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UNIDAD DIDACTICA 1
PROCEDIMIENTOS Y PREPARACION DE LOS
DATOS
Objetivos

Conocer los rudimentos operativos del paquete estadistico SPSS. Saber
manejar y transformar los datos con SPSS.
Operar adecuadamente con archivos de datos.

1. GENERALIDADES
1.1. Introduccion

El SPSS-PC es un paquete estadistico de Analisis de datos. En sus
comienzos funcionaba sobre MS-DOS y en la actualidad trabaja en el
entorno Windows. Se utiliza como apoyo en la investigacion en ciencias
sociales, economicas y de la salud. Contiene programas capaces de realizar
desde un simple analisis descriptivo hasta diferentes tipos de analisis
multivariante como: analisis discriminante, analisis de regresion, analisis
de cluster, analisis de varianza, series temporales, etc. Esta formado por un
conjunto de modulos:
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— Basico (herramientas de analisis exploratorio de datos, graficos
interactivos, tablas de contingencia, estadistica descriptiva, comparacion
de medias, analisis de la varianza, pruebas no-paramétricas, correlacion,
regresion lineal multiple, escalado multidimensional, analisis de fiabilidad,
analisis factorial, andlisis discriminante, analisis de conglomerados o
cluster y analisis de proximidades).

— Modelos de Regresion (regresion logistica binomial y multinomial,
regresion no lineal, cuadrados minimos ponderados, cuadrados minimos en
dos fases, modelos logit y probit.

— Modelos Avanzados (modelo lineal general (GLM), analisis
loglineal, hiloglineal y genlog, estimacion de componentes de la varianza,
analisis de supervivencia: estimacién Kaplan-Meier, regresiéon de Cox,
modelos MANOVA).

— Tablas (para tratamiento y presentacion de datos en forma tabular).
— Tendencias (analisis de series temporales: métodos de medias moviles,
suavizado, Box-Jenkin, etc.).

— Categorias (procedimiento de escalamiento optimo, analisis de
correspondencias y mapas perceptuales).

Aparte de estos modulos, el paquete estadistico SPSS contiene una serie de
programas que trabajan de forma independiente al mismo:

— Analisis de segmentacion-Answer Tree (segmenta la informacion en
grupos homogéneos respecto a una variable criterio).

— Analisis relacional-AMOS (analisis factorial confirmatorio, andlisis de
ecuaciones estructurales lineales).

— QI-Analisis (herramienta para el control de calidad que incluye
estadisticos y graficos de control interactivos para determinar las
capacidades del proceso y detectar patrones de variaciéon o tendencia de los
datos).

— Neural Connection (herramienta para mejorar los modelos de
segmentacion, factorial, conglomerados, regresion, series temporales, etc.
con técnicas de redes neuronales).

En este manual nos centraremos en la version 12 del programa SPSS y
haremos referencia a procedimientos estadisticos incluidos en el médulo
base.

1.2. Ventanas

El SPSS utiliza diferentes ventanas:

Editor de datos (Datos nuevos) Contiene el fichero de datos. Con este
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editor se puede

crear un fichero de datos o modificar uno ya existente. Esta ventana se
abre automaticamente cuando se ejecuta el SPSS.

Salida (Resultado 1) Contiene los resultados de la ejecucion de los
coman

dos del SPSS, tanto de lectura de datos, transformacion de datos, etc.
como de analisis de datos. Esta ventana se abre automaticamente cuando
se ejecuta el SPSS. Se pueden abrir varias ventanas de salida.

Sintaxis (Sintaxis 1) Esta ventana se utiliza para ejecutar comandos del

SPSS. Estos comandos pueden pertenecer a un fichero que ha sido
creado con el SPSS, o pueden escribirse directamente, o pueden proceder
de ejecutar la opcion Pegar de alguna de las ventanas de dialogo. Los
mencionados comandos se pueden grabar en un fichero para utilizarlos en
otro momento de la sesion de SPSS. Se pueden abrir varias ventanas de
sintaxis. Para ejecutar los comandos SPSS de una ventana de sintaxis, se
marca con el raton los comandos que se desean ejecu

tar y se pincha en el icono

2
(ejecutar).
Proceso (Proceso 1) Ejecuta programas en Sax Basic sobre un objeto de

SPSS, por ejemplo una tabla pivote. Hay programas que contienen
procesos standard almacenados en el subdirectorio SPSS y con extension
sbs.

En todas las ventanas del SPSS estan disponibles unos mends, una
barra de herramientas, una barra de estado, y unos botones, algunos de los
cuales son comunes a todas las ventanas y otros especificos de cada una de
ellas. Las acciones que se pueden realizar con los iconos se iran
explicando a lo largo del manual. En cuanto a los menus, se comentaran
brevemente a continuacion, y con mas detalle a lo largo del manual.

1.2.1. Menus

Los menus mas importantes del SPSSWIN son los siguientes:

Archivo Se utiliza para nuevo (datos, sintaxis, resultados, resultados
borrador,

proceso), abrir, abrir base de datos, leer datos de texto, cerrar, guardar,
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guardar como, mostrar informacion de datos, hacer caché de datos,
imprimir, presentacion preliminar, cambiar servidor, detener procesador,
datos usados recientemente, archivos usados recientemente, salir de SPSS.

Edicion Se utiliza para deshacer, rehacer, cortar, copiar, pegar, pegar
varia

bles, eliminar en los ficheros de datos y procedimientos y buscar en el
fichero de datos y opciones para definir las condiciones de entorno para
tablas y datos.

Ver Se utiliza para visualizar la barra de estado, visualizar los iconos
de la

barra de herramientas , cambiar las fuentes, poner o quitar la
cuadricula en los datos y para visualizar las etiquetas de valor, y
finalmente variables (si se esta en la vista de datos).

Datos Se utiliza para realizar cambios en el fichero de datos, tales
como: defi

nir propiedades de variables, copiar propiedades de datos, definir
fechas, insertar variable, insertar caso, ir a caso, ordenar casos, transponer,
reestructurar, fundir archivos (afiadir casos, afiadir variables), agregar —es
decir, crear grupos de casos para un analisis—, disefio ortogonal,
segmentar archivos, seleccionar casos y ponderar casos. Estos cambios,
excepto el caso de agregar que crea un archivo independiente, son
temporales a no ser que se graben antes de salir del programa.

Transformar Se utiliza para realizar cambios en las variables
seleccionadas del

fichero de datos y crear nuevas variables basadas en valores de otras
variables que ya existen. Estos cambios son temporales y se guardan al
salvar el fichero de datos. Las opciones del menu transformar son las
siguientes: calcular, semilla de aleatorizacion, contar apariciones,
recodificar (en las mismas variables, en distintas variables), categorizar
variables, asignar rango a casos, recodificacion automdtica, crear serie
temporal, reemplazar valores perdidos. Ademas ejecutar transformaciones
pendientes.

Analizar Se utiliza para realizar el analisis estadistico deseado. Las
opciones

son: informes, estadisticos descriptivos, tablas, comparar medias,
modelo lineal general, modelos mixtos, correlaciones, regresion, loglineal,
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clasificar, reduccion de datos, escalas, pruebas no parameétricas, series
temporales, supervivencia, respuestas multiples. Cada opcion tiene otras
sub-opciones que mas adelante se comentaran.

Graficos Se utiliza para crear graficos de barras, histogramas, series
tempora

les, etc. Vienen en grupos de graficos segin homogeneidad de
objetivos: Galeria y Interactivos. Barras, Lineas, Areas, Sectores,
Maximos y minimos. Pareto y Control. Diagramas de caja y Barras de
error. Dispersion, Histograma, P-P, Q-Q, Secuencia, Curva COR y Serie
temporal.

Utilidades Se utiliza para visualizar informacion sobre el contenido del
fichero

de datos, del fichero de parametros, o definir grupos de variables. Las
distintas opciones disponibles son: variables, informacion del archivo,
definir conjuntos, usar conjuntos, ejecutar proceso y editor de mentis.

Ventana Para minimizar las ventanas y donde van apareciendo los
distintos ficheros que se ejecutan.

? Este menu abre una ventana de ayuda que contiene informacién sobre el
uso de cualquiera de las caracteristicas del SPSS.

1.2.2. Barra de herramientas y barra de estado

El SPSSWIN tiene una barra de herramientas donde se reflejan
mediante iconos las distintas opciones de la ventana activa. Consiste, por
decirlo de otra manera, un método abreviado de acceder a los menus. La
barra de estado, situada en la parte inferior de la pantalla, tiene varias
secciones:

— Area del procesador: nos indica el estado del procesador — Area de
recuento: iteraciones realizadas en el fichero de datos — Area de filtrado:
si existen datos filtrados — Area de ponderacién: si los datos estan
ponderados — Area de segmentacién de archivos

Solo se reflejara informacion cuando el procesador esté realizando su
actividad y cuando se ejecute la misma.

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

3.00

200

: ] 1.00
11.00 1.03 717 2.04 6.00 3.00 200 8.00
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16.00 7.15 361

2,00

8.00
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1.2.3. Botones

Ademas de las ventanas explicadas anteriormente, existen otras que se
abren cuando se ejecuta alguna accion. Estas ventanas contienen distintos
campos que hay que especificar, por ejemplo:

: Frecuencias

@ var00001

@ Prueba de comprensic
@ Prueba de aptitud vert
4 Valoracion en una piu

> empleo

@ pre
@ pos

A los diferentes menus se puede acceder pinchando con el raton en el
campo deseado, o pulsando simultaneamente la tecla ALT y la tecla de la

letra que figura subrayada.
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Obsérvese que estas ventanas disponen también de unos botones, unos
que estan activados (se puede pinchar en ellos), y otros que se activaran
cuando se completen los campos de las ventanas. Estos botones son:

iAlmacena los campos definidos y cierra la ventana.

-Crea una ventana de sintaxis que incluye el comando de SPSS
equivalente a la accion que se esta realizando.

Borra los campos que se acaban de definir y no cierra la ventana.

Cierra la ventana sin grabar.

Abre una ventana de ayuda que da informacion sobre la ventana que
esta abierta.
Los botones de Afiadir, Cambiar, Borrar y se explicaran posteriormente

Hay ventanas que contiene otros botones diferentes, como por ejemplo:

Definir propiedades de variables

i

& wa0no [ward0001]
&7 Prueha de compren...
&7 Prusha de aplitud v...

659 rivel [mivel]

59 empleo [empleo]

& pre [pre]
& pos [pos]

donde el boton de Continuar almacena los campos definidos y vuelve
a la ventana anterior. Los otros dos botones funcionan igual que en los
casos anteriores.
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1.3. Entrada y ejecucion del SPSS

Para entrar en SPSSWIN se «pinchara» con el «raton» 2 veces seguidas en
el icono correspondiente al programa; entonces aparece la siguiente
ventana:

S5P55 para Windows

C:hArchivos d programatsPSSheimediaz. zaw

Chourzo 2003-04Mnvestigaciones\FEBYFichero. zav
H:Muned_curso 00-01YdoctoradotTRABAJIOSAPEARSOME.E
C:heurzo 2003-04Mnvestigaciones' S4B ELmentarfinal. zav

b &z archivos...

C:hArchivos de programatSPS5heimediaz. SPS [

Cheurzo 2003-045bazes: metodoldgicazhlibro_spasmedias
curzo 2003-04MnvestigacionesPEBYR esultados]

aqui se puede seleccionar: un archivo de datos, un fichero de
resultados, de sintaxis o de procedimientos. Otra forma de entrar en
SPSSWIN es «pulsar» 2 veces sobre algun fichero de sintaxis (.SPS), de
datos (.SAV) o de resultados (.SPO).

Ademas de estas formas de entrar en SPSS, existe dos formas de
ejecutar SPSS: una pulsando el boton ACEPTAR en el menu
correspondiente del procedimiento estadistico que estemos realizando; y
otra marcando con el ratén en el fichero de procedimientos (.SPS) los
comandos que se quieran ejecutar y pulsar

el icono
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5

1.4. Pasos basicos para realizar un analisis de datos

— Introducir los datos en SPSS. Se puede abrir un archivo de datos
previamente grabado en SPSS, importar de una hoja de calculo o una base
de datos, leer de un archivo de texto, de datos de programas estadisticos
(SYSTAT o SAS) o introducir datos directamente en el editor de datos del
SPSS.

— Seleccionar un procedimiento para calcular algin estadistico o
crear un grafico.

— Seleccionar las variables para el analisis. Cuando se elija un
procedimiento estadistico hay que seleccionar las variables a las que se
aplicara el mismo.

— Ejecutar el procedimiento y seleccionar los resultados que se
necesiten como salida. Esta seleccion se realizara en el navegador de
resultados.

Todos los comandos ejecutados en una sesion de SPSS se guardan en
el fichero spss.jnl que esta en el subdirectorio TEMP del Windows. Este
fichero, en ASCII, puede ser editado. Se aconseja el cambio de nombre si
se quieren conservar los comandos utilizados en la sesiéon para una
posterior utilizacion.

2. ICONOS

El programa SPSS, como cualquier otro programa de Windows,
dispone de una serie de iconos que permiten realizar ciertas operaciones
directamente, sin necesidad de utilizar los menus.

Las tres barras de iconos mas utilizadas son: la correspondiente a la
ventana de datos, la de sintaxis y la de resultados.

2.1. Iconos de la ventana de datos

La barra de iconos de la ventana de datos es:

= | e | = B :
=|E|s| ®B] O] 5] =[E] al FHe BlalE %9 A continuacion se

explica la operacion que se realiza cuando se pincha con el boton
izquierdo del ratén alguno de estos iconos:

&
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Abrir archivo . Muestra la ventana Abrir archivo para el tipo de
documento que esté en la ventana activa. Segun el tipo de ventana que esté

activa, se puede utilizar este icono para abrir un archivo

de datos, sintaxis,

resultados, proceso y otro. Por ejemplo, si la ventana que esta activa es la

del Editor de datos, cuando se pincha este icono se
ventana:

a2 N s | N R ] =

Buzcaren: | i3] curso_verano

geluster zav
regrel. sav
btestrel zav
w_kendall zaw

Cormel . zaw
ejemplo. zay
Exanminar. zav
. exanminar] . zav
|nfe?. zav
primero. zay

Mombre de archivo: I Abrir I
Tipode archivoz: |SF'55 [*zav] j Peqar |
Cancelar |

o

abre la siguiente

Guardar archivo. Guarda el archivo de la ventana que esta activa.
Puede guardar el documento completo o las lineas de texto seleccionadas.
Si el archivo que se va a guardar no tiene nombre, muestra la ventana de
Guardar como. Por ejemplo, si la ventana que esta activa es la de

resultados, aparecera la siguiente ventana:

[N | s e [ =)

Guardar er: I =] curso_verano

E oresay] . spo

ES regrel. spo

ES urianoval . spo

Fo o

[ comel.spo

[SF==

[ crozsd spo

[ dezcriptival .zpo
=== .

[ examinarl . spo

frecuencias]. zpo

araficosT.zpo
ﬂET mediaz] . zpo
IE noparZ. zpo

Hombre de archivo: (SR8 a5y Rt Guardar

Guardar como
archivos de tipoe

Ed

|.-i'-.rn:hi\.ﬂ:us de vizaor [%.zpo]

i

Cancelar

&

=]

Imprimir archivo. Muestra la ventana de Imprimir para el tipo de
documento que esté en la ventana activa. En el caso de archivos de
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resultados, sintaxis y datos, puede imprimir el documento completo o un
area seleccionada. Por ejemplo, si la ventana que esta activa es la de
resultados, cuando se pincha en este icono aparecera la siguiente ventana:

Imprimir EH
— Impresora
| Lyl (=M by photozmart 7200 senies [2] Fropiedades |
E ztado: Imprezara predeterminada; Intervencidn de usuario; 0 documentos en espera
Tipm: hp photosmart 7200 zenes
Ubicacidrn;  |ISBO03
Coarnentario: [ lmpririr & um-archivo
— Intervalo de impreszian — Copiaz
' Todos los resultados visibles Mirmero de copias: |1 5‘

€ Selecoinn
5 Ijl [ Intercalar
2 3
| Aoeptar I Cancelar |

Recuperar cuadro de dialogo. Muestra una lista de las ultimas
ventanas abiertas (aunque no se hayan abierto en la misma sesion). Cuando
se pincha en este icono aparece el siguiente menu:

Medizs
=donde se selecciona la ventana operacion que se desea abrir.

i'i‘Deshacer/rehace. Se utiliza para hacer/deshacer las operaciones
realizadas con los datos.

iRecorrer graficas. Este icono se utiliza para activar la ventana de
graficos.
T

Ir a caso. Este icono se utiliza para desplazarse a un caso en el Editor
de datos. Cuando se pincha en este icono aparece la siguiente ventana:

Boeptar
MHimero del caso; I
B

Informacion de variables. Muestra una ventana que contiene la lista
de variables y la informacion de la variable seleccionada. Este icono
también se utiliza para posicionar el cursor en dicha variable, basta con
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pinchar en el boton Ir a

i Yariables |
|nformacion sobre la wariable:
fetaly]
Etiqueta: COMLUMNIDAD
Tipo: F1
edad YW alores perdidos: ninguno
FEHO Mivel de medida:QOrdinal
fgpre
fgpoz Etiquetas de valores:
avpre 1 AMDALUCIA,
avpos 2 CAMTABRLS
rapre 2 GEALICHA
rapos [
ap
o
FOCpre
su:u:Eu:us j Ira | Pegar | Cermar | Apda | ﬁl

Buscar texto. Se utiliza para buscar una cadena de caracteres en la
variable del fichero de datos seleccionada. Cuando se pincha en este icono
aparece la siguiente ventana:

Buscar datos en varnable rapre

Buszar |

Buscar gue | j

o

Biscar siguientel eterner | Cancelar |

I Coincidir mapisculas v mindzculas

En el campo Buscar
qué: se especifica la cadena de caracteres que se quiere localizar.
&

Insertar caso. En el Editor de datos, al pinchar en este icono se inserta

un nuevo caso. Tiene el mismo efecto que la seleccion de Insertar caso
del menu Datos.

=

Insertar variable. En el Editor de datos, al pinchar en este icono se
inserta una variable a la izquierda de la variable que contenga la celda

activa. Tiene el mismo efecto que la seleccién de Insertar variable del
menu Datos.

ilSegmentar archivo. Sirve para segmentar un archivo de datos en
funcion de una o varias variables.
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' Segmentar archivo

> COMUNIDAD [cor = O &_naliza: todos loz casos, ho crear los grupos Aceptar |

# GRUPD EXP/CON (" Comparar los grupos Pegar |

@ ZOMNA [za] " Organizar lng resultados por grupos -

@’ CURSO [Cu] E[upgg'ba'gadug BT EEStablECEr |
edad

. _ Cancelar |

> PRETEST FACTOF Apuda |

@ POSTEST FACTOF

@ PRETEST APTVE

@ POSTEST APT VE % [{rdenar archivo seqit vanables de agrupacian

s PRETEST RAZ. ,E-,[LI € Elarchivo vaesta ordenada

Estado actusl  El andlisiz por grupos esté desactivadn.

b

Ponderar. Cuando se pincha en este icono, muestra una ventana donde
se puede seleccionar la variable utilizada para ponderar los casos en
funcion de las frecuencias de la misma.

+ Ponderar casos

H % Mo ponderar los casos Aceptar I

> GRUPD EXP/CON ; ;
s
@, ZOMA [z0] Fonderar cazo: mediante Pegar |
i

& CURSO [cu) I.-’aua._le defreciiencia Biestablscer |
> edad
> sexn Cancelar |
®) PHEEE 31 F'&ETDFj Eztado actual Mo ponderar cazos Ayds |

B
Seleccionar casos. Permite la seleccion de casos segun distintas
circunstancias.
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't Seleccionar casos |

L S COMUMIDAD [co
> GRUPO EXP/CON (" 5ise satisface la condicidn

> Z0MA [z0] -
 CURSO [eu] _'l

— Seleccionar

* Todos los casos

3 edad " Muesta aleatonia de casos

@ sty fuestia

@ PRETEST FACTOF AL

@) POSTEST FACTOF ™ Baszdndose en el rango del tiempo o de oz casos

> PRETEST APTVE Fl

4> POSTEST APTME I—l

4> PRETEST RAZ. AF— " Usar variable de filkro:
#» POSTEST RAZ. AF L;_’ |

#» OCUPAC. PADRES
@ SOCIOCULTURAL — Loz cazos no seleccionados son
@ PRETEST PR.S0C = Hitrados €= Elimifiados

-
Aam DASTCET OO SO

Eztado actual: Ma filtrar cazos

Arceptar I FPeqar | Eestahlecer! Cancelar I Ayuda |

Etiquetas de valor. Conmuta entre los valores actuales y las etiquetas
de valor en el Editor de datos.

@Usar conjuntos. Abre la siguiente ventana:

Conjuntos en uso Areptar
ALLVARIABLES :
MEWNARISELES Cancelar

il

Ayuda

Aqui se puede seleccionar los conjuntos de variables que van a
aparecer en las ventanas que se utilizan para realizar los analisis
estadisticos o transformaciones.

Si se va a utilizar algin conjunto de variables diferente a los que tiene por
defecto (ALLVARIABLES y NEWVARIABLES) éstos no pueden figuran
en el campo Conjuntos en uso:

2.2. Iconos de la ventana de sintaxis
A continuacion se presenta la barra de iconos que se corresponden con
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operaciones de la ventana de sintaxis.

ZES| B o] @l=|k] @l | 9 F ¢ Veamos alguno de los iconos
que no se han comentado en el caso de la ventana de datos, por no figurar
entre los ultimos:

]
Ejecutar sintaxis. En una ventana de sintaxis, este icono se utiliza
para ejecutar los comandos de SPSS previamente seleccionados. Si no se

ha seleccionado ningiin comando se ejecuta el comando en el que aparezca
el cursor.

Ayuda de sintaxis. Pulsando este boton accedemos a una ayuda de
sintaxis. Si pasamos el raton sobre un comando determinado y pulsamos se
abrira la siguiente ventana:

g2 Sistema Base =] B3
H e 2 O
Oeulkar AibrEs Adelarte  Detener  Actualizar  Opciones

Contenida | I'ﬂdicel Edsquedal F=lr] Examine Command Syntax =
6 Ereak Command Synt;l
@ Cache Command Sn EXAMINE VARIABLES=varlist [[BY varlist] [varnaue BY warname]]
@ Caseplot Command 5, [ /COMPARE={GROUP** 1]
@ Autarecade Comman: {VARIAELE |
@ Begin Data Commanc [#ID={5CASENUM**1]
@ Caszestovars Commarn {warname 1
@ CCF Command Synta: [ /PERCENTILES[ (value liat)=[{HAVERAGE 1] [NONE]]
@ Clear Transfomations {WAVERAGE }
@ Cluster Command Syr {ROUND }
@ Comment Command £ {AEMPIRICAL}
@ Compute Command 5 {EMELBICLL )
@ R a—— [#PLOT=[STEMLEAF**] [BOXPLOT**] [NPPLOT]]
@ Count Command Synt [SPREADLEVEL (value) ] [HISTOGRAM]
@ Create Command Syn [iﬁélﬁEi !
¢ Crosstabs Command & [#3TATISTICS=[DESCRIPTIVES**] [EXTREME ({5})]]
@ Curvefit Command Sy in}
@ Data List Command § [{4LL }]
@ Date Command Syntz {NONE
@ Drelete Variables Com [£/TOTAL )] i
@ Drezcriptives Commar {/NOTOTAL}Y
@ DISCRIMINANT Com [ /MESTIMATOR=[ {NONE#*]]]
@ Dizplay Command Syr {ALL 1
@ Diocument Command [HUBER({1.339})] [ANDEEW{{l.34 Pi}]
@ Dot Command Synts ic b ic H
& @ Do Repeat-End Rep [HAMFEL({1.7,3.4,8.5}]]
@ Drop Documents Corr ta oo )
@ Echo Command Syrit: [TUKEIY(?:.ESS}]]
A £ il S sy [/MISSING={LISTWISE®"} [INCLUDE]]
@ Erase Command Syt (REPORT !
& EHECLI,IEE Command 5y (PATRUTSE )
Bl m Examine omand =t **Default if the subcommand is omitted.
s

L et o - Temas relacionados =]

Como vemos, podemos mostrar la sintaxis del comando, imprimir o
cancelar.

| |
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Designar ventana. Si tiene abierta mas de una ventana del Editor de

sintaxis, la sintaxis de comandos se pega en la ventana designada del
Editor de sintaxis. Las ventanas designadas se indican por un signo de
exclamacion (!) en la barra de estado. Puede cambiar las ventanas
designadas en cualquier momento.
La ventana designada no deberia confundirse con la ventana activa, que es
la ventana actualmente seleccionada. Si tiene ventanas superpuestas, la
ventana activa aparecera en primer plano. Si abre una nueva ventana del
Editor de sintaxis o del Navegador de resultados, esa ventana se convertira
automaticamente en la ventana activa y la ventana designada.

2.3. Iconos de la ventana de resultados
Se muestra a continuacion la barra de iconos que se corresponden con
operaciones de la ventana de resultados.

ZHSIR B = o Bk 2 & ¢

e|»] +] =] @lof == @” Veamos alguno de los iconos
que no se han comentado al hablar de los mismos en las ventanas de datos
y sintaxis:

[&lPresentacién preliminar. Permite ver los resultados en pantalla
completa, de esta forma podremos predecir el formato que tendran al salir
por impresora. “#Exportar. Guarda las tablas pivote y los resultados de
texto en formato html y de texto y los graficos en diversas opciones.
ElSeleccionar 1ltimos resultados. Marca los dltimos resultados
realizados por el procesador de SPSS.

ZInsertar encabezado. Permite colocar un encabezado en el diagrama
del navegador de resultados para que resulten mas clarificadores. 3|
Insertar titulos. Como su nombre indica, podemos insertar en los
resultados algun texto esclarecedor no relacionado con alguna tabla pivote.
|2/Insertar texto. Coloca un texto en cualquier parte de los resultados no
relacionados con una tabla pivote.
IOcultar. Deja de presentar un resultado, texto o grafico en la pantalla de
resultados.
%Il\—/lostrar. Presenta el resultado oculto mediante el icono anterior.

= [

Contraer/Expandir. Permite agrupar un conjunto de resultados de la

ejecucion de uno o varios comandos, o por el contrario, expandir los
resultados previamente contraidos.
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>
Ascender/Degradar. Permite, en el navegador de resultados, realizar

un proceso similar al tabulador en un procesador de textos. Es decir, llevar
a izquierda o derecha un conjunto de resultados.

3. DATOS

3.1. Matriz de datos

Para realizar un analisis estadistico es necesario disponer de una matriz de
datos. Dicha matriz se puede estructurar de la siguiente forma:

Variable 1 Variable 2 ............... Variable m Caso 1
Caso 2
Caso 3

Cason
Es decir, es una matriz rectangular de dimension n x m, donde n es el
numero de filas y corresponde a las unidades o elementos de analisis, y m
que es el numero de columnas y corresponde a las variables.

Para introducir los datos y después poder analizarlos con SPSS, se
puede utilizar el editor de datos de dicho programa, importarlos de una
base de datos o una hoja de calculo, importarlos de otros programas
estadisticos, o bien con un procesador de textos crear un fichero ASCII
que contenga dicha matriz de datos.

Con introducir o importar los datos no se ha terminado la labor. Para
crear un archivo de datos de SPSS (.sav), se necesita ademas «definir
variables». Esta labor incluye: el nombre de la variable, el tipo, el formato
de lectura, la etiqueta de la variable, la etiqueta de las categorias (cuando
la variable es discreta) y la definicion de los valores «missing».

3.2. Introduccion o modificacion de datos con el SPSS

Como se ha comentado, los datos se pueden introducir directamente en
el editor del SPSS. En este apartado se explica como formar la matriz de
datos y la definicion de las variables mediante dicho editor del programa.
Es aconsejable definir primero las variables y después introducir los datos.
Ambas operaciones se realizan desde la ventana «Nuevo Datos».

La ventana de datos tiene dos visiones: a) vista de datos, donde se
muestran los valores reales o las etiquetas de valor definidas y b) vista de
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variables, con la informacién relativa a las mismas.

[m] examinarl.sav - Editor de datos SP55

Archiva Edicidn Ver Datos Transformar Analizar Gréficos Ullidades Ventana 7

a1 =t R e 3 2 Y s ol ) s 3 [
I Mombre Tipo Anchura | Decimales Etigueta Valores Perdidos Columnas Alineacidn [ Medida 1=

1{item1 Mumérico 8 2 compransidn | |Ninguno Minguno 8 Deracha |Escala

2]item2 MNumérnco 8 2 aptitud verbal |Ninguno MNinguho 8 Derecha Escala

3|item3 Mumérico g 2 prueba de ingl |Ninguno Minguno 8 Derecha |Escala

41nivel Mumerico g 2 [nivel {1,00, primario (Ninguno i} Derecha [Escala

Slselece Murnérco g 2 seleccion 11,00, seleccio|Ninguno 8 Derecha [Escala

B zitem1 Mumérico 1 5 |Puntua; comﬁ Nu'nguno Nunéuno ] |Derecha ";'E's'calé

7| zitem2 MNumérico " 5 Puntua: aptitu|Ninguno Ninguno g Deracha Escala

8] zitem3 Mumérico " 5 Puntua: prueb|Ninguno Minguno 8 Deracha |Escala

9 sexo Mumérico 2 1] SEX0 i1, hombre}... |MNinguno 4 Deracha |Nominal

10} zona Mumernco a 2 [zana {1 ,DD. rhfal}. Minguno 8 Derecha |Qrdinal

11| noma Mumérico g 2 Minguno Minguno 8 Derecha [Escala

— C b : |

13

14

i

16

17

18

18

20 —

21

2

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32 | =
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3.2.1. Definicion de las variables

Una vez activada la ventana Nuevo Datos, si se trata de crear un
fichero de datos nuevo, o estando en un fichero de datos ya creado cuando
se pretende su modificacion. Si se esta en la vista de variables, se puede
definir las caracteristicas de cualquier variable: nombre, tipo, anchura,
decimales, etiqueta, valores, perdidos, columnas, alineacion y medida.

Estas propiedades de las variables son:

1. Nombre: en nuestro idioma puede tener como maximo 64
caracteres, que pueden ser alfabéticos o numéricos o el simbolo de
subrayado ( _ ) ; la tnica restriccion es que el primer caracter debe ser
alfabético, $ o #, no puede contener el blanco, ni caracteres especiales, no
debe acabar en punto. No se puede duplicar el nombre de una variable en
el fichero de datos.

2. Tipo de variable: Se utiliza para modificar el tipo de la variable y el
formato. Por defecto se toma la variable como numérica de Ancho: 8,
Decimales:2 (definido en cuadro de dialogo de opciones).
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Tipo de vanable E

=
— ELERMS: F Cancelar |

" Punto e Iz—

" Matacion cientifica i L Apuda |

" Fecha

£~ Ddlar

" Moneda personalizada
" Cadena

donde se pincharda en el tipo que se desee.
Los tipos de variables son:

— Numéricas: So6lo toman valores numéricos en formato estandar o en
notacion cientifica.

— Coma: Variable numérica con valores expresados con comas que
delimitan cada tres posiciones y con el punto como delimitador decimal.
— Punto: Variable numérica con valores expresados con puntos que
delimitan cada tres posiciones y con la coma como delimitador decimal.

— Notacion cientifica: Variable numérica cuyos valores se muestran
con una E intercalada y un exponente con signo que representa una
potencia de base diez.

— Fecha: Variable numérica con valores expresados en uno de los
diferentes formatos de fecha-calendario u hora-reloj. Al indicar fecha
aparece una lista con diferentes formatos. Habra que seleccionar uno.

— Moneda personalizada: Variable numérica con valores expresados
en uno de los formatos de moneda personalizados que se habran definido
previamente en la pestafia Moneda del cuadro de dialogo Opciones.

— Cadena: Variable cuyos valores no son numeéricos y, por tanto, no
se utilizan en los calculos. Pueden contener cualquier caracter siempre que
no se exceda la longitud definida en el cuadro de dialogo que aparece al
seleccionar esta opcion. Las mayusculas y las mintsculas se consideran
diferentes. También se conoce como variable alfanumérica.

3. Etiqueta: Se utiliza para definir la etiqueta de la variable, no puede
exceder a 256 caracteres pueden contener espacios y caracteres reservados
que no se permiten en los nombres de las variables.

4. Valores: Son las etiquetas de valor donde a cada valor de una
variable se le pueden asignar etiquetas descriptivas de dicho valor. Es
particularmente util si el archivo de datos utiliza c6digos numéricos para
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representar categorias no numeéricas (por ejemplo, los codigos 1 y 2 para
hombre y mujer).

Las etiquetas de valor pueden tener hasta 60 caracteres.

Estas etiquetas no estan disponibles para las variables de cadena larga
(variables de cadena con mas de 8 caracteres).

Al pulsar Valor se entra en el cuadro de dialogo siguiente:

Etiquetas de valor

— Etiguetas de walar

Aoeptar
"Walor: || | L

Etiqueta de walar, I Cancelar

Afadir "hambre*' Apuda

“muierl ]

1=
2z
[Earmtnar

i

Elirnirar

Para introducir una etiqueta de valor se procede de la siguiente manera:
una vez rellenados los campos Valor y Etiqueta de valor se pincha en el
boton de Anadir. Si se desea eliminar alguna de estas etiquetas se
selecciona dicha etiqueta (pinchando con el raton en ella) y se pulsa en el
botén de Borrar. Si se desea hacer alguna modificaciéon en la definicién
de los valores y sus etiquetas, se selecciona la etiqueta a modificar, se
pincha en el campo que se va a modificar (valor o etiqueta), y una vez
hecha la modificacién se pincha en el boton de Cambiar (Estos botones
funcionan igual en todas las ventanas del SPSS, por lo que no se volveran
a comentar. Naturalmente dichos botones deben estar activos para poder
pinchar en los mismos).

5. Perdidos: Se utiliza para definir los valores missing (ausencia de
dato) de la variable que se esta describiendo, estos valores no se utilizan en
la mayoria de calculos. El SPSS distingue entre 2 tipos de valores missing:

— System missing: valores missing declarados por el SPSS, para los
espacios en blanco y caracteres ilegales que pueda haber en el fichero de
datos. Estos apareceran en los listados representados por puntos.

— User missing: valores missing declarados por el usuario, que se
puede modificar conforme la ventana siguiente:

Cuando se pincha en Perdidos, aparece la siguiente ventana de los valores
perdidos por el usuario:
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Yalorez perdidos

&+ Mo hay valores perdidos Aceptar

i~ Walores perdidos dizcretos Cancelar

I I I Auuda

il

{” Rango mas un valor perdido discreto opcional

bl rirma I fl i
walardizcreto: I

I

No se pueden definir valores perdidos para variables de cadena larga
(mas de 8 caracteres).
6. Columnas: Se utiliza para definir el nimero de caracteres para el ancho
de la columna donde se introduciran los valores de la variable.
Los anchos de columna también se pueden cambiar en la Vista de datos
pulsando y arrastrando los bordes de la columna.

Los formatos de columna afectan so6lo a la presentacion de valores en
el Editor de datos. Al cambiar el ancho de columna no se cambia el ancho
definido de una variable. Si el ancho real y definido de un valor es mas
ancho que la columna, apareceran asteriscos (*) en la ventana Vista de
datos.

7. Alineacion: La alineacion se utiliza para controlar la presentacion
de los valores de los datos y/o de las etiquetas de valor en la Vista de
datos. La alineacion por defecto es derecha para las variables numéricas e
izquierda para las variables de cadena. Esta disposicion afecta so6lo a la
presentacion en la Vista de datos.

8. Medida: Sirve para especificar el nivel de medida de la variable:
Escala (datos numéricos de una escala de intervalo o de razén), Ordinal o
Nominal. Los datos nominales y ordinales pueden ser de cadena
(alfanuméricos) o numéricos. La especificacion de medida toma
importancia en:

— Procedimientos de graficos o de tablas personalizadas que
identifican las variables como de escala o categdricas. Las variables
nominales y ordinales se tratan como categoricas.

— Los archivos de datos con formato SPSS utilizados con AnswerTree
y otros modulos.

3.2.2. Introduccion de datos

Una vez que se han definido las variables, se pasara a introducir la matriz
de datos. Estos se introducen en el panel de la ventana Datos nuevos.

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

Los datos se pueden introducir de dos formas diferentes: metiendo
todos los valores de una determinada variable, es decir, introducir los datos
por columna, o metiendo todos los valores de una determinada unidad de
analisis, es decir, introducir los datos por fila, no obstante el sistema no es
rigido y se puede saltar de una variable a otra y de una columna a otra.
También se puede con los datos, como en cualquier programa de
Windows, utilizar las opciones de cortar y pegar.

3.2.2.1. Introducir los datos correspondientes a una variable

Por defecto, cuando se teclea el primer valor y se pulsa la tecla de Intro
éste se almacena en la celda correspondiente a la primera unidad de
analisis de la primera variable, el segundo valor se almacena en la celda
correspondiente a la segunda unidad de analisis de la primera variable, y
asi sucesivamente hasta completar todos los datos de la primera variable.
Después se activa la segunda variable, y se procede de la misma forma. Y
asi sucesivamente, hasta completar todos los datos de todas las variables.

3.2.2.2. Introducir los datos correspondientes a una unidad de andlisis

A veces es mas comodo introducir los datos por unidad de analisis en
vez de por variable. En este caso, se activara la fila correspondiente a la
unidad de analisis y después se pasa a introducir los datos. Es decir, una
vez activada una determinada fila, el valor tecleado se almacena en la
primera columna de la fila activada, el segundo valor se almacena en la
segunda columna, y asi sucesivamente hasta completar todos los datos del
primer caso.

Si no se ha activado ninguna fila ni ninguna columna, y después de
introducir un valor se pulsa la tecla de tabulacion, en vez de la tecla de
Intro, los datos se almacenaran por fila en lugar de por columna.

3.2.2.3. Restricciones de los valores de datos El ancho y el tipo de
variable definidos determinan el tipo de valor que se puede introducir en
una casilla.

Si se escribe un caracter no permitido por el tipo de variable definido, no
se introducira y se producira una sefial acustica.

Para variables de cadena (string), no se permite que el nimero de
caracteres exceda del ancho definido.

Para variables numeéricas se pueden introducir valores enteros que
excedan del ancho definido, no obstante se presentara en pantalla
asteriscos indicandonos esta circunstancia.

3.3. Almacenar datos
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Una vez que se ha introducido la matriz de datos utilizando el SPSS,
ésta se puede almacenar en un fichero. E1 SPSSWIN permite almacenar los
datos y la definicion de las variables en distintos tipos de ficheros; el tipo
que se elija dependera de lo que se vaya a hacer posteriormente.

Para almacenar los datos, se pincha en el menu Archivo y se
selecciona la opcion Guardar datos o Guardar como... En ambos casos
se abrira la siguiente ventana:

{l - Guardar datos como EE3

Guardar en; Ifj CUrED_Werano j gl

i Corel.zav regrel.sav

| ejemplo. zav testrel zay

_ ERAMInar Fay v _kendall zav
emaminarl . zav

primErD, zay

E-s

qoluster zay

Congersandn 2 de 2 vanables. Ta S

| Mombre de archivo: || Guardar

Guardar como ISF‘SS [* zav] j Peqgar
archivoz de tipo: i

A L LA L) e U e W N L et o] ] L L

v Cancelar

ddid

[T Guardar efiquetas devalor donde s Hiaian definido erves de walores de datas

I Guardar etiquetas de valon em i anchivn sas

Esta ventana tiene 3 partes:

1. Nombre de archivo : es el campo donde se especifica el nombre del
fichero donde se almacenaran los datos. En cuanto a la extension del
nombre del fichero, diremos que en el caso de un fichero SPSS, no es
obligatorio mantener las extensiones que figuran por defecto (éstas
dependen del tipo de fichero), pero si es aconsejable utilizarlas, pues dan
idea del tipo de fichero a tratar.

2. Guardar como archivos de tipo: se utiliza para especificar el tipo
del fichero en el que se desea almacenar los datos. Al pinchar en el
simbolo

~lde dicho campo aparece un menti con los tipos de ficheros disponibles:
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ESPSS [F sav]
SPSS 7.0 [ zav]
SPSS/PC+ [Favs]

SPSS portatl [7.por] |
Crelimitado por tabulaciones [*.dat] swamd
A5CI en formato fijo [*.dat]

Ewzel 2.1 [F.xlz]

Ewzel 37 v postenior [*.xlz]

1-2-3 Rel 3.0 % wk3) ;
1-2-3 Rel 2.0 [Fwk1] =

Los tipos de ficheros mas utilizados son:

— SPSS (*.sav): Formato SPSS. Los archivos de datos guardados con
formato SPSS no se pueden leer en versiones anteriores a la 7.5. Al utilizar
archivos de datos con nombres de variable con longitud superior a ocho
bytes en SPSS 10.X u 11.X, se utilizan versiones tnicas de ocho bytes de
los nombres de variable, pero se mantienen los nombres originales para su
utilizacion en la version 12.0 o posteriores. En versiones anteriores a SPSS
10, los nombres de variable largos originales se pierden si se guarda el
archivo de datos.

— SPSS 7.0 (*.sav): Formato SPSS 7.0 para Windows. Para la version
7.0 del SPSS y versiones anteriores del SPSS para Windows.

— SPSS/PC+ (*.sys): Es un fichero binario que so6lo puede crearse y
leerse con el SPSS para Ms-Dos. Si el fichero de datos contiene mas de
500 variables, so6lo se guardaran las primeras 500. S6lo admite un valor
perdido por variable; cuando exista mas de uno se cogera soélo el primero.

— SPSS portatil (*.por): Archivo de SPSS portatil que pueden leer
otras versiones de SPSS en otros sistemas operativos (Macintosh,UNIX).
Los nombres de variable se limitan a ocho bytes, y convertiran a nombres
unicos de ocho bytes si es preciso.

— Delimitado por tabuladores (*.dat): Es un fichero ascii que sélo
contiene la matriz de datos, por lo tanto se podra leer con cualquier
programa de analisis de datos, y en general, con cualquier programa que
lea ficheros ascii. Tiene formato fijo y no existe tabuladores ni espacios en
blanco entre los campos de variables.

— Excel (*.xls): Archivo de hoja de calculo de Microsoft Excel 4.0. El
numero maximo de variables es 256.

— 1-2-3 version 3.0 (*.wk3): Archivo de hoja de calculo de Lotus 1-2-
3, version 3.0. El numero maximo de variables que puede guardar es 256.

— SYLK (*.slk): Formato de vinculo simbolico para archivos de hojas
de calculo de Microsoft Excel y de Multiplan. EI nimero maximo de
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variables que puede guardar es 256.

— dbase IV (*.dbf): Formato dbase IV.
— dbase III (*.dbf): Formato dbase III.
— dBASE II (*.dbf): Formato dBASE II.

— SAS v6 para Windows (*.sd2): Formato de archivo de SAS v6 para
Windows/OS2.

— SAS v6 para UNIX (*.ssd01): Formato de archivo de SAS v6 para
UNIX (Sun, HP, IBM).

— SAS v6 para Alpha/OSF (*.ssd04): Formato de archivo de SAS v6 para
Alpha/OSF (DEC UNIX).

— SAS v7+ Windows extension corta (*.sd7): Version 7-8 de SAS para
Windows con formato de nombre de archivo corto.

— SAS v7+ Windows extension larga (*.sas7bdat): Version 7-8 de SAS
para Windows con formato de nombre de archivo largo.

— SAS v7+ para UNIX (*.ssd01): SAS v8 para UNIX.
— Transporte de SAS (*.xpt): Archivo de transporte de SAS.

3. Guardar en : En este campo figura la estructura de subdirectorios
de la unidad especificada y permite seleccionar la ubicaciéon donde se
almacenara el fichero de datos.

3.4. Lectura del fichero de datos

Hay veces que ya se dispone del fichero de datos para realizar el
analisis estadistico y no es necesario utilizar el SPSS para crearlo. Este
fichero puede ser un fichero ascii, en cuyo caso solo contiene datos, o
puede haberse creado con el SPSS (versién de Windows o de Ms-Dos),
con una base de datos, o con una hoja de calculo, en cuyo caso contiene
los datos y la definicion de variables. Por lo tanto, la forma de leer el
fichero de datos dependera de las caracteristicas del mismo.

3.4.1. Abrir base de datos

Se puede leer cualquier formato de base de datos del cual se disponga
de controlador, tanto de forma local como en modo red. En el primer caso
el controlador debera estar en el ordenador local y en el segundo en el
servidor de la red.

Se puede:
a) Leer archivos de la base de datos:
— Se seleccionara: Archivo->Abrir base de datos->Nueva consulta.
— El origen de la base de datos.
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— Seleccionar la tabla y campos de la base.

— Especificar cualquier relacién existente entre las tablas.

b) Editar una consulta de base de datos guardada.

— Se seleccionara: Archivo->Abrir base de datos->Editar consulta.
— Seleccionar el archivo de consulta (*.spq) a editar.

— Seguir las instrucciones para crear la consulta.

b) Leer archivos de bases de datos con una consulta guardada.

— Se seleccionara: Archivo->Abrir base de datos->Ejecutar consulta.
— Seleccionar el archivo de consulta (*.spq) que se desea ejecutar.

— Algunos archivos de base de datos pueden tener una palabra de paso
para el acceso. Sera necesario introducir dicha palabra.

— En algunos caso ademas tendra una solicitud de entrada de datos
adicionales, como por ejemplo el mes.

Cuando se realiza la entrada a una base de datos el sistema activa el
asistente para bases de datos que mediante seis pasos guia al usuario para
introducir el archivo en el sistema. En el primer paso se selecciona la
fuente de datos; se habilita la entrada a la base, si tiene contrasefia; y se
selecciona los campos de datos. El segundo permite seleccionar los datos
(campos, nombres de los mismos, ordenar éstos, etc.). El tercer paso se
dedica a especificar las relaciones entre tablas. El cuarto a limitar la
recuperacion de casos, es decir, si se quiere recuperar la base en su
totalidad o parte de la misma. En el quinto se definen las variables,
etiquetas, etc. El sexto y ultimo permite guardar la consulta para futuras
utilizaciones, ver los resultados del proceso realizado y pegar la sintaxis.

3.4.2. Lectura de un fichero de datos de texto Cuando el fichero de
datos es un fichero de texto el sistema permite diferentes formatos:

— Datos delimitados por tabulaciones.
— Datos delimitados por espacios.
— Datos delimitados por comas.
— Datos con formato de campos fijos.

En los archivos delimitados, también se puede especificar otros
caracteres como delimitadores entre valores.

Para leer un archivo de datos de texto se necesita:
— Se seleccionara: Archivo->Leer datos de texto.
— Seleccionar el fichero de texto.
— Seguir las instrucciones del asistente para la importacion de texto.

El asistente para la importacion de texto utiliza seis pasos para realizar
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el proceso. En el primero pregunta si el archivo de texto es de un formato
predefinido. En el segundo, se selecciona la forma de organizar las
variables (delimitas o de ancho fijo) y si estan incluidas los nombres de las
variables en la parte superior del archivo. El paso tercero esta dedicado a
seleccionar las caracteristicas de los archivos delimitados o de ancho fijo,
segun la opcion elegida en el segundo paso. El paso cuarto completa la
vision del archivo de datos segun la opcion elegida de archivos
delimitados o de ancho fijo. El quinto paso permite modificar las
caracteristicas de nombre y formato de datos de las variables del fichero a
importar. Finalmente el paso sexto tiene la opcion de pegar la sintaxis y de
guardar el formato de archivo para futuros usos.

3.4.3. Lectura de otros tipos de fichero de datos

En general se puede leer fichero de datos en distintos formatos,
comentados anteriormente al hablar de Guardar como... Se procede,
Archivo->Abrir y aparecera la pantalla que se muestra a continuacion
donde se selecciona el formato elegido, la ubicacion y el nombre del
fichero de datos que se desea abrir.

Abrir archivo

Buscar en: |__}Ii|:un:|spss ﬂ : ¥ FH-

,_'J capitulo 1 P3.sav
capitulo 2 P—}.sav
I capitulo 3

([ capitulo 4

() problemas

j examinar 1.sav

MNombre: | Abrir

il

Tipo: |SPSS (" sav) - Pegar

SPS5/PC+{"ays) : Cancelar
Systat {"syd) (PP
Systat " .ays)

SP55 Portable {".por)

Excel (s}

Lotus "w™)

SYLK (sl

dBasze {".dbf}

SAS Long File Mame (" sas/bdat) il

3.5. Un ejemplo de construccion de un fichero de datos
Para comprender los pasos relativos a los ficheros de datos, nos parece
interesante comentar el proceso de construccién de un fichero de datos.
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El presente ejemplo nace a caballo entre datos reales de una
investigacion sobre la aplicaciébn de un programa metacognitivo de
compresion lectora a alumnos de EGB y Secundaria Obligatoria, y datos
simulados para atender a otras necesidades.

Vi 1
Como se ha sto la primera tarea a abordar con los datos es
precisamente, la codificacion de las variables.

A su vez, y para SPSSWIN, ello conlleva varias acciones:
— Nombrar las variables.
— Codificar sus valores.
— Asignar un codigo especifico a los valores ausentes.
— Asignar etiquetas significativas a variables y valores de algunas de
ellas. — Construir la nueva matriz de datos.
— Grabar la misma sobre un soporte magnético.
Veamos ahora cada una de estas acciones.

3.5.1. Denominacion de variables
En primer lugar, se relacionan las variables estadisticas utilizadas en el
ejemplo, agrupadas en cuatro bloques:

1. Variables de clasificacion:
a) Comunidad Auténoma.
b) Grupo.
c) Zona.
d) Curso.
e) Edad.
f) Sexo.

2. Variables cognitivas:
a) Inteligencia general.
b) Aptitud verbal.
c) Razonamiento abstracto.

3. Variables sociales y ocupacionales:
a) Status sociocultural.
b) Ocupacion de los padres.

4. Variables pedagogicas:
a) Aprendizaje en CC. Sociales.
b) Vocabulario.

A las variables antes indicadas es preciso asignarles un nombre para
que el sistema pueda identificarlas correctamente a lo largo de las
diferentes etapas del proceso de los datos.
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En general es recomendable asignar nombres significativos a las
variables con objeto de facilitar las labores de proceso y, sobre todo, de
interpretacion de resultados.

Ademas, para completar su identificacién, el sistema permite asignar
adicionalmente etiquetas explicativas a los nombres de las variables. Pero,
como luego veremos, las etiquetas no son mas que una facilidad para la
lectura de listados. El sistema identifica a las variables sola y
exclusivamente mediante el nombre de las mismas.

3.5.2. Codificacion de los valores

Tal codificacion esta en funcién de los tipos de variables que antes hemos
comentado.

Al margen de esta recomendacion, no existe ninguna regla especifica para
realizar la codificacion de los valores.

Decir simplemente que conviene hacer un planteamiento lo mas
econémico posible, de forma que se minimice el nimero de caracteres a
introducir sin que ello implique, claro esta, pérdida de informacion.

Al igual que con las variables, el sistema permite también la asignacion
de etiquetas a valores de las variables con idénticos fines.

En cualquier caso, siempre que sea posible, se considera como mas
recomendable realizar una codificacion numérica de todas las variables.
3.5.3. Codificacion de los valores ausentes

Es habitual en cualquier trabajo que implique recogida de datos que en
ocasiones, y para algunas variables y sujetos, carezcamos de la
informacion a ellos referida.

A estos valores ausentes (MISSING) hay que asignarles un codigo
especifico con el fin de que el sistema los procese adecuadamente. La
manera mas habitual de proceder en estos casos es asignar un valor que
estemos seguros nunca podra aparecer como valor real de la variable en
cuestion.

Por ejemplo, si para algunos sujetos carecemos de la informacion
relativa a su comunidad, en nuestro caso podemos asignar a estos casos el
valor 9, pues estamos seguros de que al tratarse so6lo de tres comunidades
este codigo nunca va a aparecer como valor real.

En cualquier caso, la asignacion de valores ausentes debe ser coherente
con los tipos de variables. Es decir, a una variable numérica le podemos
asignar como valor ausente cualquier numero, pero s6lo numeros. De la
misma manera, a una variable alfanumérica sélo podemos asignarle como
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valor ausente un conjunto de caracteres (string).

Si, como antes se afirmo, se realiza una codificacion numérica para
todas las variables, es util emplear un mismo esquema de codificacion para
los valores ausentes.

De esta manera se suele emplear series de nueves como codigos de los
valores ausentes. Y asi, a las variables de un solo digito se les asigna el 9,
a las de dos el 99, etc. Es una convencion util que facilita las tareas de
preparacion de los datos. Tiene como problema que, en ocasiones, el 9 —
por ejemplo— representa un valor real de la variable. Imaginemos que
trabajamos con sujetos de nueve comunidades. En tal caso, basta con
recodificar los valores reales a dos digitos (01, 02, etc.) y asignar el 99
como valor ausente.

Sea de esta manera, o de otra cualquiera, lo importante es prever esta
posibilidad, y alla donde se requiera, asignar a estos valores codigos
especificos que estemos seguros que nunca podran aparecer como reales.

3.5.4. Etiquetado de variables y valores

Como se ha dicho, SPSSWIN permite asignar a las variables etiquetas con
el fin de facilitar la lectura de los listados de salida.

Logicamente, debe realizarse solo para las variables cualitativas que
deseemos, pues para las cuantitativas no tendria sentido.

Si hemos realizado una codificacion numeérica de todas las variables, la
posibilidad de etiquetar los valores de las cualitativas se nos revela de
mayor utilidad incluso que el etiquetado de las variables, pues contribuye
en alto grado a facilitar la lectura e interpretacion de los resultados.

3.5.5. Elaboracion del plan de codificacion y de la matriz de datos

Una vez tomada esta serie de decisiones, conviene registrarlas en un
plan de codificacion. En el mismo deben aparecer para cada variable, su
nombre, codigos de los valores, valores ausentes y etiquetas si las
hubiese.

A continuacion, se procede a cumplimentar la matriz definitiva de
datos.

Como se ha afirmado en varias ocasiones, la forma mas usual de
trabajo en SPSSWIN es con matrices rectangulares. Esto es, todos los
sujetos tienen las mismas variables y ocupan el mismo numero de lineas.

Ademas el formato de organizacion suele ser de los denominados
«fijos». A saber: para todos los sujetos, las variables ocupan siempre el
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mismo numero de columnas (o si se prefiere, todos los valores de una
variable tienen el mismo numero de digitos), y se encuentran siempre en
las mismas columnas.

Por otra parte, hay que tener cuidado en el nimero de columnas (o
digitos) que se reservan para cada variable. Ademas del caso de los valores
ausentes que ya hemos comentado, hay que tener en cuenta que todos los
valores deben tener el mismo numero de digitos. Por tanto, visto el
maximo de cada variable, por ejemplo 124, los valores inferiores a 100
deben completarse con tantos ceros o espacios en blanco a la izquierda
como sea preciso (074, 005).

Ademas, a la hora de asignar columnas a las variables, conviene tener
en cuenta si con posterioridad se van a incorporar al fichero nuevos datos
relativos a las mismas variables pero a otros sujetos.

En tal caso, podria ocurrir que el nimero de digitos reservado resultase
insuficiente para algun sujeto, lo que implicaria costosas reformas del
fichero.

Pensemos, por ejemplo, en la variable «curso». En nuestros datos
actuales vemos que el maximo es 8 y, en consecuencia, asignamos una
columna a esta variable. Si en una muestra posterior incorporamos Otros
cursos de Bachiller y queremos codificarlos con dos digitos para
distinguirlos nos causaria problemas y habria que modificar todo el
fichero.

Anticipamos ya que en nuestro caso, y por aquello de predicar con el
ejemplo, a esta variable le hemos asignado una sola columna. Es igual,
porque si hay datos futuros, seran igualmente inventados y ya nos
cuidaremos muy mucho de la creacion de tales cursos.

Si los datos que disponemos se refieren a muchas variables, o éstas
requieren muchas columnas, es posible que a la hora de grabar la matriz,
ésta no quepa en las 80 columnas habituales. En tal caso, se puede optar
por prolongar la linea hasta donde sea preciso aunque no podamos verla
entera en la pantalla o, mejor, asignar a cada sujeto mas de una linea.

Por ultimo, con respecto a hipotéticos valores decimales, decir, en
primer lugar, que SPSSWIN emplea la notacion sajona, aunque se puede
modificar por nuestra coma. Segundo, a la hora de registrar este tipo de
valores no es preciso grabar el punto decimal pues los comandos relativos
a la definicion de los datos permiten especificar tal cuestion. Si se desea
puede escribirse, pero en tal caso recordar que de cara a la grabacion de los
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datos, cualquier caracter incluido el punto ocupa una columna.

Dicho esto, solo queda el arduo trabajo de escribir los datos
codificados. La matriz de datos puede escribirse primero en papel y luego
pasarla a soporte magnético mediante el empleo de cualquier tratamiento
de textos. O puede optarse, por obviar la primera fase y grabar los datos
directamente.

Sea como fuera el fichero de datos es la materia prima fundamental,
por lo que conviene extremar las precauciones con el fin de evitar errores.

Con respecto a la entrada de los datos al sistema, lo habitual es que
éstos estén grabados en un fichero de datos independiente, tal y como
estamos explicando, en este caso se trata de un fichero de texto con
extension DAT. SPSSWIN permite también la entrada de datos «en linea»,
es decir, dentro de una sesién y mediante la introduccién de los datos por
el teclado. Decir que, en nuestra opinion, no es practica recomendable
excepto cuando se trate de una matriz pequefia o de un ejemplo.

Acabada pues la exposicién, veamos ahora como ejemplo lo relativo a
nuestros datos.
Ejemplo

El siguiente plan de codificacion recoge para cada variable, su nombre,
la columna inicial y final que ocupan en la matriz de datos, su etiqueta, si
la tiene, y los valores de la misma (minimo y maximo, si es cuantitativa;
codigos y etiquetas si es cualitativa).

Variable Posicion Etiqueta Valores
COM 2 «COMUNIDAD»

GR 7 «GRUPO EXP/CONTROL»
70 9 «ZONA»

CU 15 «CURSO»

EDAD 19-20

SEXO 22
1 «<cANDALUCIA»
2 « CANTABRIA»
3 «GALICIA»

1 «<KEXPERIMENTAL» 2 «CONTROL»

1 «<URBANA»
2 «SSEMIURBANA»
3 «RURAL»
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6 «<SEXTO»
7 «SEPTIMO»
8 «OCTAVO»

MIN.: 10
MAX.: 15

1 <HOMBRE»
2 «MUJER»

FGPRE 23-24
FGPOS 25-26
AVPRE 27-28
AVPOS 29-30 «<PRETEST FACT. G» «POSTEST FACT. G» «<PRETEST
APT.VERBAL» «POSTEST APT.VERBAL»

Variable Posicion Etiqueta Valores RAPRE 32-33 «<PRETEST RAZ.
ABST.» RAPOS 34-35 «<POSTEST RAZ. ABST.» OP 37-38 «OCUPAC.
PADRES» SC 39-40 «SOCIOCULTURAL» SOCPRE 41-42 «<PRETEST
PR.SOCIALE» SOCPOS 43-44 «POSTEST PR.SOCIALE» VOCPRE 45-
46 «PRETEST PR.VOCAB.» VOCPOS 47-48 «<POSTEST PR.VOCAB.»
LECPRE 49-50 «<PRETEST COMP.LECT.» LECPOS 51-52 «POSTEST
COMP.LECT.»

3.5.6. Fichero de procedimiento

Los comandos que corresponden con el proceso realizado con los datos del
ejemplo nos da el primer fichero de procedimiento del programa
SPSSWIN.

3.5.6.1. Fichero de comandos. EJEMPLO.SPS

Contiene todos los comandos de definicion de datos y el de grabacién
del fichero de sistema (SAVE). Ademas, se ejecutara el comando LIST
con el fin de listar cada variable y sus valores.

TITLE «PROGRAMA DE COMANDOS INICIALES».

DATA LIST FILE=«EJEMPLO.DAT»
/COM 2 GR 7 Z0 9 CU 15 EDAD 19-20 SEXO 22
FGPRE 23-24 FGPOS 25-26 AVPRE 27-28 AVPOS 29-30 RAPRE 32-33
RAPOS 34-35 OP 37-38 SC 39-40 SOCPRE 41-42 SOCPOS 43-44
VOCPRE 45-46 VOCPOS 47-48 LECPRE 49-50 LECPOS 51-52.

VARIABLE LABELS
COM «COMUNIDAD»
/GR «GRUPO EXP/CONTROL»
/7.0 «ZONA»
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/CU «CURSO»

/FGPRE «PRETEST FACTOR G»

/FGPOS «POSTEST FACTOR G»

/AVPRE «PRETEST APT.VERBAL»

/AVPOS «POSTEST APT.VERBAL»

/RAPRE «PRETEST RAZ. ABST.» /RAPOS «POSTEST RAZ. ABST.»
/OP «OCUPAC. PADRES»

/SC «SOCIOCULTURALD»

/SOCPRE «PRETEST PR.SOCIALES» /SOCPOS «POSTEST
PR.SOCIALES» /VOCPRE «PRETEST PR.VOCAB.» /VOCPOS
«POSTEST PR.VOCAB.» /LECPRE «PRETEST COMP.LECT.»
/LECPOS «POSTEST COMP.LECT.».

VALUE LABELS
COM
1 <ANDALUCIA»
2 « CANTABRIA»
3 «GALICIA»

/GR
1 «<EXPERIMENTAL»
2 «CONTROL»
/Z0
1 «<URBANA»
2 «<SSEMIURBANA»
3 «RURAL»
/CU
6 «SEXTO»
7 «<SEPTIMO»
8 «OCTAVO»
/EDAD
10 «DIEZ ANOS»
11 «ONCE ANOS»
12 «<DOCE ANOS»
13 «TRECE ANOS»
14 «CATORCE ANOS»
15 «QUINCE ANOS»
/SEXO
1 <HOMBRE»
2 «<MUJER».
MISSING VALUE CU(99) SEXO(3). LIST.
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SAVE OUTFILE=‘EJEMPLO.SAV’. EXECUTE.
4. TRANSFORMACIONES DE LOS DATOS

Una de las principales ventajas que aporta SPSSWIN al proceso de
datos es que —previamente al analisis estadistico de los mismos, 0 como
resultado de alguno en concreto— es posible transformar los datos
originales presentes en el fichero de datos.

Tales transformaciones pueden estar orientadas hacia la recodificacion
de los valores de una(s) variable(s) o hacia la generacion de nuevas
mediante operaciones a realizar sobre las preexistentes.

Los cinco comandos relativos a esta cuestion son: RECODE,
AUTORECODE, COMPUTE, RANK y COUNT.

Los dos primeros recodifican los valores de una variable. Mediante
COMPUTE se pueden generar nuevas variables empleando para ello
transformaciones de las antiguas. El comando RANK genera nuevas
variables asignando rango a la primera.

Por ultimo, COUNT permite crear nuevas variables en funcion de la
ocurrencia o no de ciertos valores de una lista dada de variables originales.
4.1. Crear variables

Se pueden crear variables mediante transformaciéon numérica o de
cadena de otras variables. En las nuevas variables podemos especificar el
tipo y la etiqueta de la variable. Se puede calcular valores de forma
selectiva segiin cumplan unas condiciones l6gicas. El SPSS incorpora mas
de 70 funciones aritméticas, estadisticas, de distribucion y de cadena.

=’y Calcular vanable

Wariable de destino: E wpresion numernca:;
pa = [pl™2 -
Tipo y etigueta... |
céniuiue | e J
> Li ﬂ > _]_1_] Funciones: E
P
Di B IR ES S A e iﬁ?f{{expr_bnum]l oy i‘
P = e e prueba, valor walar,...
Il = ﬂﬁ SRS IM[espr_num)
ﬂ ﬂ_lj _i ARTAM [Expr_rm]
COFHORM[valorz)
Il JM _Eliminar || | coF BERNOULLI[c.p) |
i
Arceptar | FPegar | Restablecer Cancelar | Ayuda |

Para

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

calcular variables debemos:

— Pulsar en:

Transformar.

Calcular variable.

— Elegir una nueva variable o la existente.

— Pegar las funciones elegidas y tener en cuenta las siguientes
observaciones:

* Las constantes de cadena deben estar entre comillas o apostrofos.

* Para nuevas variables de cadena es conveniente incluir tipo y etiqueta.
4.1.1. Calcular variables: Si los casos deben cumplir una condicion
légica

Si observamos la figura anterior, pulsando el boton Si, entramos en el
siguiente menu:

Calcular variable: 5i los casos |
TR " Incluir todos los casos
; % [nciuir si el cagn satisface la condicion:
P -
n3 : conpugue = 1] d
o
#
;I LILI ili[il Funciones: E
| ==[5=] 4| 5]&] SRS [expr_mum) ﬂ
= P AMY[prugba,valor walor,.. ]
_I _I_I .£|_3J ARSIM[expr_nuri]
i il_ll I_I ARTAM[expr_rum]
COFHORM[walorz]
2 0] Eiminst | | FoF peRNODLLIC g =
I:::untinuarl Eancelarl Apuda |

— Si el resultado es cierto, se aplicara la transformacion.
— Si el resultado es falso o missing, la transformacion no se aplicara.

Las expresiones condicionales pueden incluir nombres de variables,
constantes, operaciones aritméticas, funciones numeéricas, variables 16gicas
y operadores relacionales.

4.1.1.1. Indicar tipo y etiqueta a la variable creada

Por defecto las nuevas variables creadas son numéricas. Cuando se
necesite una variable cadena hay que indicar el tipo de dato y el ancho. Las
variables de cadena no se pueden utilizar en los calculos.

Como siempre, se puede poner etiqueta a la nueva variable creada. La
longitud maxima admisible son 120 caracteres. También se puede usar los
110 primeros caracteres de la expresién como etiqueta.
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Calcular variable: Tipo y etiqueta

B | Continuar I
=" Etiqueta I

A SRR

™ Lsar |la expresion como etiqueta CEDCE|~_§gr |
- Tipa Ayuda |
' Mumérico

”| Cadena g I H

4.2. Recodificar valores

Los valores de datos se pueden modificar mediante recodificacion.
Esta operacion es sobre todo interesante para agrupar categorias. Se puede
recodificar los valores de variables existentes o crear unas nuevas variables
con los valores recodificados de las variables existentes.

4.2.1. Recodificacion en las mismas variables
Se pueden recodificar variables numéricas y de cadena. Si se seleccionan
varias variables para su recodificacion, todas deben ser del mismo tipo.

! Recodificar en laz migmas variables Ed
Wariahles: .
SAEE BmEnfar

FPEmAT

|

Restablecer

|

Cancelar

dyuda

Bl

WalErEs arEEE e E e |

Para recodificar los valores de una variable:
— Se pulsara:
Transformar.
Recodificar.
En las mismas variables.

— Después se seleccionara las variables, especificando los valores
antiguos y los nuevos. Si se desea, se puede definir un conjunto de casos
que se van a modificar.

4.2.1.1. Recodificacion en las mismas variables: valores antiguos y
nuevos
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Recodificar en las mismas variablez: ¥alores antiguos ¥ nuevos

1+ Walar: I 'g ‘-.nfa_lu:rr:..l " Perdido por &l

i Pé:didu_pnr el sistemna :
 Peidids oo el sist : : Antiguo -» Musvo:
erdido por el sistema o wsuarno —
R e i itz 1-+5
" Fango: |—_I
| Fasta I [Eamarar |
™ Fango: Heirar |
W Elenin fiasid I

" Rangg:

I hasta = ITEyET

™ Todos los demas valores

—alor antiguo "hfalnr LI

Continuar | Cancelar | Ayuda |

Aparecera un cuadro de dialogo donde se pondra:
Valor antiguo. Se indicara un solo valor, un rango de valores o los valores
perdidos por el sistema o indicados como perdidos por el usuario.
Valor nuevo. Se puede indicar un valor o indicar perdido por el sistema.

Antiguo-Nuevo . Se va introduciendo los valores recodificados,
pulsando afadir, cambiar o borrar segun interese. El SPSS va ordenando
los valores conforme se afiaden.

4.2.2. Recodificacion en distintas variables

La recodificacién sirve para reasignar los valores o rango de valores de
las variables existentes a una nueva variable. Permite, por ejemplo, pasar
de una variable de cadena a una variable numérica o al contrario. Si
seleccionamos un conjunto de variables, todas tienen que tener el mismo
rango. No se pueden recodificar juntas variables numeéricas y de cadena.

+ Becodificar en diztintas variables

War. numerica -» Yar. d tado: i ;
Pl _r il gl at —%ariable de resultado
|:I2 CORYLIGLIE =3 pd NDITIIJ[E:
p3 r :
pd [

Etigueta:
si.. |
Walores antiguos ¥ nuevos. .. |
Lpenta | Femar | Bestablecer | Cancelar | fyuda

Para recodificar realizaremos los siguientes pasos:
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— Elegir en el menu:
Transformar.

Recodificar.
En distintas variables.
— Seleccionar las variables que se quieren recodificar y pulsar Cambiar.
— Finalmente pulsar valores antiguos y nuevos para recodificar los
valores.

Esta ultima opcion nos llevara a un cuadro de dialogo similar al que se
ha comentado anteriormente:

Recodificar en distintas variables: Yalores antiguos y nuevos

—walor antiguo Walar Fueswo
i alar || v ‘-.:"a_lu:ur;'l T Perdido por el giztema
= Perdida por el sistema " Copiar valores antiguos

" Perdido por &l sistema o LsUano Antiguo > Nuswo:

" Rango: sl |
| bastal [EETTET |

" Fango:
el merenasta | BT |

" Rango: [T Las wanables: de resultada son cadenas  Archo IG
| HiEStE ! T I Coretineadenss Humeitas e e s il

i~ Todos loz deméds valores A I Eaals | Ayuda |

Solo existen dos novedades:

Copiar valores antiguos y las variables de resultado son cadenas.
Esta ultima para facilitar la conversion de variables numérica a variables
de cadena y la primera para cambiar todos los demas valores de la
variable antigua y copiar valores antiguos por el valor nuevo
seleccionado.

4.2.3. Recodificacion automdtica

También existe la posibilidad de recodificar de forma automatica en
otras variables que conservaran las etiquetas de valor de las variables
antiguas. Aquellas variables que no tengan etiquetas en la recodificacion,
cogeran como etiqueta el valor original de la variable origen. Como
resultado de la operacion de recodificacién se presentara una tabla de
valores antiguos y nuevos y las etiquetas de valor.
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' Recodificacion automatica

conpLIgUE | Eariél:nla.-> Mueva nombre Soeptar
F'E 1 = pd =
p3 Fegar

pd : . ]
E Bestablecer
Cancelar |

.l:-‘t._!,!uda ;

Irp'l
|~ Recodificar empezando por

" Menorvalor € Mayor valar

Para recodificar de forma automatica valores enteros o de cadena en
valores enteros consecutivos. Sera necesario:
— Elegir en los menus:
Transformar.

Recodificacién automatica.
— Seleccionar la variable o variables que desee recodificar.

— Para cada variable seleccionada, introducir un nombre para la nueva
variable y pulsar en Nuevo nombre.
4.3. Contar apariciones de valores dentro de los casos

Nos sirve para contar las apariciones del mismo valor o valores en una
lista de variables. Por ejemplo si queremos contar los diferentes tipos de
pan, que tenemos en el fichero de datos, segiin tengan una cantidad
definida de grasa (1) y harina (1). Procederemos de la siguiente manera:

+ Contar apariciones de valores dentro de los cazos |

“Wariable de destine Etiqueta del desting:

A o Eeta
Icapar F:nntar apaniciones

Warables nurméricas: =l

harina
react

volezp E ' Cancelar

Ayuda

Bestablecer |

i

Para contar las apariciones:

— Elegir en el menu:
Transformar.
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Contar apariciones.
— Introducir el nombre de la variable de destino.
— Seleccionar dos o mas variables del mismo tipo (numeéricas o de
cadena). — Pulsar definir valores, con lo cual entraremos en el siguiente
cuadro de dialogo:

Contar valores dentro de loz cazos: Contar los valores |

= W alor
- Contar oz valores:

do =i I 1
" Perdida por el sistema :
" Perdido por el sisterma o ustario LESETE |
{ fenns Bty ar, |
I (== I
" Fangao:
el mefentrasta I
£~ Rango:

I et T I:::untir'iuarl Cancelar | Ayuda |

Se ira afiadiendo valores segun interese.

La forma de incrementar la frecuencia de la variable de destino sera la
siguiente: se incrementara en 1 cada vez que una de las variables
seleccionada coincida con una especificacion de la lista Contar valores.
Los diferentes valores que puede tener la variable de destino coinciden con
las diferentes combinaciones de valores que tengan las variables que
queramos contar. Naturalmente la variable de destino siempre sera
numerica.

4.4. Asignar rangos a los casos

Sirve para asignar rangos, puntuaciones de Savage y normales, ntiles y
percentiles, para las variables numéricas creando automaticamente nuevas
variables que tendran un nombre similar a la variable a la que se asigne el
rango, anteponiendo algun caracter esclarecedor; por ejemplo, en el caso
de los ntiles se antepone la n, asi los ntiles de la variable peso se
denominara npeso.
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v Azignar rangos a loz casos

L.os pasos que realizaremos para
asignar rangos a los casos seran los siguientes: — Elegir en el men:
Transformar.

Asignar rangos a casos.
— Seleccionar las variables. S6lo se podran seleccionar variables
numeéricas. Los tipos de asignaciones aparecen en el cuadro de dialogo

Aszignar rangos a los cazos: Tipos

siguiente: Para los
empates entre valores de la variable los rangos pueden tomar los valores
siguientes:

Asignar rangos a los casos: Empates

Las diferentes maneras de asignacion de rangos en los empates se
explican en el cuadro siguiente:

Valor Media Menor Mayor Secuencial
201111
263242
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263242
263242
285553
306664

Para comprender la tabla téngase en cuenta que la columna Valor
muestra los diferentes valores de la variable, y las columnas: Media,
Menor, Mayor y Secuencial, los distintos rangos asignados a la variable
segun el método de resolver los empates.

4.5. Categorizador visual

El categorizador visual se utiliza para crear nuevas variables a partir de
otras. Se puede utilizar para categorizar una variable continua o para
agrupar las categorias, es decir, para reducir el nimero de las mismas en
una variable ordinal.

El programa SPSS no muestra como variables seleccionables aquellas
variables nominales o de cadena.

Para realizar la categorizacion visual habra que:

— Seleccionar en los menus:

Transformar.

Categorizador visual.

— Seleccionar las variables numeéricas de escala u ordinales para las que
desee crear nuevas variables categoricas (en intervalos).

Seleccionar los casos que se desean utilizar en el proceso o en su defecto,
si no hay seleccion utilizar todos.
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Categonzador visual

& PRETEST FACTOR...

: - A continuacion  al
pulsar aceptar se entrara en el cuadro de dialogo que muestra la siguiente
figura:

Categonzador visual

. PRETEST FACTOR G [fokie
& PRETEST APTVERBAL [

300 1140 1580 1620 1560 2000 2340 2580 2820 3060 3300 3540 3780 4020 4260 4500
1020 1260 1500 17.40 1980 2220 2460 27.00 2940 3180 3420 36.60 3900 4140 4380 4620

Aqui habra que:
— Seleccionar una variable de la Lista de variables exploradas.

— Introducir un nombre para la nueva variable categorizada
(recuérdese que no se pueden repetir el nombre de las variables en el
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fichero de datos). — Definir los criterios de categorizacion para la nueva
variable.
4.6. Semilla de aleatorizacion

La semilla de aleatorizacion sirve para establecer un valor especifico
como origen utilizado por el generador de nimeros pseudo-aleatorios, de
modo que se pueda reproducir una secuencia concreta de nimeros pseudo-
aleatorios.

! Semilla de loz nimeros aleatorios

" Establecer zemila Walar: IEEIEIEIEIEIEI

& Semila sleatoria

.-'-‘-.u:eptarl Pegar | Eancelarl Auuda |

La semilla de aleatorizacion cambia cada vez que se genera un nimero
aleatorio, por ejemplo en transformaciones de las variables. Si se quiere
replicar una secuencia de numeros aleatorios, se utilizara el cuadro de
dialogo mostrado en la figura anterior para restituir la semilla a un valor
especifico, antes de realizar alguna transformacion, o analisis que utilice
los numeros aleatorios.

Por defecto, la semilla de aleatorizacion se restablece automaticamente
con 2.000.000 cada vez que se inicia una nueva sesion de SPSS.

5. OPERACIONES EN Y CON LOS ARCHIVOS

5.1. Ordenar casos

Nos facilita la ordenacién de casos tanto de modo ascendente como
descendente en funcién de los valores de una o varias variables.

Si hay mas de una variable criterio para ordenar, entonces se procede
de forma anidada, es decir, primero se ordena la primera variable y
después se ordenara la segunda para cada caso de la primera variable.

Se debe tener en cuenta que en las variables de cadena las letras
mayusculas preceden a las minusculas.
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i Ordenar casos

.
2 rdenar por: ﬂl
B : | cﬁunguiue i,.f_-.,l
" E Pegar |
— Orden de clasificacian ﬂl
' Azcendente
" Descendents ﬂl

Para ordenar los casos tenemos que realizar los siguientes pasos: —
Elegir en el menu:
Datos.
Ordenar casos.
— Seleccionar la variable o variables de ordenacion.
5.2. Fusion de archivos
Se puede unir dos ficheros de datos de dos maneras distintas:
Anadiendo casos. Es decir, si coinciden en las variables se afaden los
casos de unos ficheros con los datos de otro.
Anadiendo variables. Si los casos coinciden se pueden anexar las
variables de un fichero de datos con las de otro.
5.2.1. Aiadir casos

Como hemos dicho se unen los casos de dos ficheros que coinciden en
las variables. En los dos ficheros de datos no tiene que coincidir el orden
de colocacion de las variables, sin embargo los casos si deben estar
ordenados en ambos ficheros.

Cualquier informacion sobre etiquetas de variable y de valor, valores
perdidos por el usuario, formatos de visualizacion en el archivo de datos
de trabajo se aplicara al archivo de datos fusionado.
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Anadir casos desde ___rograma\SP55VAnsiedad 2 zav

‘Yanables desempargjadas % ariables en el nuevo archivo de datos de trabajo:

enzaya [7] zUjeto

puAk [¥] anziedad

enzayol [+] tenzion

enzapo:s [+]

enzayod [+]

enzapod [+] Bt

Caribfar nrmbre: | [ Indicar arigen del caso como variable!
] = Archivo de datos de trabaio Iu:urigen[ﬂ
[+] = ...rogramat 5 PS5 ShAnziedad
Aoeptar | Pegar | Reztablecer | Canicelar | Byuda |

En el cuadro de dialogo aparecen:

Variables desemparejadas . Son las variables que quedan excluidas
del fichero de datos fusionado. Las variables del archivo de datos de
trabajo se identifican con asterisco (*). Las variables del archivo de datos
externo se identifican mediante un signo mas (+). En esta lista pueden
estar:

— Variables definidas como datos numéricos en un archivo y como
datos de cadena en el otro.
— Variables de cadena de longitud diferente.

Variables en el nuevo archivo de datos de trabajo . Las variables
que se incluiran en el nuevo archivo de datos fusionado. Por defecto en
esta lista estaran las variables que coinciden en el nombre y el tipo de
datos. Se pueden eliminar variables de la lista que no queramos que estén
en el fichero de datos fusionado.

Para fusionar los archivos con las mismas variables y distintos casos
tendremos: — Abrir uno de los archivos de datos.
— Elegir en el menu:

Datos.

Fundir archivos.

Afadir casos.

— Seleccionar el archivo de datos que se desee fundir con el fichero
anteriormente abierto.

— Eliminar todas las variables que se desee del nuevo archivo de datos. —
Afiadir cualquier pareja de variables de la lista de wvariables
desemparejadas que atn teniendo distinto nombre represente lo mismo.
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Se puede cambiar el nombre de alguna variable del fichero de datos de
trabajo y del fichero de datos externo pulsando la tecla correspondiente.
5.2.2. Afiadir variables

En este caso los dos ficheros a fusionar coinciden en el nimero de casos,
pero difieren en las variables de cada fichero de datos. Para realizar esta
labor se debe cumplir: — Los casos deben tener el mismo orden en los dos
ficheros y respecto a las mismas variables clave.

— Si dos o mas variables coinciden en el nombre se suprimiran del
fichero de datos externo al incorporarse al fichero fusionado, ya que se
supone contienen la misma informacién.

Anadir vanablesz de ._.rogramahSP55VAnsiedad 2. zay

Wariables excluidaz: Huevo archiva de.
: - datoz de trabajo:
ansiedad [+] i = |
supat_n? [+] sujeta [7] 'Egar
tenzian [+] angiedad [*]
} tensidn [ Bestablecer |
punt [
enzayn [%] Cancelar |
enzayol [+]
: 2
[t ar e ::z:ﬁES E:} Apuda |
[ Emparejar los cazos en las variables clave para los archivos crdenados ensapnd [+]
& Lo archivos faeiian sasas Warniables clave:
£ E archive extemo es Ura tawa de clayves
£ Bl bt de fatieye £5 s bati e e claves m

[ Indicar aoriger del casa como vanable: ||:|[|_|:|Enr'||:|'|

[*] = Archivo de datos [+] =
de: trabajo

Para fusionar los archivos con los mismos casos y distintas variables
tendremos: — Abrir uno de los archivos de datos.
— Elegir en el menu:

Datos.

Fundir archivos.

Anfadir variables.

— Seleccionar el archivo de datos que se desee fundir con el fichero
anteriormente abierto.

— Se puede incluir alguna variable (+) del archivo de datos externo de
la lista de variables excluidas, para esto podemos cambiar el nombre,
pulsando la tecla correspondiente.

5.3. Agregar datos

Agregar datos permite crear un fichero de datos con el resumen o
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agrupamiento de casos basandose en el valor de una o mas variables. El
nuevo archivo contiene un caso por cada grupo. Por ejemplo se puede
crear un fichero agrupado con la media de notas de los alumnos en
distintas clases.

't Agregar datos E
——— Eane.ul:nles de zegmentacian; e |
punt anziedad

zUjeto m Pegar
tenzion

i Bestablecer
Agreqar varables: i

purt_1 = MEAN[punt] Cancelar
| enzayo 1 = MEAN[ensauo]
b:tenzio 1 = MEAM[tenzion]

dyuda

i

Mombre v etiqueta... | Funcidn... |

I Guardar el nimero de cazos en cada grupo en la vanable: IN_BHEJ’-'-.K
% Crear iuevo archivo de datos drchiva. | Lo\ ASPSSVAGGR Sa

™ Sustituir el archivo de dates de trabajo

En este cuadro de dialogo hay que tener en cuenta:

Variables de segmentacion . Utilizadas para agrupar los casos en
funcion de las mismas. Cada valor de la variable de segmentacion genera
un grupo al que se aplicara la funcion de agregacion dando como resultado
un sujeto del fichero agregado. Todas las variables de segmentacion se
guardan en el fichero segmentado con su definicién. Pueden ser numéricas
o de cadena.

Variables agregadas . Variables que resultan de realizar en los grupos
la funcion de agregacion. SPSS las nombra con los primeros caracteres de
las variables del fichero de datos origen seguidos de un subrayado y un
numero secuencial de uno o dos digitos. Las variables origen deben ser
numericas.

Nombre y etiqueta. Podemos cambiar el nombre y la etiqueta de la
variable agregada, pero siempre con las limitaciones comentadas
anteriormente en relacion al numero de caracteres para el nombre de
variable y para las etiquetas de las mismas.
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Agregar datos: Hombre y etiqueta de vaniable [E3

: |tensio 1

¢ |media tensidn

Funcion de agregacion. Las funciones de agregacion que podemos
utilizar son las siguientes:

* Estadisticos de resumen: media, mediana, suma y desviacion tipica.
* Valores especificos: primero, ultimo, minimo y maximo.

* Numero de casos: ponderado, perdido ponderado, sin ponderar y
perdido sin ponderar.

* Porcentaje o fraccion de valores: por encima o debajo de un valor
determinado. Porcentaje o fraccion de valores dentro o fuera de un rango.

Agregar datos: Funcion de agregacion

[l

il =ron il I

el

kalfriee ST |

Para agregar un archivo de datos debemos:
— Elegir en el menu:

Datos.
Agregar.
— Seleccionar una o mas variables que definan los grupos a formar.

— Seleccionar una o mas variables agregadas que se van a incluir en el
fichero de datos agregado.
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— Seleccionar una funcion de agregacion para cada variable agregada. —
Opcionalmente podemos cambiar el nombre y la etiqueta de las variables
agregadas, asi como el nombre del fichero de destino de la agregacion.

5.4. Segmentar archivos

Segmentar archivos divide el archivo de datos en grupos diferentes para el
analisis basandose en los valores de una o mas variables de agrupacion. Se
debe tener en cuenta:

* Si agrupamos por una variable de cadena, solo los 8 primeros caracteres
sirven como criterio de agrupacion.

* Se puede especificar hasta 8 variables de agrupacion.

* Es conveniente ordenar los casos segun las variables de agrupacion.

i Sogmentar achivo R
ansiedad " Anakzas todos kos casos, no crear los grupos
E”fj‘?” (" Comparar los grupas
Ly
sujel ' Drganizar los resultados por grupos =
Grupos hasados enc Restablecer

i gk )

J

= Oidenar archivo seqin varables de agrupacidn
" El atchiva pa esth ardenada

ek

Estado actusl Elanssis por grupos ests desactivado,

Conviene destacar del cuadro de dialogo:

Comparar los grupos . Los grupos de segmentacion se presentan
juntos para compararlos. Las tablas pivote que se generen en los analisis
tendran los resultados juntos, es decir, habra una sola tabla pivote. Para los
graficos, se crea un grafico para cada grupo pero se presentan juntos en el
navegador de resultados.

Organizar los resultados por grupos. Los resultados de cada analisis
se presentan por separado para cada grupo de segmentacion.

Para segmentar un archivo de datos debemos:

— Elegir en el menu:

Datos.
Segmentar archivo.
— Seleccionar comparar los grupos u organizar los resultados por grupos.
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— Seleccionar una o mas variables de agrupacion.
— Ordenar archivo segun variable de agrupacion.

5.5. Seleccionar casos

Seleccionar casos nos permite seleccionar un subconjunto de datos
segun diversos métodos: si satisfacen una condicién, una muestra aleatoria
de casos, basandose en el rango del tiempo o de los casos, etc.

Los casos no seleccionados se pueden o bien filtrar o bien eliminar.
SPSS crea una variable de filtro (filter_$) para indicar el estado de filtrado
de un determinado caso. Los casos seleccionados tiene el valor 1 en la
variable de filtro y los no seleccionados el valor 0. Los casos filtrados
también estan indicados con una barra transversal sobre el nimero de fila
del editor de datos. Si damos a la opcién seleccionar todos los casos,
desactivamos el filtro de datos.

§

Seleccionar casos

Para seleccionar un conjunto de casos debemos:
— Elegir en el menu:

Datos.
Seleccionar casos.
— Seleccionar uno de los métodos de seleccion de casos.

— Especificar si los casos van a ser filtrados o eliminados. Por defecto
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esta en la opcién de filtrar.
5.5.1. Seleccionar casos: Si

El cuadro de dialogo que figura a continuacién nos muestra la opcion
que tenemos de seleccionar casos conforme al cumplimiento de una
expresion condicional.

Seleccionar casos: 5i
|an3|eu:|au:| enzayo = 1] ﬂ
punt '
sujeto : :J
tenzidn : :
il ‘ | 5 | _}']El gl Funciones: .
Ll z=lz=] 25 ] ABS expr_num) il
“ o AMy[prusba,valor valar,... ]
_l .il—cl —l—l2 3 ARSIM[expr_tiLm)
A& n M ARTAN [expr_rum)
:l _Hl_ll _I_I COFMORM[valorz)
2| =] | CEingt | | coF BERNOULLI ) |
-Ef:gnl;inuarl Cancelar I Apuda |

5.5.2. Seleccionar casos: Muestra aleatoria
Selecciona aleatoriamente un numero de casos mediante dos opciones
excluyentes:

» Aproximadamente . Un porcentaje aproximado de casos del fichero
de datos. Conforme mayor numero de casos tenga el fichero de datos el
numero de casos generados se aproximara mas exactamente al porcentaje
que hayamos seleccionado.

 Exactamente . Un numero seleccionado por el usuario. Si
seleccionamos una cantidad de casos mayor del numero total de casos del
fichero de datos, sdlo se cogera una fraccion del fichero de datos.

v Seleccionar casos: Muestra aleatona B |

Tamafio de la muestia

oy gprn:-:lmadamantal % detodos los casos

® Exactamente I cazos de lozprimeros I casos

(ST Eancalarl Biuda |

5.5.3. Seleccionar casos:

Rango

Se selecciona los casos conforme a un rango de numeros de casos o de
fechas u horas.

El nimero de caso se toma del nimero de fila que ocupa el caso en el
fichero de datos.
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Los rangos de fechas y horas s6lo se pueden realizar con variables fecha
que fundamentalmente se utilizan en series temporales.

i Seleccionar cazos: Rango i %]
Frimer caso Ulimo caso | Continuar I
Observacion: |'|2 |2¢1|

Canicelar

i

Auuda

5.6. Ponderar casos

Permite ponderar los casos en funcion de los valores de una variable.
Los casos con valores perdidos, negativos o cero para la variable de
ponderacion se excluyen del analisis.

La sintaxis del comando que realiza la ponderacion es:
Weight by variable.

Supongamos, por ejemplo, que todos los cines de las zonas rurales
ofrecen siempre un programa doble, mientras que los de las ciudades so6lo
proyectan una pelicula (y ademas son mas caros).

En tal caso, debemos ponderar a los sujetos de las zonas rurales
doblando sus puntuaciones en horas de cine.

Una vez aplicada una ponderacion, permanece activada hasta que se
selecciona otra variable de ponderacion o se desactive la misma.

+ Ponderar casos

| x|

ansiedad i~ Mo ponderar los caszos Aceptar
Ehzapo

punt %" Ponderar casos mediante Pegar
su|eto
Restablecer

Cancelar

Estado actyal Mo ponderar casos Ayuda

el

Para ponderar caso debemos:
— Elegir en el menu:

Datos.

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

Ponderar casos.
— Seleccionar ponderar casos mediante.

— Especificar una variable de frecuencia. Asi por ejemplo si la
variable de frecuencia toma el valor 4 nos indicara que habra 4 casos en el
archivo de datos ponderado, es decir, que el valor de la variable se repite 4
veces.

5.7. Transponer

La opcion Transponer de SPSS crea un archivo de datos nuevo en el
que se transponen las filas y las columnas del archivo de datos original de
manera que los casos (las filas) se convierten en variables, y las variables
(las columnas) se convierten en casos. De igual forma crea
automaticamente nombres de variable y presenta una lista de dichos
nombres.

v Transponer
& COMUMIDAD [oor = Wariables: Aceptar |
4> GRUPD EXP/CON & PRETEST FACTOR G

> ZOMA [za] 4 POSTEST FACTOR G regar |
& CURSO [cul 4 |4 PRETEST APTVEREL | 15 Establecerl
> edad

> POSTEST APT VE | Cancelar |
& PRETEST RAZ. AF Wanable de nombres: Ayuda |
G PNSTFST RAZ =l E W

El proceso de transponer genera:
* Una nueva variable de cadena, case_Ibl, que contiene el nombre de
variable original.

 Si el archivo de datos de trabajo contiene una variable de
identificacion o de nombre con valores unicos, se puede utilizar como
variable de nombre: sus valores se emplearan como nombres de variable
en el archivo de datos transpuesto. Si se trata de una variable numérica, los
nombres de las variables comenzaran por la letra V, seguida de un valor
numeérico.

* Los valores perdidos definidos por el usuario se convierten en el
valor perdido del sistema en el archivo de datos transpuesto.

Para transponer variables se debe:

— Elegir en el menu:

Datos.

Transponer.

— Seleccionar la variable o variables a transponer y, en su caso, la
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variable de nombres.
5.8. Reestructurar

SPSS tiene un Asistente de reestructuraciéon de datos para realizar
dicha operacion. En el cuadro de dialogo que aparece a continuacion, se
debe seleccionar el tipo de reestructuracion a realizar:

Asistente de reestructuracion de datos

e

Reestructurar variables seleccionadas en casos . Se utiliza esta
opcion cuando se dispone, en los datos, de grupos de columnas
relacionadas y se desea que aparezcan en el nuevo archivo de datos como
grupos de filas.

Por ejemplo:
var_1var 2125
14 2

En este ejemplo, las dos primeras columnas son un grupo de variables
que estan relacionadas. Contienen datos para la misma variable, var_1 para
el nivel 1 del factor y var_2 para el nivel 2 del factor. En el analisis de
datos de SPSS, si los datos se estructuran de esta manera, se esta hablando
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de medidas repetidas.

Reestructurar casos seleccionados en variables . Esta opcion sirve
cuando, en los datos, se dispone de grupos de filas relacionadas y se desea
que aparezcan en el nuevo archivo de datos como grupos de columnas.

Por ejemplo:
var factor
101
121
472
52

En este ejemplo, las dos primeras filas son un grupo de casos que estan
relacionadas. Contienen datos para el mismo nivel del factor. En el andlisis
de datos de SPSS, cuando los datos estan estructurados de esta manera, se
esta hablando de un factor como variable de agrupacion.

Transponer todos los datos . Se selecciona esta opcion cuando se
desea transponer los datos. Todas las filas se convertiran en columnas y
todas las columnas en filas, en el nuevo archivo de datos, seguin se ha visto
anteriormente. Esta opcion cierra el Asistente de reestructuracion de datos
y abre el cuadro de dialogo Transponer datos.

Para reestructurar los datos se debe:

— Elegir en el menu:

Datos.

Reestructurar.

— Seguir las indicaciones del asistente de reestructuracion.

5.9. Identificar casos duplicados

Los casos «duplicados» pueden existir por distintos motivos, entre ellos:
— Errores en la entrada de datos: cuando por accidente se introduce el
mismo caso mas de una vez.

— Casos multiples que comparten un valor de identificador primario
comun pero tienen valores diferentes de un identificador secundario, como
los alumnos de un colegio que pertenecen a la misma clase.

— Casos multiples que representan el mismo caso pero con valores
diferentes para variables que no sean las que identifican el caso, como en
el caso de varias notas del mismo alumno o grupo en diferentes materias o
en diferentes momentos.

La identificacion de los casos duplicados permite definir practicamente
como se quiera lo que se considera duplicado, y proporciona cierto control
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sobre la determinacion automatica de los casos primarios frente a los
duplicados.

Para identificar casos duplicados se debe:
— Elegir en el menu:

Datos.
Identificar casos duplicados.
— A continuacion seleccionar:

* Definir casos coincidentes por. Los casos se consideran duplicados
si sus valores coinciden para todas las variables seleccionadas. Si se desea
identificar unicamente aquellos casos que coincidan al 100% en todos los
aspectos, habra que seleccionar todas las variables.

* Ordenar dentro de los bloques coincidentes por. Los casos se
ordenan automaticamente por las variables que definen los casos
coincidentes. Se puede seleccionar otras variables de ordenacion que
determinaran la secuencia de los casos en cada bloque de coincidencia.

— También se puede crear una variable:

Variable indicador de casos primarios. Crea una variable con un
valor de 1 para todos los casos unicos y para el caso identificado como
caso primario en cada bloque de casos coincidentes y un valor de 0 para
los duplicados no primarios de cada bloque. Puede:

* El caso primario ser el primer o el dltimo caso de cada bloque de
coincidencia, segun determine el orden del bloque de coincidencia. Si no
especifica ninguna variable de ordenacion, el orden del archivo original
determina el orden de los casos dentro de cada bloque.

» Puede utilizar la variable indicador como una variable filtro para
excluir los duplicados que no sean primarios de los informes y los analisis
sin eliminar dichos casos del archivo de datos.

Recuento secuencial de casos coincidentes en cada bloque. Crea una
variable con un valor secuencial de 1 a n para los casos de cada bloque de
coincidencia. La secuencia se basa en el orden actual de los casos de cada
bloque, que puede ser el orden del archivo original o el orden determinado
por las variables de ordenacion especificadas (ver help de SPSS).
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Identificar casos duplicados

Ademas se puede:

Mover los casos coincidentes a la parte superior del archivo . Para
ordenar el archivo de datos de manera que todos los bloques de casos
coincidentes estén en la parte superior del archivo de datos.

Mostrar tabla de frecuencias de las variables creadas. Las tablas de
frecuencias contienen los recuentos de cada valor de las variables creadas.

Valores perdidos. En el caso de variables numeéricas, los valores
perdidos del sistema se tratan como cualquier otro valor. En el caso de
variables de cadena, los casos que no tengan ningun valor para una
variable de identificacién se trataran como si tuviesen valores coincidentes
para dicha variable.

EJERCICIOS DE AUTOCOMPROBACION

1. Entrar en el programa SPSS abrir un fichero de sintaxis nuevo y
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escribir como si se trata del bloc de notas de windows la sintaxis del
fichero EJEMPLO.SPS (apartado 3.5.6.1), salvar dicho fichero. Debe
observar el lector que la sintaxis llama a un fichero de datos
(EJEMPLO.DAT), presente en la pagina del autor
(www.uned.es/personal/jgil), y que debera copiar en algun subdirectorio
de trabajo. En consecuencia, en la sintaxis se debe referenciar la ubicacion
de dicho fichero de datos. Ir al fichero de sintaxis y ejecutar la misma,

para lo cual debera seleccionar todo el texto y pulsar el icono

2
(ejecutar comando actual). Salvar el fichero de datos creado como
EJEMPLO.SAV

2. Abrir SPSS. Con el fichero de datos EJEMPLO.SAV crear una
nueva variable llamada FGPRE1 que tome el valor 1 si FGPRE es menor o
igual a 30 y 2 para el resto de valores. Pegar la sintaxis en el programa
P2.SPS.

3. Se quiere construir un fichero de datos con 80 valores simulados.
Las nuevas variables seran item1, que toma valores entre 20 y 60; item2
con valores entre 40 y 99; y finalmente item3 con valores entre 0 y 99.
Suponiendo una distribucion uniforme para cada variable. Se quiere
construir el fichero de sintaxis, P3.SPS y el fichero de datos, P3.SAV.

4. Las notas finales en Lengua (LG) de 40 estudiantes de una Escuela
Superior son las siguientes:

11 46 58 2548 18 41 35 59 28
3523768703144 84 64 82
2642 51295992565528
112216321567476147

Construir la variable LGQ que tome los valores 1,2,3 y 4 segun los
cuartiles que se forman con la variable ordenada. Pegar el fichero de
sintaxis como P4.SPS

SOLUCION A LOS EJERCICIOS DE AUTOCOMPROBACION

1. Para recoger un fichero de datos en formato texto como
EJEMPLO.DAT se puede hace dos procesos:

a) importar el fichero de datos EJEMPLO.DAT siguiendo un proceso cuyo
resultado, una vez pegada la sintaxis, se salva en un fichero

GET DATA /TYPE =TXT
/FILE = ‘c:\Ejemplo.dat’
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/DELCASE = LINE
/DELIMITERS = *”
/ARRANGEMENT = DELIMITED
/FIRSTCASE =1
/IMPORTCASE = ALL
/VARIABLES =
V1F1.0

V2 F1.0

V3 F1.0

V4 F5.2

V5 F1.0

V6 F4.2

V7 F9.2

V8 F36.2

VI F32.2

V10 F32.2

V11 F30.2

V12 F11.2

V13 F3.2

V14 F1.0

V15 F1.0

V16 F1.0

V17 F1.0

V18 F1.0

V19 F1.0

V20 F1.0

V21 F1.0

CACHE.

EXECUTE.

Después sera necesario renombrar las variables segin los nombres que
toman en la investigacion

b) escribir directamente la sintaxis segin los comandos de lectura de
datos (DATA LIST FILE), etiquetado de variables (VARIABLE
LABELS) y etiquetados de valores de variables (VALUE LABELS).

TITLE «PROGRAMA DE COMANDOS INICIALES».
DATA LIST FILE=«<EJEMPLO.DAT» TABLE
/COM 2 GR 7 Z0 9 CU 15 EDAD 19-20 SEXO 22
FGPRE 23-24 FGPOS 25-26 AVPRE 27-28 AVPOS 29-30 RAPRE 32-33
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RAPOS 34-35
OP 37-38 SC 39-40 SOCPRE 41-42 SOCPOS 43-44 VOCPRE 45-46
VOCPOS 47-48
LECPRE 49-50 LECPOS 51-52.
VARIABLE LABELS
COM «COMUNIDAD»
/ GR « GRUPO EXP/CONTROLx»
[ 2O «ZONA»
/ CU «CURSO»
/FGPRE «PRETEST FACTOR G»
/FGPOS «POSTEST FACTOR G»
/AVPRE «PRETEST APT.VERBALx»
/AVPOS «POSTEST APT.VERBALx»
/RAPRE «PRETEST RAZ. ABST.»
/RAPOS «<POSTEST RAZ. ABST.»
/OP «OCUPAC. PADRES»
/SC «SOCIOCULTURALD»
/SOCPRE «PRETEST PR.SOCIALES»
/SOCPOS «POSTEST PR.SOCIALES»
/VOCPRE «PRETEST PR.VOCAB.»
/VOCPOS «POSTEST PR.VOCAB.»
/LECPRE «PRETEST COMP.LECT.»
/LECPOS «POSTEST COMP.LECT.».
VALUE LABELS
COM
1 «<cANDALUCIA»
2 «CANTABRIA»
3 «GALICIA»
/GR
1 «<kEXPERIMENTAL»
2 «CONTROL»
/7.0
1 «<URBANA»
2 «SEMIURBANA»
3 «RURAL»
/CU
6 «SEXTO»
7 «SEPTIMO»
8 «OCTAVO»
/EDAD
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10 «DIEZ ANOS»

11 «ONCE ANOS»

12 «<DOCE ANOS»

13 «TRECE ANOS»

14 «CATORCE ANOS»
15 «QUINCE ANOS»
/SEXO

1 <HOMBRE»

2 «<MUJER»

MISSING VALUE CU(99) SEXO(3).

SUBTITLE ‘LISTA TODAS LAS VARIABLES Y TODOS LOS
SUJETOS’. LIST.

SAVE OUTFILE=«EJEMPLO.SAV>»

JCOMPRESED.

2. La secuencia de operaciones necesarias para crear el fichero de
sintaxis con la recodificacion de los valores de la variable FGPRE y la
creacion de una nueva variable FGPRE1 con esta recodificacion se
esquematiza en la siguiente secuencia de pantallas:

' Lal..ndlhr‘a! 1 ﬂl“'lnl"ﬁ Jallﬂhll‘..

' s ya ﬁ‘ar de tesulads: h? 'E &Mﬂ_._“_'-

/> EDMUN|D.¢.D [I:I:ll'l &
& GRUPD EKF'.-"EDT‘-
&> ZONB [z0]

& CURSO [cu]

& edad

& sevn

4 POSTEST F.&I:TIII
& PRETEST APT VE!
{)PDSTEST APT WE B L e e
@ PRETEST RAZ. ﬁ..._ ks Sres Antiguas v ¢ .

G POSTEST RAZ &
& OCURAL. PaDRE
@ SOCIOCULTURA |
@ PRETEST PR.SOE
: /“‘> POSTFST PR an.....|

Se escrlblra el nombre de la nueva Varlable y su ethueta A cont1nuac10n
dar «Cambiar».
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Recodificar en distintas variables: Yalores antiguos ¥ nuevos

(% alar- antiguio - - T Walor feso i
I T O Vil O Perdida par 2l siztemna |
| 7 Perdida por el zistema :!-'"' Copiar valores antiguos 5

1 Perdida por el sisteria o usuario : Aptigua -5 ey
| 7 Rango: 5 i s Loweszt thru 30 - 1

l‘— i 1— 31 thru Highest -» 2
i Bango i
o Hahgg [ [ Las wariables de resultado son cadenas Socho 4

hiazta el mayor [

" Tados los demés valores Enntinuar] Carnicelar | Ayuida |

Se escribira los valores antiguos y los nuevos. Después se pulsara

«Continuar». La sintaxis de P2.SPS sera:

RECODE
fgpre
(Lowest thru 30=1) (31 thru Highest=2) INTO fgprel .

VARIABLE LABELS fgprel ‘factor g recodificado’.
EXECUTE.

3. Para crear el fichero de datos, una de las formas mas utilizadas, sera
crear una variable auxiliar, que en nuestro caso hemos denominado ID e
introducir cualquier valor, por ejemplo 1, y el nimero de casos necesarios

(en el ejercicio 80 casos). Después se ejecuta la sintaxis:

COMPUTE item1 = RV.UNIFORM(20,60) .
EXECUTE.

COMPUTE item2 = RV.UNIFORM(40,99) .
EXECUTE .

COMPUTE item3 = RV.UNIFORM(0,99) .
EXECUTE .

Y se tendra como resultado el siguiente fichero de datos:

id item1 item?2 item3
1 25.59 53.49 15.78
137.25 82.85 40.77
144.49 92.07 95.91
131.63 50.75 71.31
126.23 56.50 35.71
147.98 81.04 59.49
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1 33.8593.25 65.80
137.83 47.25 32.52
122.1069.9543.71
124.13 46.92 52.25
1 25.6594.56 2.81
121.72 70.52 49.95
144.87 56.01 3.84
126.14 78.03 3.03
148.61 77.98 4.22
157.1390.32 88.47
143.13 43.84 64.86
1 30.47 64.00 .60
148.99 73.44 6.57
121.48 89.75 3.91
124.02 50.92 .35
149.31 54.31 21.68
129.02 51.05 19.05
1 28.86 98.50 94.17
1 44.40 56.08 66.78

id item1 item?2 item3
1 33.54 75.47 9.73

122.1194.88 21.25
1 49.53 89.34 92.03
124.79 95.88 81.65
122.3671.78 81.88
127.5291.47 60.84
123.98 81.73 33.61
147.03 62.69 92.58
147.71 68.56 23.28
1 54.67 40.86 81.92
1 34.05 51.21 26.45
1 39.86 74.33 9.50

148.08 97.60 13.73
128.2478.97 37.17
150.94 83.81 24.51
122.68 56.99 25.13
141.08 61.86 89.79
146.47 78.70 52.56
157.43 42.31 42.16
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132.63 87.94 16.55
140.91 73.00 91.91
1 50.63 75.54 .99

1 25.08 84.61 41.40
142.37 46.36 95.62
159.30 62.14 43.90
1 33.01 84.15 86.45
141.42 95.95 74.41
140.31 66.24 76.88
131.28 82.11 43.34
133.89 74.05 18.64
156.84 42.79 24.18
136.33 71.04 14.41
1 23.83 60.95 69.87
1 33.36 68.03 39.29
144.83 97.59 80.71
1 45.65 80.04 18.37
1 50.09 81.31 93.70
128.20 41.48 85.68
125.73 40.73 47.26
137.84 86.12 62.20
1 34.76 92.35 76.02
139.41 71.41 64.54
123.97 51.67 17.91
149.03 80.07 1.48
121.49 65.99 72.32

id item1 item?2 item3

146.75 55.84 75.31
150.45 43.69 44.37
152.1373.0347.51
148.11 84.81 46.22
121.92 43.55 73.65
135.77 82.32 53.37

Notese que los valores de cada item son aleatorios, en consecuencia,
cada vez que se ejecute la sintaxis resultara distinto fichero de datos.

4. Si se utiliza el categorizador visual de SPSS se puede realizar la division
en intervalos que muestra la figura:
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|
| Categorizador vizual

1% cuaril
42 (2% cuartil
58 |3° cuartil
SUPERIOR (42 cuartil]

LT e et

G EE S H EERE

La sintaxis sera:

*Visual Bander.
*Ig.
RECODE Ig

( MISSING = COPY )
(LO THRU 23 =1)
(LO THRU 41.5 =2)
(LO THRU 58.5 =3)
(LO THRU HI = 4)
( ELSE = SYSMIS ) INTO lgq.

VARIABLE LABELS lgq ‘Ig (Categorizada)’. FORMAT lgq (F5.0).
VALUE LABELS lgq
1 “1° cuartil’
2 ‘2° cuartil’
3 ‘3° cuartil’
4 ‘4° cuartil’.
MISSING VALUES lgq ().
VARIABLE LEVEL lgqg ( ORDINAL ). EXECUTE.
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UNIDAD DIDACTICA 2
ANALISIS DESCRIPTIVO DE DATOS
Objetivos

Describir el comportamiento de datos estadisticos con la ayuda de
tablas de frecuencias y graficos.

Determinar los principales estadisticos de posicion y dispersion.
Determinar los principales estadisticos de simetria y apuntamiento.

Realizar con soltura el proceso de exploracion y filtrado de datos
estadisticos.

Describir el comportamiento de datos bivariados a partir de tabla de doble
entrada.

Determinar los estadisticos de correlacion y regresion en datos bivariados.
Utilizar comandos SPSS para realizar los estudios exploratorio, descriptivo
y relacional de datos.

1. INTRODUCCION A LA ESTADISTICA

1.1. Introduccion

Cualquier analisis de datos suele iniciarse por una descripcién de las
variables observadas. Esto suele incluir, principalmente, medidas de
tendencia central, variabilidad, asimetria y curtosis. Con estos analisis
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cumplimos diversas funciones. En primer lugar nos permite situarnos en la
realidad de los datos que poseemos, sus caracteristicas, descubrir
individuos con puntuaciones extremas o situados fuera del rango de la
variable («outliers»), descubrir errores en la codificacion de las variables,
etc. Este proceso descriptivo se conoce con el nombre de «depuracion de
los datos» y es el paso previo a cualquier analisis, pues si existen errores
en la matriz de datos es necesaria su correccion para no arrastrar e
incrementar los mismos durante los analisis posteriores.

A continuacion repasaremos ciertos conceptos de estadistica
descriptiva y presentaremos los comandos que realizan estos calculos
mediante SPSSWIN.

1.2. Conceptos elementales: poblacion, observacion, muestra

Cuando se realizan mediciones un individuo (objeto o caso) se caracteriza
por las siguientes propiedades:

— Es irrepetible.
— Es observable y, por tanto, objeto de estudio.
— Es semejante (similar, equivalente) a otros respecto a criterios fijados a
priori.

— Se comporta de acuerdo con leyes objetivas (es decir,
independientes del observador).

Poblacion es el conjunto de todos los valores posibles de una
caracteristica particular de un grupo especificado de objetos. Tal grupo
especificado de objetos se llama universo, evidentemente podemos asociar
diversas poblaciones a un determinado universo.

Por ejemplo sea el universo formado por el conjunto de individuos
cuya altura esta comprendida entre 160 y 170 cm; una poblacion asociada
a dicho universo sera el conjunto de individuos de altura comprendida
entre 160 y 170 cm cuya edad sea inferior a 24 afios.

Un experimento es cualquier proceso (estrategia, mecanismo) que
permite asociar a cada individuo de una poblacion un simbolo, o grupo de
ellos, numérico o no, de entre todos los simbolos de un conjunto dado a
priori (+/-, colores, letras, nimeros, etc.). Son experimentos, p. €j., la
determinacion de la edad y el sexo de los habitantes de una ciudad; la
obtencion de la velocidad o el rendimiento de una reaccion quimica; la
realizacion de protocolos de enfermos; la medicion de factores
ambientales, etc.

La realizacion concreta de un experimento recibe el nombre de ensayo
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o prueba, y el simbolo (o los simbolos) obtenido del ensayo o prueba se
llama resultado, observacion o dato.

El conjunto (coleccion, colectivo) de simbolos asociables a cada
individuo de una poblacién por un experimento se llama espacio muestral
o poblacion estadistica, o suceso seguro, y lo representaremos por E. Por
ejemplo, en la determinacion del sexo en los humanos, el espacio muestral
esta reducido al conjunto macho/hembra o en el lanzamiento de un dado,
el espacio muestral limitado por el conjunto de simbolos 1, 2, 3,4, 5y 6.

Cada elemento de E recibe cualquiera de estos nombres: observacion,
o resultado, o dato.

Una muestra es una parte del espacio muestral; es, por tanto, una
coleccion de observaciones o datos. Cualquier proceso de obtencion de
muestras recibe el nombre de muestreo. El nimero de elementos que
forman la muestra se llama tamafio muestral (n). Sus caracteristicas se
definen por estadisticos.

A la muestra se le exige dimension y representatividad.
1.3. Caracteres, rango y modalidades

Siempre que se estudia una poblacion estamos prestando atencion a
alguna caracteristica de cada elemento o individuo de la poblacién. A
dicha caracteristica la llamaremos cardcter.

Ej: Si en el lanzamiento de un dado 100 veces observamos cual es el
nimero obtenido, el caracter en estudio es «resultado obtenido en el
lanzamiento de un dado». Si en el grupo de 20 alumnos, preguntamos a
cada uno por su talla, el caracter es «la talla».

Si en el mismo grupo se preguntara por el color de los ojos, el caracter en
estudio es el «color de ojos».

En los ejemplos anteriores se ha preguntado a cada individuo por
caracteristicas bien diferentes. En los primeros experimentos, ambas son
caracteristicas medibles, la respuesta es un numero. La tercera
caracteristica, color de ojos, es una cualidad del individuo imposible de
medir con un patron, su respuesta no es un numero.

Este ejemplo nos sirve para intuir la clasificacion de los caracteres en
dos grandes grupos:

a) Caracteres cuantitativos o variables estadisticas: son caracteres
medibles de la poblacion en estudio. A cada uno de los posibles resultados
del experimento se le llamara valor de la variable estadistica. Al conjunto
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de todos ellos se le llamara rango o recorrido de la variable.

b) Caracteres cualitativos o atributos: son caracteristicas no
medibles (no son numeéricas) para los individuos de la poblacion. A cada
uno de los posibles resultados del experimento se le llamara modalidad del
atributo.

1.4. Variable estadistica y caracter 1.4.1. Tipos de variables y datos

En la fig. 2.1.1 se recogen las relaciones entre los distintos tipos de
variables, que a continuacion se desarrollara.

Cuantitativas Acotadas

Discretas
Bernouilli

Binomial Otras
No acotadas Poisson Binomial negativa Otras
UNIVARIANTES

VARIABLES Y
DATOS

Cualitativas Continuas
Ordinales

Nominales Normal
Log-normal
Exponencial Chi-cuadrado t de Student F. de Snedecor Otras

MULTIVARIANTESBidimensional Trjdimensional n-dimensional

FIGURA 2.1.1. Relacion entre distintos tipos de variables.

Variables cuantitativas son aquellas que toman valores numéricos:
pesos, longitudes, densidades, proporciones, nimeros de nacimientos o de
habitantes, etc.

Cuando la wvariable toma valores numéricos fijos sin valores
intermedios se llama discreta. Cuando el espacio muestral de una variable
discreta contiene una cantidad finita de elementos (por ejemplo, 1/2, 1,
3/2, 2, 7) la variable se llama acotada. En caso contrario es no acotada.

Las variables discretas se caracterizan por los saltos o interrupciones
en su campo de variacion. Asi, el numero de hijos de una pareja es una
variable discreta que puede tomar los valores 0,1,2,3,4,... pero ningun
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valor entre 0 y 1, entre 1 y 2, etc. Son también discretas las variables:
numero de hojas de una flor, nimero de habitantes de una ciudad, etc.

El nimero de lanzamientos de un dado que hay que realizar antes de
obtener por primera vez un 6, es un ejemplo de variable discreta no
acotada.

Las variables cuyo espacio muestral es todo un intervalo (a,b) se
denominan continuas. Se caracterizan por tomar «todos» los valores
comprendidos entre a y b; es decir, si x es cualquier valor mayor que a y
menor que b, hay por lo menos un individuo de la poblacion para el que la
variable toma el valor x. Asi pues, una variable continua no presenta
«huecos» en su campo de variacion.

Por extension se llaman también continuas aquellas variables cuyo
espacio muestral es la unidn de varios intervalos que no se superponen.
Los pesos y las longitudes son variables continuas (si se supone que no
existe limite de precision en el aparato de medida).

Caracteres cualitativos son aquellos cuyo espacio muestral es un
conjunto de cualidades o atributos (colores, actividades profesionales,
presencia o ausencia de un atributo, estado de animo, etc).

Cuando es posible ordenar los valores de un caracter cualitativo con
algin criterio (raro, frecuente, abundante, por ejemplo), el caracter se
llama ordinal. En caso contrario, el caracter, también a veces denominada
variable diremos que es nominal (nombres de especies, clases de
enfermedad, etc).

La escala elegida y el grado de precision en las observaciones influyen
en la calificacion de las variables. Asi, si el aparato de medida utilizado
para medir longitudes de personas solo aprecia centimetros, la variable se
considerara, a efectos practicos, discreta con valores 0,1,2,....(aunque
«potencialmente» sea continua).

De la misma forma una variable cualitativa «color» puede considerarse
cuantitativa continua si cada clase de color se caracteriza por su longitud
de onda.

Cuando de cada individuo de una poblacion se observan dos o mas
caracteristicas, el experimento correspondiente es multivariante. Cada
realizacion del experimento conduce a un dato multiple o conjunto de
datos simples. Las variables asociadas a este tipo de experimentos se
llaman multivariantes.
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Si el experimento consiste en la determinacion del peso, de la altura y
del color de ojos de cada individuo de una poblacion, cada realizacion dara
lugar a una terna ordenada (X,Y,Z), en la que X es el peso del individuo
observado e Y y Z seran, respectivamente, su altura y su color de ojos.

Las variables univariantes X, Y y Z son las componentes de la variable
trivariante (X, Y, 7).

2. DISTRIBUCIONES ESTADISTICAS UNIDIMENSIONALES

2.1. Distribuciones de frecuencias unidimensionales

En la tabla 2.2.1 se dan los resultados de un experimento multivariante.
La muestra, de tamafio 50, procede de la poblacion formada por todos los
alumnos con matricula oficial en la asignatura «Estadistica aplicada a la
Investigacién Educativa», durante el curso 2003-04 (por supuesto una
muestra ficticia).

Las variables de la tabla anterior se pueden clasificar de la siguiente
forma: — Las variables S=«sexo» y LR=«lugar de residencia» son
cualitativas nominales. — La variable OA=«opinién sobre la asignatura»
es cualitativa ordinal.

— Las variables E=«edad» y HE=«horas de estudio semanales» son
discretas acotadas.

— Las variables Cl=«cociente intelectual» y N=«nota final» son
continuas. — La variable (S, E, CI, HE, LR, N, OA) es multivariante de
dimension k=7.

TABLA 2.2.1. Ejemplo de datos de distintas variables.

NSE CIHE LR N OA

Individuogey, pgaq Cocientet? Lugar de n.° Intelectual®studio

TeSidenCiasemanales

Nota Opinién sobre final la asignatura

1v 19125235111
2h 1912323111
3h271282.70 IV
4v 20105 2.611II
5v191033.001
6h211073.17V
7h 19101 3.87 I1I
8v211102.851V
9v221003.00II10h 19124221 115.080 5.64 33.2228.4648.714
7.7418.5648.8937.1527.53 3
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NSE CIHE LR N OA
Individuog,,, gqaq Cociente®@ Tugar de Nota Opiniéon sobre n.°

Intelectual®stdic residencia final la asignatura g anales

11h 19128 2.64 111 6.49 4
12v 20120 3.0818.30 4
13v191373.79V 7.38 0
14 v 20 128 3.42 1V 6.59 3
15h 19130 3.78 11 6.64 3
16h191182.321V5.72 4
17h 22109231 1117.01 1
18 v 30133 2.461V 4.43 2
19h201302.3014.46 4
20v 29118 2.68 111 6.15 3
21v231043.371V 6.614
22h191283.44117.223
23v191233.30I117.66 1
24h 201172611V 6.314
25v 19110 2.14 VI 3.90 2
26 h 19 121 2.45 111 4.50 2
27v 19142 2.33114.76 3
28h 201392501V 6.033
29h 191872431V 8.05 4
30v211252.1615.231
31v191152.12V 5.883
32h221322.08 111 5.84 2
33h191582.151V 4.454
34v191202.21 VI5.00 3
35v 19155244 1116.61 4
36 v211062.34V 6.80 2
37v301352.691V 7.97 4
38h191353.0215.341
39h 23144 2.68 111 5.41 4
40v191313.23116.054
41h 20124 3.041V 7.85 3
42 v 20166 3.17 111 6.98 3
43v191403.3217.96 4
44v 24178 3.1518.04 4
45h 19130 2.91 111 8.09 3
46 h 25113 3.121117.26 4
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47h201053.16116.71 0

48 h 20 107 3.321V 9.09 4

49h 26 1865.46114.84 3

50v191333.111V 8.312
I: >=100.000 habitantes

II: 50.000 a 100.000 habitantes III: 25.000 a 50.000 habitantes IV: 10.000 a 25.000 habitantes V:
5.000 a 10.000 habitantes VI: <= 5.000 habitantes

Variable OA: 4=excelente; 3=buena; 2=normal; 1=regular; 0=mala

2.1.1. Distribucioén de frecuencias en el caso de caracteres cualitativos
Cuando se ha obtenido una muestra de una poblacion los datos se
encuentran, en general:

— Desordenados (no van de menor a mayor).

— Repetidos (dos o mas individuos pueden proporcionar los mismos
valores para una o mas variables).

Es usual utilizar una serie de reglas para agrupar y resumir los datos de la
muestra.

Supongamos que se tiene una poblacion P con n individuos en los que
se estudia el caracter cualitativo C. Para dicho atributo supongamos que
existen k modalidades diferentes: cq, 5, ....... ,C-

Llamamos frecuencia absoluta de una modalidad c; al numero de

veces que aparece dicha modalidad en la poblacion de los n individuos. Se
tratara evidentemente de un numero natural al que denotaremos por n;. Al

conjunto de las frecuencias absolutas de cada una de estas modalidades
que se presenta en la poblacion de los n individuos, es decir, a {n;,

Ny,.......,0 } se le denomina distribucion de frecuencias absolutas del
atributo c en la poblacion P.

Esta distribucién de frecuencias absolutas verificara, como es obvio,

que
k

A.nn

i=1

donde n y k son los nimeros descritos anteriormente.

Esta igualdad tiene una interpretacion clara, cada individuo de una
poblacion debe presentar una y solo una modalidad de las k iniciales.
Llamaremos frecuencia relativa de una modalidad c; al numero f;=n;/n

donde n; y n son los anteriormente descritos.
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La definicion de f; nos indicara la proporcion de veces que aparece la
modalidad c; en la poblacioén inicial. Al conjunto de numeros {f,f,,.......f;}

se le denomina distribucién de frecuencias relativas del caracter c en la
poblacion P. Por otra parte si

k ky k

i===111

2.1.2. Distribucion de frecuencias en el caso de variable discreta

Sea una variable discreta X que se estudia en una poblacion P con n
individuos y que tiene como resultados posibles

Las definiciones de distribucion de frecuencia absoluta y relativa
para X son analogas a las dadas para atributos con s6lo cambiar modalidad
por valor de la variable. Es evidente que estas también verifican las
igualdades:

kk

i==11
Ademas en este caso se van a poder definir dos nuevos tipos de
distribuciones de frecuencias:

— Frecuencia absoluta acumulada es un valor de la variable, x;: es

el numero de individuos de la poblacion que presenta un valor de la
variable menor o igual que x;; lo denotaremos por N;. Si suponemos a los

X1,X>,......,X} Ordenados de menor a mayor, entonces es claro que,

Al conjunto de nimeros {N{,N,,........ ,Ni} se le denomina, distribucion

de frecuencias absolutas acumuladas de X en la poblacién inicial. Por
definicion se tendra que N;=n; y N, =n.

— Frecuencia relativa acumulada es un valor de la variable, x;: es la
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proporcion de poblacion que presenta un valor de la variable menor o igual
que X;; lo notaremos por F;. Si nuevamente suponemos que Xi,X»,......,Xy

estan ordenados en el orden natural,

i

A
FIf f
i121i
r=1

Al conjunto de numeros {F,F,,........ ,Fi .} se le llama, distribucion de

frecuencias relativas acumuladas de la variable X en la poblaciéon P. Por
definicion sera cierto siempre que F,=f; y F,=1.

Nota 1. En algunos libros aparece el concepto de frecuencia acumulada
en un x; como la proporcién de individuos que presentan un valor de la

variable menor estrictamente que Xx;. Si no se advierte lo contrario,
nosotros siempre utilizaremos la definicién inicial (la del <).

Nota 2. Esta claro que hablar de frecuencias acumuladas en el caso de
atributos carece de todo sentido por la propia definicién de frecuencia
acumulada.

2.1.3. Distribucion de frecuencias en el caso de variable continua

Recordemos que en el caso de variable continua, el rango o recorrido
de la variable es todo un intervalo de R (conjunto de los nimeros reales), y
por tanto, los posibles resultados del experimento es un conjunto infinito
no numerable. Para poder presentar, de forma compacta, la informacion
recogida para una variable de estas caracteristicas, nos hace falta el
concepto de «clase».

Definicion 1: Llamaremos particion de las infinitas modalidades, de
una variable continua, a un nimero finito de intervalos, de tal forma que
cubran todas las posibilidades de la variable, y que dichos intervalos no se
solapen (tengan interseccion vacia). A estos intervalos les denominaremos
clases.

Ej: En el experimento de la talla, el rango de la variable era el intervalo
[1;2], damos a continuacién dos posibles particiones:

a) [1; 1,21 (1,2; 1,4] (1,4; 1,6] (1,6; 1,8] (1,8; 2]
b) [1; 1,5] (1,5; 1,6] (1,6; 2]

Generalmente estas clases no vendran dadas con los datos del
problema. Cuando no sea asi, sera la l6gica y la intuicién las que nos digan
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como tomarlas. En el texto, casi todas las particiones seran de intervalos
abiertos inferiormente y cerrados superiormente; la notacion general para
una particion sera [l ;] (I L]........ (It.; Ik, y se supondran ordenadas, es

decir 1<y <....<ly.

Definicion 2: Llamaremos extremos inferior y superior de la clase (1;_
1 Li] alos nameros I;_; y I; respectivamente.

Definicion 3: Llamaremos marca de clase i-ésima (l;_; 1] al nimero c;
donde

_cll

iii

2

es decir, el punto medio de dicho intervalo. Aun cuando x; usualmente

representa la modalidad i-ésima, para datos agrupados en intervalos,
denota la marca de clase o punto medio, es decir son equivalentes ¢; y X;.

Definicion 4: Llamaremos amplitud de la clase i-ésima (I,_; 1] al
namero a;=l;- I;_;, es decir, la longitud del segmento que ocupa dicha clase
en . En una particion no todas las clases tienen que tener la misma
amplitud como se observa en el ejemplo de la talla.

Una vez enfocado el estudio de las variables continuas, estamos en
condiciones de definir las distribuciones de frecuencias para una de estas
variables. Sea X una variable continua, con sus correspondientes clases,
que se estudia en una poblacién P.

Frecuencia absoluta de la clase i-ésima (I, ; 1;]: es el numero de
individuos que presentan un valor de la variable mayor que l;_; pero menor
o igual que 1. A dicho numero se le nota por n;, Al conjunto
{n;,n,,........ .} se le denomina distribucion de frecuencias absolutas de X
en la poblacion P. Sigue siendo cierto que la suma de todas las frecuencias
absolutas es n.

Frecuencia relativa de la clase i-ésima (l,_; 1;]: se denomina asi, a la
proporcion de poblacion que presenta un valor de la variable mayor que 1;_;
y menor o igual que l;; la notaremos por f;. Por lo anteriormente definido
f;=n/n. Al conjunto de nimeros {f,f,......., f,} se la denomina distribucion

de frecuencias relativas de la variable X en la poblacion P. Dicha
distribucion de frecuencias relativas debera verificar, para ser tal, que la
suma de todas las frecuencias relativas sea 1.
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Frecuencia absoluta acumulada hasta el extremo de clase I

llamaremos asi al numero de individuos que presenta un valor de la
variable menor o igual que 1; los denotaremos por N;. Por definicion de n;

y por como se han tomado las clases,

i

Por tanto, dada la distribucion de frecuencias absolutas de una variable
continua, podemos dar la distribucion de frecuencias absolutas acumuladas
en los extremos de clase. Podriamos preguntarnos por la frecuencia
absoluta acumulada de un valor de la variable que no sea extremo de clase,
pero ese problema lo resolveremos mas adelante.

A los numeros {N,N,,........ ,Ni} se le denomina, distribucion de

frecuencias absolutas acumuladas de X en la poblacién inicial.

Frecuencia relativa acumulada en 1;: es la proporcion de la poblacion
que presenta un valor de la variable menor o igual que I; lo notaremos por
F,. Por la definicion anterior

LY T g

A {F,F,,.....F} se le denomina distribucion de frecuencias relativas

acumuladas de x en P.
2.2. Tablas estadisticas

Toda la informacion referente a un caracter, y las distribuciones de
frecuencias de éste, en una poblacion en estudio, suele venir expresada en
forma de tabla del siguiente modo:

a) Para caracter cualitativo: la tabla se construye escribiendo, en
primer lugar, una columna correspondiente a todas las modalidades
posibles. A continuacion, otra columna con la distribucién de frecuencias
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absolutas, y una tercera con la distribucion de frecuencias relativas, de
manera que por fila vayamos leyendo cada modalidad, su frecuencia
absoluta, y su frecuencia relativa. La notacion general para esta tabla sera:

cn fieyng fy
cy 0y £

ooooooooo

Cy Iy, f
Ej: Supongamos que se pregunta por el color de ojos de 20 alumnos y que
las respuestas se resumen en:

— 4 alumnos con ojos azules.
— 7 alumnos con 0jos negros.
— 8 alumnos con o0jos marrones.
— 1 alumno con ojos verdes.
La tabla para este caracter en la poblacion mencionada seria entonces:

TABLA 2.2.2. Para caracter cualitativo.

Color de ojos n; f; Azules 4 4/20

Negros 7 7/20
Marrones 8 8/20
Verdes 1 1/20

b) Para variables estadisticas discretas: la tabla es analoga a la de un
atributo, pero en lugar de aparecer las modalidades, tendriamos que
especificar los valores de la variable. Ademas, en el caso de variables
estadisticas, se dispone de un par de distribuciones de frecuencias
acumuladas que se afiadiran a la tabla. Esta queda entonces como sigue:

X ni fl Nl Fl Xl nl fl Nl Fl
X,y £ Ny Fy
o oo ee oo Xy I fk Nk Fk

Ej: Supongamos que en el lanzamiento 20 veces de un dado, los
resultados han sido los siguientes:

— el 1 aparece 3 veces
— el 2 aparece 5 veces
— el 3 aparece 5 veces
— el 4 no aparece
— el 5 aparece 4 veces
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— el 6 aparece 3 veces
Esta informacién daria lugar a la siguiente tabla:

TABLA 2.2.3. Variables estadisticas discretas.
Xnf N, F;

133/20 3 3/20

2 55/20 8 8/20

355/20 13 13/20

4001313/20

544/2017 17/20
63320201

c) Para variables estadisticas continuas: la tnica novedad que
presentan estas tablas con respecto a las variables discretas es que, en la
columna de los valores de la variable lo que aparecen son sus clases,
pudiendo aparecer ademas, una columna que da las marcas de clase y otra
que da las amplitudes de clase:

XxMarea Amplitud n, f; N; F

ide clase
[lp 111 x5 a; 0y £; Ny Fy
(11 Il xpaymy £, Ny Fy

(g il Xy @y my £ Ny 1

Ej: Supongamos se les ha preguntado por su talla a un grupo de 20
alumnos. Las clases para la variable son:

[1 1,25] (1,25 1,50] (1,50 1,60] (1,60 1,70] (1,70 1,75] Los 20 alumnos
contestan con sus tallas y se cuenta el nimero de ellos que se quedan en
cada clase, resultando que:

— hay 1 individuo que mide entre 1y 1,25
— hay 2 individuos que miden entre 1,25 y 1,50
— hay 3 individuos que miden entre 1,50 y 1,60
— hay 7 individuos que miden entre 1,60 y 1,70
— hay 7 individuos que miden entre 1,70y 1,75
La tabla que construiriamos para esta variable seria la siguiente:

TABLA 2.2.4. Variables estadisticas continuas.

X x; a;m; £; N; F; [11,25] 1,125 0,25 1 1/20 1 1/20
(1,25 1,50] 1,375 0,25 2 2/20 3 3/20
(1,50 1,60] 1,55 0,1 3 3/20 6 6/20
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(1,60 1,70] 1,65 0,1 7 7/20 13 13/20 (1,70 1,75] 1,725 0,05 7 7/20 20 1

3. REPRESENTACIONES GRAFICAS
3.1. Introduccion

Trataremos ahora de representar los datos de una tabla de frecuencias a
través de una grafica, sin que por ello se pierda informacién alguna. Es
decir, dada la tabla de frecuencias de un caracter, podemos dibujar la
grafica y viceversa, dada cualquier grafica vamos a ser capaces de escribir
la tabla de frecuencias que representa.

3.2. Caracteres cualitativos

Sea C un caracter cualitativo que se estudia en una poblacién P.
Supongamos que este estudio nos da la tabla de frecuencias 2.3.1. Para
representar graficamente esta informacion caben varias posibilidades:

— Diagrama de sectores: En un circulo, cada modalidad ocupara un
sector circular con angulo proporcional a la frecuencia absoluta de dicha
modalidad. Para dibujarlo, nos planteamos con cada modalidad una simple

regla de tres, esta es, si n individuos van a repartirse 360°, n; individuos de
la modalidad c; ocuparan x; grados.

A la vista de un diagrama de sectores y conociendo n, es facil escribir
la tabla que presenta.

— Diagrama de barras: Se dibujan unos ejes de coordenadas. En el
eje de abscisas se representaran las modalidades mediante intervalos
separados, y todos de la misma amplitud. Sobre ellos construiremos
rectangulos de altura proporcional a la frecuencia de cada modalidad; para
la modalidad i-ésima h;=c.f;. La constante de proporcionalidad c, se puede

elegir de manera que las alturas h; sean faciles de dibujar, y siempre que c
sea la misma para todas las modalidades.

Para una grafica de este tipo, conocer la distribucién de frecuencias de
la que proviene es sencillo solo con notar que

|| = =

+h/cyquec=Ah,

i=1

— Pictogramas: La idea es la misma que la del diagrama de barras pero
dibujandole a cada rectangulo una figura representativa de la modalidad.
Ej: Dada la variable cualitativa «color de ojos», que presenta la tabla 2.3.1,
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vamos a construir las graficas anteriores para esta distribucion.
TABLA 2.3.1

Color de ojos n; f; Azules 4 4/20

Negros 7 7/20
Marrones 8 8/20
Verdes 1 1/20

* Diagrama de sectores:
— Para el color de ojos azules, correspondera un sector de angulo a;, para

calcularlo

360° ——— 20

dq 4 a; =*3%00= 00y

— Para el color de ojos negros, el angulo lo notaremos por a,, donde 360°
20

.7 360

ay 7 ay = =00

20

— Para el color de ojos marrones, el angulo lo notaremos por a,,

donde 360° —— 20
ds 8 a3 =8 36000= %70

— Para el color de ojos verdes, el angulo lo notaremos por a,, donde

360° ——— 20

.1 360

ay 1ay==00
20

El diagrama de sectores quedaria entonces como sigue.

Color de ojos

Verdes 18% Azules 72%

Marrones 144%

Negros 126%

* Diagrama de barras:

— Para el color de ojos azules, correspondera un rectangulo de altura h; tal

que

— Para el color de ojos negros, h, conh, =c - f, =c - 7/20
— Para el color de ojos marrones, h; hy =c - f3=c - 8/20
— Para el color de ojos verdes, h,
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h4:C'f4:C°1/20

Como constante de proporcionalidad podemos utilizar ¢ = 20. Con ella
el diagrama de barras queda como:

Color de ojos

8

6

4

2

0 Azul Negro Marron Verde

* Pictograma: Para construir este diagrama podriamos aprovechar el
diagrama anterior colocando encima de cada rectangulo un dibujo. En este
ejemplo parece lo mas apropiado una figura de un ojo del color
correspondiente a cada modalidad.

3.3. Caracteres cuantitativos
3.3.1. Grdficas de variables discretas
Para estos caracteres existen dos tipos de graficas:

— Diagrama diferencial o diagrama de barras (utiliza las
frecuencias relativas): Se dibujara sobre unos ejes de coordenadas. En el
eje de abscisas colocaremos los valores de la variable, y sobre cada uno de
ellos, levantaremos una linea recta de altura proporcional a la frecuencia
relativa de cada valor. Asi, para x;, la linea recta tendra altura h; = c - f; .

Como antes, la constante c sera la misma para todos los valores. Dado el
diagrama de barras de una variable, es facil escribir la tabla de frecuencias
que esta representando.

— Diagrama integral o funcion de distribucion (utiliza las
frecuencias acumuladas). Como su nombre indica se trata de la
representacion de la funcion de distribucion F(x). Por las caracteristicas de
F sabemos que se tratara de una funciéon escalonada, determinada por los
valores de la variable y las frecuencias con que los tome.

Ej: Se lanza 20 veces un dado y se obtiene la tabla 2.3.2, vamos a
construir para ella los dos diagramas anteriores:
TABLA 2.3.2

Xni fi Ni Fi
133/20 3 3/20

255/20 8 8/20
355/20 13 13/20
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4001313/20
544/2017 17/20
633/20201

* Diagrama diferencial o diagrama de barras:
— Para el primer valor de la variable, el 1, tendremos que levantar una
linea recta de altura h;, con

h;=c-f;=c-3/20
— Para el segundo valor de la variable, el 2, esta altura seriah, =c - f, = c
- 5/20
— Para el 3,
hy=c-f3=c-5/20
— Para el 4,
hy=c-f,=c-0/20
— Para el 5,
— Parael 6, hg=c - fg=c-3/20

A la vista de las alturas que queremos levantar, podriamos utilizar
como constante de proporcionalidad c = 40, y el diagrama quedaria

20 lanzamientos de un dado 12

10

8

6

4

2

0 123456

* Diagrama integral o funcion de distribucion:

Podemos construir la funcion de distribucién para este ejemplo que sera:
01£,

20 12

8

2023

13

F(=20 34

13

20 45

17

20 56

16 Su grafica sera entonces:
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20 lanzamiento de un dado 1,2

1

0,8

0,6

0,4

0,2

0 x<1 1<x£2 2<x£3 3<x£4 4<x£5 5<x£6 x>6

3.3.2. Grdficas para variables continuas

También en este caso se podran dibujar dos tipos de graficas.

— Diagrama diferencial o histograma (utilizando frecuencias
relativas). Sobre unos ejes de coordenadas, dibujaremos en el eje de
abscisas las clases de la variable. Sobre cada clase levantaremos un
rectdngulo de superficie proporcional a la frecuencia relativa de la clase.
Dada la clase (l;_; 1;], un rectangulo de altura h;, tendria superficie s;=h;. a;,

donde a; es la amplitud de esta clase. Si queremos que esta superficie sea
proporcional a la frecuencia relativa f;, tendria que ser cierta la igualdad
hi.a;=c.f; . Y por tanto la altura que debemos ponerle al rectangulo vendra
dada por

h;=c - f/q

Como siempre la constante de proporcionalidad c, puede ser cualquier
numero, pero el mismo para todas las clases.

Dado un histograma, si queremos construir la tabla de la variable que

representa, bastara notar que la suma de todas las superficies es:
kk k k

A

sha cfcfc

Ail‘i i iA A

i=1i=1i=1i=1
y conocida ¢, podemos calcular las frecuencias relativas con la expresion:
f
ha®
1
ii==cc
— Diagrama integral o funcién de distribucion (utiliza las
frecuencias acumuladas).Como hemos dicho anteriormente, encontrar el
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valor exacto de la funcion de distribucion para cada ¥ . Para dibujar la
grafica uniremos, mediante un trazo regular, los puntos (I; F(l;)). Por

definicién se le llama funcién de distribucién a la curva mondtona
creciente, continua a la derecha y regular, que une a estos puntos. En la
practica, la curva que se utiliza es la poligonal que une los puntos (I; F(1;)).

De otro lado, dada la poligonal, funcion de distribucion de alguna
variable, es facil determinar las clases de la variable y sus frecuencias
relativas correspondientes. Ej: Dada la tabla 2.3.3, perteneciente a la talla
de 20 alumnos, vamos a construir los diagramas anteriores para la misma
TABLA 2.3.3. Variables estadisticas continuas.

X x; a;m; £; N; F; [11,25] 1,125 0,25 1 1/20 1 1/20
(1,25 1,50] 1,375 0,25 2 2/20 3 3/20

(1,50 1,60] 1,55 0,1 3 3/20 6 6/20
(1,60 1,70] 1,65 0,1 7 7/20 13 13/20 (1,70 1,75] 1,725 0,05 7 7/20 20 1

* Diagrama diferencial o histograma:
— Sobre la clase [1 1,25], tendremos que levantar un rectangulo de

altura h;, tal que su area s; = c - f;, es decir, 0,25.h; =c - f; fih; = c -
£,/0,25=c - 1/(20 - 0,25) =c - 1/5

— Sobre la clase (1,25 1,5], la altura h, con
0,25 - hy=c - f,fih, =c - £,/0,25 = c - 2/(20;0,25) = c - 2/5
— Sobre la clase (1,5 1,6], la altura h; con
0,1 - hy=c - f3fi hy =c - 3/2
— Sobre la clase (1,6 1,7], la altura h, con

h4 =C- 7/2
— Sobre la clase (1,7 1,75], la altura hs con
h5 =C- 7

Si usamos la constante de proporcionalidad c = 1, el histograma quedaria:

Variable altura 8

N WUl

01[11,25][1,25 1,51 [1,5 1,61 [1,6 1,71 [1,7 1,75]
* Diagrama integral o funcion de distribucion:
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Para dibujar esta grafica disponemos de cinco puntos pertenecientes a la
misma:

(1,25 1/20) (1,5 3/20) (1,6 6/20) (1,7 13/20) (1,75 1) Si dibujamos estos
puntos en unos ejes de coordenadas, y los unimos a través de una curva
regular, la grafica resultante seria:

Variable altura 1,2

1

0,8

0,6

0,4

0,2

0

[11,25][1,251,5][1,51,6][1,61,7]1[1,7 1,75]

3.3.3. Grdfico de tallos y hojas

Un procedimiento semi-grafico de presentar la informacion para
variables cuantitativas, que es especialmente tutil cuando el numero total de
datos es pequefio (menor que 50), es el diagrama de tallo y hojas de Tukey.

Supongamos que tratamos con variables cuantitativas discretas o
continuas y que el numero de datos no es muy grande (menor que 50). Si
la variable es cuantitativa continua en primer lugar la agrupamos en clase.

Decidir el numero de clases depende del investigador, una regla
utilizada es elegir el nimero entero mas préoximo a 2 n.Sin embargo puede
ser cualquier nimero comprendido entre 5y 20.

Una vez que tenemos agrupados los valores los pasos a seguir son los
siguientes: a) Redondear los datos con dos o tres cifras significativas de
forma que la clasificacion sea lo mas sencilla posible.

b) Dibujar el diagrama de tallos y hojas. Para ello primero dibujamos
los tallos y después separadas por una linea vertical dibujamos las hojas.
Los tallos son todos los digitos de la marca de clase, excepto las unidades.
Las hojas son las unidades de todos los datos y se representan en la linea
correspondiente al tallo donde esta la marca de clase a la que corresponde
cada dato.

Veamos el siguiente ejemplo, supongamos los siguientes datos
recogidos:

45 57 59 58 61 56 63 57 69
59 5957 63 72 59 62 60 41
59 63 59 65 57 61 58 59 63
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El primer problema que debemos abordar es calcular cuantas clase
vamos a construir, segin la informacién precedente en este caso seran: 2
27=10,39%10, no obstante s6lo vamos a crear 9 clases.

A continuacion formaremos las clases y sus correspondientes marcar
de clase:

Intervalo Centro del intervalo: marca de clase
40-43 41,5
44-47 45,5
48-51 49,5
52-55 53,5
56-59 57,5
60-63 61,5
64-67 65,5
68-71 69,5
72-75 73,5

Ahora se redondearia los datos para que el numero de cifras
significativas fuese dos o tres, pero en nuestro ejemplo esto no es
necesario ya que son nimeros de dos cifras. Por ultimo dibujaremos el
grafico de tallos y hojas.

41
45
4
5
579867997999789
613320313
65
69
72

decenas unidades
Observacion: cuanto menor sea el numero de clases menor sera la
apreciacion de los valores extremos.

Cuando el primer digito de la clasificacion varia poco, la mayoria de
los datos tienden a agruparse alrededor de un tallo y el diagrama resultante
tiene poco detalle. En este caso es conveniente subdividir cada tallo en dos
o mas partes introduciendo algun signo arbitrario.

Una de las ventajas del grafico de tallos y hojas es que hace los papeles
de tabla de frecuencias agrupadas e histograma al mismo tiempo.
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Otra ventaja de estos graficos es que los valores de la variable son
conservados, cosa que no ocurre con la distribucién de frecuencias
agrupadas. Esta ventaja permite realizar calculos con los valores de la
variable sobre el mismo grafico.

4. MEDIDAS DE POSICION
4.1. Introduccion

Hasta ahora el tratamiento dado a un caracter ha sido el de resumir la
informacion (en forma de tablas) y presentarla graficamente. A la vista de
dichas graficas, podiamos hacernos una idea cualitativa de lo que estaba
pasando con el caracter.

Centrémonos, para este apartado, en variables estadisticas, es decir,
caracteres cuantitativos. Para estas variables nos interesa un resumen
numeérico de lo que ocurre con ellas en la poblacion. Con este objetivo,
vamos a sustituir el conjunto total de numeros de la tabla por otros
llamados estadisticos o caracteristicas estadisticas. Estos estadisticos,
segun su funcidn, se clasifican en tres grupos:

— En primer lugar estan los de tendencia central: van a indicarnos un
valor

entorno al cual se reparten los valores que toma la variable, para la
poblacion en estudio.

— En segundo lugar los de dispersion: mediran el grado de dispersion
que hay entre los valores que toma la variable realmente y un valor central.

— En tercer lugar estdn los que hablaran de la forma en que se
presentan la dispersion anterior. Son los llamados estadisticos de forma.
Conviene también recordar dos aspectos terminolégicos:

1. Un estadistico es una medida descriptiva calculada de los datos de la
muestra.

2. Un parametro es una medida descriptiva calculada de todos los datos
de la poblacion.

4.2. Medidas de tendencia central

La posicion o tendencia central de una distribucién hace referencia al lugar
donde se centra un conjunto de valores.

Existe diferente criterio para definir esta tendencia central. Nos
detendremos en las siguientes:

— la media aritmética
— la media geométrica, armonica y cuadratica
— la mediana
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— la moda

No se puede afirmar que una de ellas sea mejor que las demas.
Simplemente, habra casos en los que una medida de tendencia central sea
mas adecuada que otra. L.o que si podemos decir es que la media aritmética
es la mas utilizada, y por ello sera la mas estudiada.

4.2.1. Media aritmética
Definicion de media aritmética: Dada la variable X que toma valores x;

con frecuencias relativas f;, se define su media como
k
Xfx=A;;
i=1
Si expresamos la frecuencia relativa en términos de frecuencia absoluta, la

expresion anterior resulta
k

~

A
NX kkniki

nx
jiii= = = ==1
NNXMNj=q j=1 j=1

y esta es la formula que intuitivamente encontrabamos adecuada.

En la definicion anterior hemos hablado de valores de la variable y sus
frecuencias relativas. No olvidemos que también son variables estadisticas
las variables continuas, ;como entender para ellas la expresion de la
media? La respuesta es simple, en lugar de utilizar valores de la variable,
utilizaremos las marcas de clase. Como frecuencia relativa para cada
marca de clase, utilizaremos la frecuencia relativa de la clase a la que
pertenece.

Ej: Con los datos de la tabla 2.2.3 del lanzamiento de un dado 20

veces, la media seria
35543
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202020405 202033

Con la tabla 2.2.4 de la talla de 20 alumnos, la media sera:
12377

x=++++20 15520165, .,.,.,.,.2,161 20 20 20

El calculo de la media a través de tablas de datos agrupados lleva
implicito una perdida de precision respecto del calculo directo a partir de
la muestra en bruto, ya que valores distintos en la muestra se identifican
con un unico representante (o marca de clase) x; de la clase A;.

Propiedades de la media aritmética: Con la definicion de media
aritmética para una variable estadistica X, que acabamos de ver, se
verifican las siguientes propiedades:

i) La media ponderada de las diferencias de la variable a su media es

cero
k

~

A

fx X(=0

ii

i=1

ii) Si definimos la desviacién de la variable X a un niimero real «a» como
el resultado de la operacion

kK2Afx a

ii ()

i=1

esta desviacion alcanza su minimo cuando hacemos a = X.

iii) Si dada la variable X, le aplicamos una transformacién lineal para
pasar a una variable Y, es decir, Y=(a+X)/b, la media de la variable Y
resulta ser

~Yax_,

Esta tercera propiedad nos permite calcular la media de una variable
directamente, o bien a través de la media aritmética de cualquier
transformacion lineal de la wvariable inicial. Este hecho resulta
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especialmente interesante, en el caso de medias para variables continuas
con amplitud de clase constantes, ya que, marcas de clase con varias cifras
decimales las podemos transformar en numeros enteros (restando la marca
de clase central y dividiendo por la amplitud de clase

uxa
c

Son aplicaciones de esta propiedad las llamadas formulas abreviadas de la
media para variables continuas:

1) Sid; =x;— A fi x; = d; + A por lo sustituyendo en la formula de la media

tendremos

- ATdA) Aji= + = +AldX= o i

iii

2) En el caso que d; = ¢ - y; entonces cu; = x; — A; x; = cu; + A
X =

A

fCll+() C fu A= +=+A Af u

i diiii
Ej: Dada la tabla siguiente, perteneciente a la talla de 20 alumnos, vamos a
efectuar las transformaciones expresadas anteriormente:

X x; d; f; dif; v, uif; [1 1,25] 1,125 -0,25 1/20 -0,0125 -1 -1/20 (1,25
1,50] 1,37502/2000 0 (1,50 1,75] 1,625 0,25 17/20 0,2125 1 17/20

De forma directa la media sera: X—=1/20 (1,125 + 2.1,375 + 17.1,625)
= 1,575 Siendo en este caso A = 1,375y c = 0,25

Con lo cual X =1,375 + (0,2125 - 0,0125) = 1,575

X=1,375+0,25.0,8 = 1,575
iv) — Unicidad. Para un conjunto de datos, existe una sola media.

— Puesto que cada dato de la muestra entra en su calculo, su valor esta
afectado por todos los datos. Asi, los valores extremos (minimo y
maximo) de la muestra pueden alterar gravemente el valor de la media si

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

difieren mucho de los restantes, atin cuando tengan una baja frecuencia.

Esta ultima observacion sugiere la necesidad de introducir otras
medidas de centralizacion.
4.2.1.1. Medias generalizadas

— A veces asociamos con los numeros X;, X,,.....,X) ciertos factores
peso (0 pesos) w{,wo, .....,w, dependientes de la relevancia asignada a cada
numero. En tal caso,

WW Swirt+ + +wy
se llama la media aritmética ponderada.
Ej.: si en el examen final de un curso cuenta tres veces mas que una

evaluacion parcial, y un estudiante tiene calificacion 85 en el examen final
y 70 y 90 en los dos parciales, la calificacion media es:

X=++17019038541583, 4 — —

— La media geométrica, que notaremos por X, se definira como el

resultado de hacer la operacion:
n

n
1
/
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n ()1/n

XXx(’

Ej.: la media geométrica de 2, 4y 8 es:

X
13///113 2 4 8644
— La media armonica, que notaremos por Xy se definird como:
X
H
nn 1: = =
nkk
AAA
f/xiii=111

Ej.: la media armonica de los nimeros 2, 4y 8 es: 1 3
fH=1111117111738

3

23434

O+ 0+ Qg o+ +g

— La media cuadratica, que notaremos por X se define por:

nllkk

X
2
Ci

AAA

2 fx2iiMi===1
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Ej.: la media cuadratica de los numeros 2, 4 y 8 sera:

X
C

Ve

A

32
997" 1284F111

—0+0+08 = =929

E33 3

4.2.1.2. Relacion entre las medias

Algunos resultados, que no demostraremos, nos permiten establecer el
siguiente orden entre estas tres ultimas medias y la media aritmética:

XX XX HGC

4.3. Mediana

La mediana de un conjunto finito de datos es aquel valor que deja por
debajo (o por encima) a la mitad de las puntuaciones de la distribucion.
Veamos como se calcula, en cada caso, el valor de la mediana que
notaremos por M.:

a) Variable discreta con un nimero impar de observaciones n = 2r
+ 1: si esto es asi, y ordenamos las observaciones (no los valores de la
variable) de menor a mayor, habra una de ellas que ocupe el lugar r + 1. El
valor de la variable a que corresponda dicha observacion sera la mediana.
b) Variable discreta con un numero par de observaciones n = 2r:
ordenadas las observaciones de menor a mayor, la mediana se obtendra
como la media aritmética de las observaciones que ocupan los lugares ry r
+ 1.

c) Variable continua: buscaremos la mediana en un punto tal que
F(M,) = 1/2. Se pueden dar dos situaciones posibles:

— Que algun extremo de clase |; verifique F(l;) = 1/2, en tal caso |; seria la
mediana.

— Que no exista un extremo de clase que verifique la condicion de
mediana. Puesto que la funcién de distribucion es creciente, existird una
clase (1,_; 1] tal que F(l,_;)<1/2 y F(l,)>1/2. Esto nos indicara que la
mediana que vamos buscando es un punto de ese intervalo

Mil

ei—i()
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Supongamos la poligonal de frecuencias acumuladas correspondiente
al intervalo de la mediana y a sus dos contiguos:
N.

1

n/2

li— li—; Me li li+; xi

Tenemos |, — 1, ; = g

M, -l =kluegoM,=1_; +k
Planteamos la siguiente proporcion:
"= Niqk=>2

a; n;

~

ii
luego k=E2 " entonces finalmente:
@™ N _Ni-1 ain =+ 2 0eM
- N
donde:

l._;: es el extremo inferior de la clase mediana.

a;: es la amplitud de la clase mediana.
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N;_;: es la frecuencia acumulada de la clase anterior a la clase mediana. n;:
es el numero de observaciones en la clase mediana.

La mediana tiene varias cualidades que no posee la media aritmética:
— Su calculo no se ve afectado en el caso de variable continua con algin
extremo de clase infinito.

— El hecho de que exista alguna observacion extrafia no afecta al valor de
la mediana.

— Unicidad. Cada conjunto de datos posee s6lo una mediana.

4.4. Moda

L.a moda de un conjunto de datos es el valor con mayor frecuencia.

— En el caso de variable discreta, la moda sera aquel valor de la
variable que presenta mayor frecuencia. La notaremos por M, y puede no
existir o existir mas de una.

— En el caso de variable continua, llamaremos clase modal a aquella

que presenta mayor frecuencia por unidad de longitud, es decir, aquella en
que h;=ny/a; sea mayor. De otra forma, la moda estara mas cerca de aquel

intervalo contiguo cuya frecuencia sea mayor.

n;

ni+;
ni—

li—
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li

li+ x 1!

Sea:
a1 = Liglig @iy =Ll g = 1l

Pero k =ni*1

k iak—i akk _k

y por la propiedad de las proporciones ;ak n; 4
entonces k=a,."""1= =>

n

nnnnnni+++11111ii1

Por tanto Ml a."i+1g;_1 i pp, ii11

—ni

Si la amplitud del intervalo no es constante entonces h; por tanto la

férmula de la moda queda asi: ‘i

Ml a.Miv1g; 4 pp it

A diferencia de la media y la mediana, un conjunto de datos puede poseer
mas de una moda o no tenerla.

4.5. Relacion empirica entre media, mediana y moda

Para curvas de frecuencia unimodales que sean poco asimétricas tenemos
la siguiente relacion empirica:

Media- moda = 3(media-mediana)
Para curvas asimétricas a la derecha se cumple: Para curvas asimétricas a
la izquierda se cumple: Para curvas simétricas se cumple la igualdad:
Moda<Mediana<Media Media<Mediana<Moda Media=Mediana=Moda

Asimétrica a la derecha Asimétrica a la izquierda
4.6. Cuartiles, deciles y percentiles

Si un conjunto de datos esta ordenado por magnitud, el valor central (o
la media de los centrales) que divide al conjunto en dos mitades iguales, es
la mediana. Extendiendo esa idea podemos pensar en aquellos valores que
dividen al conjunto en cuatro partes iguales. Esos valores denotados por
Q, Q y Qi se llaman primer, segundo Yy tercer cuartiles,

respectivamente. E]l Q, coincide con la mediana.

0,25 0,25 0,25 0,25 | | |
Q; Q, Q;
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Analogamente, los valores que dividen a los datos en 10 partes iguales
se llaman deciles D, D,,.....,Dq, mientras que los valores que los dividen

en 100 partes iguales se llaman percentiles, denotados por P{,P,,.......,Pgq.

El 5.° decil y el 50.° percentil coinciden con la mediana. Los 25.° y 75.°
percentiles coinciden con el primer y tercer cuartiles.

01 01 0,1 0,1 0,1 0,1 I I }

............. I D, D, D5 Dqg

Colectivamente, cuartiles, deciles y percentiles se denominan cuantiles.

El calculo de cuantiles es distinto segun de trate de variable discreta o
continua. En el caso continuo, se realiza de forma similar a como hemos
hecho anteriormente para la mediana.

Para el caso discreto existen distintos procedimientos.
Si w es la suma de las ponderaciones para todos los casos validos, p es

el percentil dividido entre 100 y x; es el i-ésimo menor valor. Veamos un
ejemplo desarrollado con cada método para el calculo de los cuartiles:

Sea la distribuciéon x: 1, 2, 3,7, 8, 9

a) Haverage: es el que utilizaremos a lo largo del resto de los temas. Si
i es la parte entera de (w+1)p y d es la parte decimal, el valor del p-ésimo
percentil es el promedio ponderado (1-d) x; + d X;, -

w+l=6+1=7

ParaQ; p=1/4=0,25;(w+1)p=7.0,25=1,751luegoi=1d = 0,75; x;
=1 X341 =2

Q, =(1-0,75).1 + 0,75.2 = 1,75

Para Q3 p=3/4=0,75; (w+ 1) p=7.0,75= 5,25 luego i = 5; d = 0,25; x; =
8 Xj41 =9

Q;=(1-0,25).8 +0,25.9 = 8,25

b) Waverage: si i es la parte entera de wp y d es la parte decimal, el
valor del p-ésimo percentil es el promedio ponderado (1-d)x; + d x;4¢. W =
6
Para Q; p = 1/4 =0,25; wp = 6.0,25=1,5luegoi=1; d =0,5; x; = 1; Xj,1 =
2Q,=(1-0,5).1+0,5.2=1,5
Para Q3 p = 3/4 =0,75; wp = 6.0,75 = 4,5 luego i = 4; d = 0,5; X; = 7; Xj11
=8Q;=(1-0,5).7+0,5.8=7,5

c) Round: es el que suele aparece en los textos. Si i es la parte entera
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de (wp + 0,5), el valor del p-ésimo percentil es X;.

w =06

ParaQ;p=1/4=0,25; wp +0,5=6.0,25+0,5=2luegoi=2;x,=2Q, =
2

ParaQ;p=23/4=0,75wp+0,5=6.0,75+0,5=51uegoi=5x%x;=8Q3 =
8

d) Empirical: si i es la parte entera de wp, el valor del p-ésimo
percentil sera x; o x;,; dependiendo de si la parte decimal es cero o mayor

que cero. w =6

ParaQ; p=1/4=0,25 wp=6.025=1,51luegoi=1;x=1; x4, =2Q; =
2 (por tener la parte decimal mayor que cero)

Para Q3 p=3/4=0,75; wp =6.0,75=4,5luegoi=4x;=7x,,;=8Q3=8

e) Aempirical: si i es la parte entera de wp, el valor del p-ésimo
percentil sera (X; + x;,1)/2 0 X;;; dependiendo de si la parte decimal es cero
0 mayor que cero.
w=6
ParaQ;p=1/4=0,25; wp =6.0,25=1,5luegoi=1;x,=1; x,,, =2Q; =
2 (por tener la parte decimal mayor que cero)

Para Q3 p =3/4=0,75; wp=6.0,75=4,5luegoi=4x,=7x;,; =8Q3=8

4.7. Ejemplo de calculo de la media, mediana, moda y cuartil

En la tabla siguiente se recogen los pesos en libras de 40 estudiantes
varones de una universidad, con precision de 1 libra. Construir una
distribucion de frecuencias, agrupandolos en intervalos de amplitud 10
libras y calcular la media, mediana, moda y primer cuartil (Q;) de los

datos.

138 164 150 132 144 125 149 157 146 158 140 147
136 148 152 144 168 126 138 176 163 189 154 165
146 173 142 147 135 153 140 135 161 145 135 142
150 156 145 128

Peso X; n, f; x;f; F; (124-134] 129 40,1 12,9 0,1
(134-144] 139 12 0,3 41,7 0,4
(144-154] 149 13 0,325 48,425 0,725 (154-164] 159 6 0,15 23,85 0,875

(164-174] 169 3 0,075 12,675 0,95 (174-184] 179 1 0,025 4,475 0,975
(184-194] 189 1 0,025 4,725 1 40 148,55
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X =148,55
M, = 144 + (0,1.10)/0,325 = 144 + 3,077 = 147,077

M, = 144 + 10.(6)/[12 + 6] = 147,33 (estara mas cerca de 144 que de
154 porque la frecuencia del intervalo (134 — 144] es 12 y la del (154 —
164] es 6) Q; = 134 + (6.10)/12 = 139

5. MEDIDAS DE DISPERSION

5.1. Introduccion

La dispersién de un conjunto de datos hace referencia a la variabilidad
entre estos. Si todos los datos son iguales, no existe dispersion; si no son
todos iguales, se presenta dispersion. La «cantidad de dispersion» puede
ser pequefia cuando los valores, aunque diferentes, estan proximos entre si.
Si los valores estan ampliamente separados, la dispersion sera grande.

Hay varias medidas de dispersion:
— Medidas de dispersion basadas en el recorrido de la variable:
* Rango.
 Rango intercuartilico.
— Maedidas de dispersion entorno a la media:
* Desviacion media absoluta a la media.
* Varianza y desviacion tipica.
* Coeficiente de variacion de Pearson.
— Medida de dispersion entorno a la mediana:
* Desviacion media absoluta a la mediana.

5.2. Recorridos

Una medida de dispersion global es el rango, que es la diferencia entre
la mayor y la menor de las observaciones. Si representamos el rango por
R, la observacion mayor por X,.. y la observacién menor por X,

resulta:

R = Xmax ~
Cuando los valores de un conjunto de observaciones estan proximos a la

media muestral la dispersién es menor que cuando estan repartidos en un
amplio intervalo.

Xmin

Basadas en la misma idea que la del recorrido de la variable aparecen,
como medidas de dispersion, la distancia entre los dos puntos que dejan el
1% de la poblacion central entre ellos. Para localizar estos dos puntos se
utiliza la funcién de distribucion del modo siguiente:

a) Localizamos en primer lugar, el punto que deja al (100 — r)/2% de la
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poblacion por debajo de él. A ese punto se le suele notar por P,.

b) Localizamos el punto que deja por encima de €l a esa misma cantidad
de poblacion.

Entre las medidas definidas de este modo destaca el llamado rango
intercuartilico: R; = Q; — Q; ,donde Q, es el punto que deja por debajo de

él el 25% de la poblacidn, es decir, F(Q;) = 0,25; Q, recibe el nombre de
primer cuartil. Q5 seria el punto que deja por encima de él el 25% de la
poblacion, dicho de otro modo F(Q3) = 0,75; éste recibe el nombre de
tercer cuartil.

5.3. Medidas de dispersion en torno a la media Supongamos la
variable X con valores x; (marcas de clase en el caso continuo) y

frecuencias relativas f;. Si calculamos su media:
k

Xfx=0j iA

i=1_
se trata de medir como de lejos estan los valores x; de X.

— Desviacion media absoluta a la media: Para conseguir el objetivo
anterior, parece que lo mas facil es sumar las diferencias entre x; y la

media. Esto nos podria conducir a un absurdo pues, aunque estas
diferencias sean muy grandes, se podrian compensar al tener signo
opuesto. Asi llegariamos a la conclusion de que no existe dispersion aun
cuando ningun x; coincida con la media. La definicion de desviacion

media absoluta viene a evitarlo tomando valores absolutos. La expresion
que la define es:

k

D.M.=0Xy;;

i=1

Por ejemplo:
Seax:1,2,3,7,8,9
x;123789

x—X|43223418

D.M. = f|x— X|= 18/6 = 3
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El poner a cada sumando f; es como siempre, para pesar cada diferencia en
la medida en que aparece en los datos.
— Varianza y desviacion tipica: Otra manera de soslayar el problema

de los signos es tomando cuadrados. Esto nos conduce a otra medida de
dispersion llamada varianza, y que notaremos por V,:

ky k
VixXfxX: A A=90»[l4- xi iii

il==i1
Por ejemplo: seax: 1,2,3,7,8,9
x;123789

(x—X)>1694491658
V, =58/6 =9,6

Si llamamos desviacion del dato x; respecto de la media a la diferencia
(x;-X), la varianza se puede interpretar como «la media de los cuadrados de
las desviaciones de los datos a la media».

Cuando tenemos que calcular la varianza de datos agrupados es
aconsejable utilizar una correccion debida a Sheppard: varianza

corregida=varianza datos agrupados-c%/12 donde c=anchura del intervalo.

La varianza modificada, o corregida, también llamada por algunos
cuasivarianza de una muestra se define por la formula:
kK2Anx X

-0

S2=i=1x ki1

La razéon principal para introducir la varianza modificada es la
siguiente: se ha observado que cuando se utilizan los estadisticos para
sacar conclusiones sobre la poblacion de la que proviene la muestra, la
media de ésta es una buena estimacion de la media de la poblacion, sin
embargo, la varianza muestral calculada como en [4] no da una buena
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estimacion de la poblacion. Se ha demostrado que este error se reduce
dividiendo la suma de los cuadrados por k-1 en vez de k. Esta
modificacion es especialmente relevante en el caso de tamafios muestrales
reducidos. El término k-1 se denomina grados de libertad.

Como es usual en la mayor parte de la bibliografia, en lo sucesivo, el
término varianza muestral se aplicara al estadistico calculado con k-1
grados de libertad en el denominador.

La varianza se expresa como el cuadrado de las unidades en que se
midio la variable original; no es, por tanto, una medida de dispersion
totalmente apropiada. Se puede obtener otra medida de dispersion con las
mismas unidades que los datos, simplemente tomando la raiz cuadrada de
la varianza. El resultado se llama desviacion tipica:s,

La desviacion tipica se utiliza como una medida de dispersion
intrinseca dentro de un conjunto de datos. Pero no se pueden comparar dos
desviaciones tipicas distintas cuando los datos estan dados en distinta
escala de medida.

La varianza y la desviacion tipica son las medidas de dispersion que
mas se utilizaran, de ahi que se estudie algunas de sus propiedades:

a) La varianza permanece invariante frente a traslaciones.
Demostracion:
Si definimos la variable Y = X + A fi y; = x; + A con frec. f;

ko ko

VIyY fxAXAVA () 00 =xAyii ii()

i=1i=1

b) La varianza no permanece constante frente a cambios de escala.
Demostracion:
Definimos la variable Y = A.X fi y; = A.x; con frec. f;

k
k

22 VyY fAXAXAV2

AsiiiixOA ()~
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i=1i=1
y por tanto s, = A.s, En el caso de variables que estan representadas en
intervalos, basandonos en esta propiedad vamos a ver alguna formula para

calcular la varianza:
Vix fx

E"Z

~

si hacemos el cambio x; = dj + A entonces:xjiA A=
0-9

Aldi
i
V'V fd?PAfd “xdiiA==0-0

~2

A

Ail i Ei

si el cambio es de la forma x; = A + c.y
EEA_ o ofu™"

Ve

2 A

X

s Nl e Y N

A

AZ"

Vet A TiE: ™ °

Veamos un ejemplo de calculo de la varianza para datos agrupados. Sean
los pesos de 100 estudiantes dados por la siguiente distribucion:
Peso n; x; d; = x; — A d;n; dizn; 60-62 5 61 -6 -30 180

63-65 18 64 -3 -54 162 66-68 426700 0

69-71 27 70 3 81 243

72-74 8 73 6 48 288 100 45 873

V., = 873/100 — (45/100)> = 8,52; s, = 2,92

Si utilizamos la férmula para amplitud constante tenemos:

Peso n; x; u; u;n; uizn; 60-62 5 61 -2 -10 20

63-65 18 64 -1 -18 18 66-68 42 67 00 0

69-7127 701 27 27

72-748 73216 32 100 15 97
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V., = 3%[97/100 — (15/100)?] = 8,52; s, =2,92 c) Entre la desviacién tipica
de una variable y la desviacion media absoluta, existe siempre la relacion

D.M. £ s, ya que |x; — X|£ (x; — X)?

— Coeficiente de variacion de Pearson: Consideremos una misma
variable estudiada en dos poblaciones distintas, y supongamos que las
medias de estas variables, en las dos poblaciones, son muy diferentes.

Ej: El peso en una poblacion de caballos y otra poblacion de gatos. Es
evidente que una misma desviacion, digamos s = 1 kg, representa una
dispersion insignificante en la poblacion de caballos. En cambio una
desviacion de 1 kg para el peso medio de los gatos indica una dispersion
importante. Es decir, si sabemos que la desviacion ha sido 1 kg en ambas
poblaciones, se debe aportar alguna informacién mas sobre la dispersion.

Las consideraciones anteriores sugieren la conveniencia de introducir
una medida de variacion relativa mejor que una de variacién absoluta.
Dicha medida se llama coeficiente de variacién de Pearson.

El coeficiente de variacion es la desviacion tipica medida en unidades
de la
<V-*media.Coeficiente de variacion = =y

Cuando se desea expresar la desviacion tipica como un porcentaje de la
media

se emplea la formula: coeficiente de variacion °. Es importante tener=
c.v.= 100y

en cuenta que este coeficiente tiene problemas de calculo cuando la media
se aproxima a 0.

Este coeficiente, por el comportamiento de s y X, resulta invariante frente a
cambios de escala, pero no frente a traslaciones.

5.4. Medidas de dispersion en torno a la mediana

Se define la desviaciéon media absoluta respecto a la mediana como una

medida de la dispersion, de una variable X, entorno a su mediana como:
k

DfxM

= Qiie A
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Sobre ella so0lo enunciaremos la relacion que guarda con la desviacion
media absoluta a la media aritmética.

D £ D - M Otra de las medidas de dispersion en torno a la mediana mas
utilizadas es la mediana de las desviaciones absolutas a la mediana,
denominada como MEDA y definida por:

MEDA = mediana |x; —M,|

que tiene la ventaja, como la mediana, de no verse afectada por datos
extremos. A las medidas que tienen esta propiedad las llamaremos
medidas robustas o resistentes. Si conocemos la mediana y la MEDA de
datos no agrupados sabemos que, al menos, el 50% de los datos estan en el
intervalo (M, £ MEDA).

Veamos, como ejemplo, el calculo de los valores D y MEDA para la
variable x cuya distribuciones: 1, 2, 3,7, 8,9

x,123789
x— M, 43223418
D =18/6=3

Ordenando las diferencias |x;-M,| tenemos 2 2 3 3 4 4 luego MEDA = 3
Como podemos comprobar se cumple (M, £ MEDA) esta al menos el 50%

de los casos. En nuestro ejemplo el 67%.
5.5. Tipificacion de una variable

Supongamos que dos estudiantes discuten sobre el significado de sus
respectivas notas obtenidas en clases diferentes. Una comparacion directa
de estas notas, podria carecer de significado, pues bastaria con el baremo
utilizado para corregir fuese distinto en una y otra clase. Este problema se
puede resolver estudiando la posicion relativa, que ha obtenido cada
alumno en su clase. Para obtener estas posiciones relativas, restariamos a
cada nota su correspondiente media, y dividirlamos por su desviacion
tipica. A la nueva variable construida se la denomina variable tipificada de
la inicial.

5.5.1. Definicion de variable tipificada
Dada la variable estadistica X que toma valores x; con frecuencias

relativas f;, se define la variable tipificada de X como la variable
transformacion lineal de la inicial

Z xX
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Sx

esta variable tiene las siguientes propiedades: tiene media 0 y desviacion
tipica 1. La media y la desviacion tipica nos aporta una informacién sobre
la distribucion de los datos:

— En una distribucion cualquiera: (X— s, X— + s) esta entre el 50% y el
75% de los casos. Si la distribucion es normal el 68,27%.

— En una distribucion cualquiera: (X— 2s, X—+2s) esta entre el 90% y el
100% de los casos. Si la distribucién es normal el 95,45%.

Como ejemplo vamos a calcular los valores z; de la variable x: 1, 2, 3, 7, 8,

9

- N

= (x

- X)/SX

1-1,29
2-0,97
30,64
7 0,64
8 0,97
91,29

Podemos comprobar que

X £s, =5 £ 3,1 estan el 67% de los casos.
6. MEDIDAS DE FORMA
Una vez estudiadas la tendencia central de la poblacion y en qué

medida es ésta fiable, nos disponemos a estudiar de qué forma se reparte
esta dispersion entorno al promedio.

6.1. Medidas de simetria

Una inspeccién somera de los histogramas dibujados mas abajo (ver
fig. 2.6.1) permite apreciar diferentes situaciones de simetria(o asimetria)
respecto de la recta vertical que pasa por la media. Los tres histogramas
poseen la misma media

x* 0y el mismo tamarfio n = 95.
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Simetria

Asimétrica a la derecha
Asimétrica hacia la izquierda
FIGURA 2.6.1. Simetria.

— Definicion de distribucion de frecuencias simétricas respecto de
un punto a: La distribucion de frecuencias de X resulta simétrica respecto
de a, si la grafica del diagrama de barras o histograma resulta simétrica
respecto de la vertical que pasa por a.

— Definicion de distribucion de frecuencias simétrica: Se dice que
una distribucién de frecuencias es simétrica si lo es respecto a su mediana.
— Proposicion: Si X posee una distribucion de frecuencias simétrica, la
media, la mediana y la moda (si la distribucién es unimodal) coinciden.

Diremos que una distribucion de frecuencias es asimétrica a la
izquierda, o sesgada a la izquierda, si su diagrama diferencial esta mas
estirado a la izquierda. Analogamente, diremos de una distribucion que es
asimétrica a la derecha, o sesgada a la derecha, si el diagrama diferencial
presenta la cola mas larga a la derecha.

Puesto que estudiar la simetria mediante la grafica de cada distribucion
resulta un método poco operativo, definiremos algunos estadisticos para
estudiar esta caracteristica:

a) Primer coeficiente de sesgo de Pearson: Basandose en la idea de
que en una distribucion sesgada, la media tiende a situarse, con respecto a
la moda, al mismo lado que la cola mas larga:

1
s XMP°

Sx

Su interpretacion es:
—s; = 0 si y solo si la distribucion es simétrica.
—s; > 0 si y solo si la distribucion es sesgada a la derecha. —s; <0 siy
solo si la distribucion es sesgada a la izquierda.
b) Segundo coeficiente de sesgo de Pearson: Utilizando la férmula
empirica aproximada, para distribuciones moderadamente asimétricas, X—
-M, =3 (X--M,)
se define s, como:
2
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s XM()

y naturalmente su interpretacion es la misma que la de s;.

c) Coeficiente de simetria de Fisher: Se trata de uno de los coeficientes
mas utilizados para medir la simetria. Su expresion es la siguiente:

Su interpretacion es la siguiente:
— Es nulo para todo el histograma simétrico respecto de la media.

— Es positivo para los histogramas cuya cola derecha (rectangulos
situados a la derecha de la media) es mas larga que la cola izquierda:
asimetria positiva. — Es negativo para los histogramas cuya cola izquierda
es mas alarga que su cola derecha: asimetria negativa.

1. El coeficiente de asimetria es adimensional e invariante por cambios
de escala en los datos.
2. Igualmente es invariante por desplazamiento del histograma a derecha o
izquierda.
3. Las condiciones 1 y 2 son aplicables al coeficiente de apuntamiento.
Los coeficientes de asimetria para los tres graficos de la fig. 2.6.1 son,
respectivamente: g,=0 g,=0,81y g,=- 1,45.
6.2. Medidas de apuntamiento

Los histogramas mas simétricos (o aproximadamente simétricos) pueden
presentar una de las formas que aparecen en fig. 2.6.2.
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Caso 1

Caso 2

FIGURA 2.6.2. Apuntamiento.

El histograma del caso 1 es mas «bajo» y «ancho» que el histograma del
caso 2.

Las caracteristicas bajo/alto y ancho/estrecho de los histogramas
simétricos se estudian comparandolos con la forma de una curva standard:
la distribucién normal. Esta curva tiene una forma caracteristica (llamada
campana de Gauss) que se presenta en la fig. 2.6.3.

FIGURA 2.6.3. Curva normal.
El coeficiente que se utiliza para la comparacién se llama coeficiente de
apuntamiento o curtosis.

El coeficiente de apuntamiento o curtosis de Fisher es la media de las
cuartas potencias de las desviaciones de los datos a la media muestral (m,)

dividida por s* y disminuido el cociente en 3 unidades:

m
go=*3s

Dicho coeficiente posee las siguientes caracteristicas:

— Si el histograma es muy parecido a la curva normal, g, es casi nulo; y la

llamaremos mesocurtica.
— Si el histograma es mas alto y estrecho que la curva normal, g, es

positivo. A estas distribuciones las llamaremos leptoctirticas.
— Si el histograma es mas bajo y ancho que la curva normal, g, es

negativo. Las llamaremos plasticurticas.
6.3. Momentos

La media, la varianza y las componentes de los coeficientes de
asimetria y apuntamiento de un conjunto de datos forman parte de una
clase mas amplia de estadisticos llamados momentos muestrales.

Si r es un numero entero positivo, el momento de orden r respecto del

origen es la media de las potencias de orden r de los datos de la muestra:
n

AXir__

2

m?..="~!. Observemos que m;= X y m,= X,

Si r es un numero entero positivo, el momento central de orden 1, o
momento de orden r respecto de la media, es «la media de las potencias de
orden r de las desviaciones respecto de la media muestral»:
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nrAxx

i

m
r
i=1
n

Observemos que: m; =0
m, = s°

- 3

g1 = my/s

g, = (my/s) -3

Las siguientes relaciones entre los momentos m;,m,Mm3m, Y
m;,Mm,,ms3,my, son de utilidad en el calculo de los coeficientes de g; y g,,

a) M, = m, — mi2
b) m; = m3 — 3m,m; + 2m1i3
C) my = my — 4msm; + 6m,m12 — 3mi3

El momento de orden (r,s) respecto al origen de un variable
bidimensional (x,y) toma la expresion:

m
IS

1
hk

ijiji=1j=1
Cuando se trata de estudiar dos variables (x,y) los primeros momentos con
relacion al origen toman la expresion y son:
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m;, la media con relacion a x
m,; la media con relacién a y
m,, el momento de segundo orden con relacion a x
m,, el momento de segundo orden con relacion a y
m,; el momento de segundo orden con relacibnaxey

Un ejemplo aclaratorio de esta nomenclatura se puede encontrar en
Martin (1994, pag. 231).

7. LA EXPLORACION DESCRIPTIVA DE DATOS

7.1. Datos atipicos

Los datos que obtenemos al realizar una investigacion pueden ser
clasificados en dos categorias excluyentes:

a) Datos correctos
b) Datos erroneos

Los datos erroneos son debidos a multiples factores (errores de
trascripcion, distintos instrumentos utilizados en la recogida de datos, etc).
Hay otros datos atipicos denominados outliers y extremos, que tenemos
que tener en cuenta a la hora de hacer cualquier estudio pues existen
estimadores (funciones de los estadisticos) que son sensibles frente a estos
datos y la informacion que nos proporcionan, si existen datos de este tipo,
es erronea.

Solamente los expertos podran discernir entre datos atipicos y datos
erroneos. En el texto se considerara ambos como atipicos.
7.2. Grafico caja (Box Plot)

El diagrama de caja es una representacion semigrafica de una
distribucion, construida para mostrar sus caracteristicas principales y
sefialar los posibles datos atipicos, es decir, aquellas observaciones que
parecen ser distintas de las demas.

Un diagrama de caja se construye como sigue:
— Ordenar los datos de la muestra y obtener el valor minimo, el maximo,
y los tres cuartiles Qq, Q,, Qs.

— Dibujar un rectangulo cuyos extremos son Q; y Qs e indicando la
posicion de la mediana (Q,) mediante una linea o un asterisco.

Si denominamos IQR = Q3 — Q; podemos calcular los limites

admisibles, superior e inferior, que van a servir para identificar los valores
atipicos. Estos limites se calculan con:

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

LI=Q,- 1,5 (IQR) FI = Q, - 3 (IQR)
LS =Q, + 1,5 (IQR) FS = Q, + 3 (IQR)

Considerar como valores atipicos outlier los situados entre LI y FI o
entre LS y FS y como atipicos extremos aquellos fuera del intervalo
(FLFES). Vendran representados en SPSS en el grafico boxplot mediante:
(°) en el caso de outlier y (*) para el extremo.

— Dibujar una linea que vaya desde cada extremo del rectangulo central
hasta

el valor mads alejado no atipico, es decir, que esta dentro del intervalo
(LI, LS). — Identificar todos los datos que estan fuera del intervalo
(LL,LLS), marcandolos como atipicos (outlier o extremos).

La razon de utilizar la mediana como medida de centralizacion y el
rango intercuartilico como medida de dispersion es que estas medidas, al
depender del orden de los datos y no de su magnitud, son poco
influenciables por unos pocos datos atipicos.

Por ejemplo, si cometemos un error al transcribir un dato, la media y la
desviacion tipica pueden cambiar mucho, mientras que la mediana y los
cuartiles cambiaran poco o nada. En consecuencia, si existe una pequena
fraccion de datos en la muestra heterogénea con el resto (por errores de
medida, cambio de las condiciones de medicion, distinta poblacion, etc.)
los cuartiles variaran poco, y pueden servirnos para identificar los valores
extremos.

Los diagramas de caja son especialmente ttiles para comparar la
distribucion de una variable en distintas poblaciones.

Si la distribucion se aproxima a la normal los valores contenidos en el
rango intercuartilico (IQR) son el 50% del total. También podemos utilizar
para detectar observaciones erroneas la siguiente regla relacionada con la z
(variable tipificada): si la z para una medicion x es igual o menor que -2 o
bien igual o mayor que 2, debe ser considerada como un valor inusual y
tendra que verificarse por si se tratara de una observacion errénea (outlier
o extremo). Asi, por ejemplo, consideremos los siguientes datos:
3,2,0,15,2,3,4,0,1,3. Si observamos, a priori parece inusual 15. Si
tipificamos este valor tendremos el correspondiente z = (15 — 3,3)/4,32 =
2,71 luego podemos decir que este valor se puede considerar como atipico.

7.3. Comparacion de distribuciones
Supongamos el siguiente ejemplo donde comparamos la distribucion de
los paises del Mercado Comun con el resto. Tenemos:
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M.C. 2,2 2,3 3,2 3,9 4,6 5,3 5,55,97,49,1 15,9 20,1 Resto 1,7 2,9 3,2 3,4
4,15,15,86,77,6 16,3 32,7 40,5

Para los paises del mercado comun la mediana es 5,4 = [(5,3 + 5,5)/2]
y los cuartiles Q; = 3,375 Q5 = 8,675. Para el resto estos valores son Q; =
3,25; Q, = 5,45; Q3 = 14,125. Los intervalos de admisibilidad seran (5,4 +
7,95) para el Mercado Comun y (5,45 + 16,3125) para el resto. La figura
inferior muestra los diagramas de caja para ambos colectivos. Se observa

que en ambos hay dos valores atipicos y que la variabilidad es mucho mas
baja entre los paises del Mercado Comun.

2,2 3,375 5,4 8,675 9,1 Mer. Comun

Resto 1,7 3,25 5,4 14,125 16,3

8. REGRESION Y CORRELACION

8.1. Relacion entre variables: aspectos generales

El estudio de una variable bidimensional (con dos dimensiones o
componentes) se hace, en la mayoria de los casos, para intentar buscar una
relacion entre sus componentes. Existen dos enfoques para esta buisqueda:

— Regresion: es una técnica dirigida a encontrar una expresion que
explique una de las componentes en funcion de la otra
Y=f(X)oX=g(Y)

Las técnicas de regresion intentaran a partir de unas variables
independientes o explicativas encontrar la funcion que mejor explique el
comportamiento de una variable dependiente o explicada.

Segin que tipo de funcién se utilice para ello, estaremos ante la
regresion de tipo lineal, parabdlica, exponencial, etc.

El término de regresion se debe a Galton, que lo introdujo cuando
estudiaba la relacion entre la talla de padres e hijos.

— Correlacion: con ella vamos a dar una medida numérica del grado
de dependencia que hay entre las componentes de la variable
bidimensional. Dependiendo del tipo de dependencia que estemos
estudiando, nos encontraremos con los distintos coeficientes de
correlacion.

8.2. Regresion

El analisis de regresion trata el problema de describir o pronosticar el
valor de una variable, llamada variable dependiente, sobre la base de otra
variable u otras variables llamadas independientes.
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El problema puede concretarse, por ejemplo, cuando se quiere predecir
la calificacion de un alumno en matematicas sabiendo su comportamiento
en otras materias. O también cuando se sabe la existencia de cierta
influencia en los resultados de la mencionada materia de un conjunto de
habilidades intelectuales, y se quiere saber la configuracién de dicha
relacion.

8.2.1. Estudio particular de la regresion lineal: ajuste de una recta
por el método de minimos cuadrados

Cuando se tiene una nube de puntos formado por pares (X;, y;) y nos

planteamos el problema de ajuste de y mediante una funcion de x, es muy
util hacer una representacion grafica previa con la idea de darnos una
visién intuitiva del tipo de funcién que mejor se ajusta a nuestros datos.

Las funciones mas utilizadas en los ajustes son las siguientes:
a) LinearectaY = ay + a;X
b) Pardbola Y = a, + a;X + a,X?
c) Curva de grado n Y = a5 + a;X + a,X? + ...... + a,X" d) Curva
exponencial Y = abX e) Curva geométrica Y = aXP
El método utilizado para tales ajustes es minimizar la suma de las

distancia al cuadrados entre los puntos y los valores de la curva para los
respectivos datos de la variable independiente.

Veamos a continuacién la forma de proceder en el caso de la linea
recta y de forma similar se realizara para otras curvas.
8.2.1.1. Recta de minimos cuadrados

Supongamos N puntos (x;, ¥1) (X2, ¥5) .-ee. (XN Y) (ver fig. 2.8.1)
queremos calcular la ecuacion de una recta que se aproxima a esos puntos
y= ax + b, y tal que la distancia ¥ ei2 = ¥ [y; — (ax; + b)]? sea minima.
Donde e; = y; — (ax; + b), expresa el error en la prediccion. Supongamos f

(a, b) = Y ei2, es decir, la suma de errores al cuadrado es funcién de los
parametros a y b, como tenemos que minimizar esta funcion hallaremos las
derivadas parciales respecto a y b respectivamente e igualando a cero cada
una de ellas tenemos las siguientes ecuaciones normales:

Y. Vi =bN +a}x;
Y x;y; = byx; + ayx?

Este sistema de ecuaciones se puede resolver por cualquier método
algebraico, como por ejemplo Cramer, con lo cual después de diversas
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operaciones tenemos finalmente:

S
Yy

xy Ol12g XXy

En esta ecuacion b, la pendiente de la recta, sera:

N < n

XY Covarianza / Varianzade x S

> N

a, la ordenada en el origen, valdra:

a=y-—bx

Si x es la variable dependiente entonces la ecuacion anterior y las normales
resultan de forma parecida, solamente debemos cambiar la x por la y.

FIGURA 2.8.1. Recta minimo cuadratica.

Hay que resaltar que la estimacion de y soOlo es cierta para valores
dentro del margen utilizado en la prediccion y nunca fuera de este
intervalo, es decir nunca para valores de extrapolacion.

El método de minimos cuadrados:

a) Es un método de ajuste de curvas y por tanto no exige suposiciones
respecto a las distribuciones de las variables, ni de los errores.

b) Puede ser aplicado en regresiones no lineales.

8.3. Correlacion

Cuando tratamos de establecer el grado de asociacion entre dos
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variables estamos refiriéndonos a su correlacion, que podemos entender
como el conjunto de causas comunes a ambas, es decir, el grado de
dependencia mutua entre las variables. Asi, si una variable (por ejemplo,
y) se supone <<motivada>> o <<explicada>> por otra (por ejemplo, x), la
correlacion entre ambas nos hablara de su asociacion, del grado en que los
fendmenos representados por ambas poseen causas comunes (por ejemplo,
como sucede cuando se quiere examinar la variacion del rendimiento
académico ante variaciones producidas en el cociente intelectual).
Evidentemente, existe proximidad entre este problema y el problema de
regresion pero hay una diferencia clara entre ambos, pues mientras ésta
trata de representar el comportamiento de una variable segun el atribuido a
la otra, aquella se limita a explicar la asociacion de las dos variables.

En la representacion grafica de la nube de puntos, si todos los puntos
estuvieran sobre la funcién que los representa, la correspondencia seria
uno a uno y por tanto el grado de dependencia seria maximo. Cuanto mas
se alejan los puntos de la funcién, es decir, conforme mayor sea la
diferencia entre el valor de y, y su estimacién mediante la funcién y”,
menor sera la intensidad de la asociacion, o de otra forma, mayor sera el

error (e; = y; — vi*).
8.3.1. Coeficiente de correlacion

Si indicamos por y;* el valor de y para los valores estimados con la

recta de minimos cuadrados, una medida de dispersién respecto de la recta
de regresion de y sobre x sera:

Se =025Yy [1n

que se denomina error tipico de y sobre X.

El error tipico tiene propiedades similares a la desviacion tipica y nos
permite construir regiones de confianza trazando rectas paralelas a la recta
de regresion, donde para distancias verticales S,, 2S,y 3S, estaran el 68%,

95% y 99,7% respectivamente para N lo suficientemente grande.

Por otra parte, la variacion total de y se define como:
wyyyy
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i) +0

es decir, variacion total = variacion no explicada + variacion explicada.
Si se eleva al cuadrado y se realiza la suma la descomposicion queda asi:

222(y @5 decir, SCT (Sy2) = SCE (Se2) + SCR (Sr2)A
AAQ+

Donde SCT sera la suma de cuadrados total, SCE la suma de
cuadrados de los errores y SCR la suma de cuadrados debido a la
regresion.

Denominaremos coeficiente de determinacion al cociente entre la SCR
(variacion explicada por la regresion) dividido entre la variacion total
(SCT) y varia entre 0 y 1. En el caso de la regresion lineal, su raiz
cuadrada se llamara coeficiente de correlacién(r) y como es natural variara
entre -1 y 1 con r = 0 cuando la variables estan incorreladas, yr=1or =
-1 si la correlacion es maxima.

Podemos poner

r
=+
S
2 52 SZ SZ
R y como 1=¢ Re
S
2
S
2
+ tenemos =rl1 —g? []1g?
yyyy

0 de otra forma
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SS1r

o (I

Las ecuaciones [4] y [5] son aplicables tanto en relaciones lineales
como no lineales, pero en el caso lineal la férmula utilizada es la
denominada de productomomento o correlacién de Pearson cuya expresion
es la siguiente:

5XY donde S.. representa la covarianza de las variables x e S. S. son
Xy y y X y

las desr =g

Xy

viaciones tipicas de las variables.
Ejemplo

Dada la siguiente distribucion:

X Y; jj
235
2412
3515
4520
6620
7816
998
964100

Calcular:
a) La recta de regresion de y sobre X.
b) Estudiar el grado de dependencia lineal entre ambas variables.

Solucion: Sxya) Como sabemos y = a + bx donde =ay —bx; b=,

X

Para calcular la varianza y covarianza planteamos la siguiente tabla de
correlacion:

x\y 345689 n; x;n; xi2n;
251217 3468
3151545135
4 20 20 80 320

62020 120 720
71616112 784
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94812108972n;5 12352416 8 100 499 2999 y;n; 15 48 175 144 128

72 582
yizn ; 45 192 875 864 1024 648 3648

En primer lugar:
A

yn

JiJ

y=

j 582

N 100 582

A

xn

ii. 499x= ;

~ 7100 499

N3y =2

Xn
ii.

2
S=

2999 2 509X i 2_”N __

A
2
yn
i
25=j236842
J 261,y —

»

100™ ~

A

A

~

A
Xy n
ij ij
S=ij 30 96 225 400 720 896 144 648=++ + + + + + 0= g9 5 g7 2 55xy N— 100
luego b%>° 0,50= =
509
a=>5,82-0,5(4,99) = 3,33
en consecuencia la recta de regresion sera:
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y = 3,33 + 0,5x
b) La dependencia lineal vendra dada por el coeficiente de correlacion
lineal:

||'—!U)

=509,
xy 2,55
261 070

SSXy
Como se observa un coeficiente de correlacion positivo e importante

9. ANALISIS DESCRIPTIVO DE DATOS: COMANDOS
9.1. Introduccion

Como complemento a la estadistica descriptiva y para facilitar el
calculo se va a detallar las opciones de SPSS que realizan dichos calculos,
y que en resumen, nos permiten una depuracion, descripcion y
representacion de los datos. Los comandos EXAMINE, FREQUENCIES,
DESCRIPTIVES y CORRELATION, ademas del conjunto de comandos
relacionados con la representacion grafica. Estos comandos, cuando SPSS
no funcionaba aun bajo Windows, era imprescindible conocerlos en
profundidad para realizar los analisis. No obstante sin el apremio anterior,
hay dos motivos para no olvidarse de los mismos: a) algunas opciones de
los comandos no estan contempladas en los menus y b) el manejo de los
comandos permite componer programas que facilitan al investigador la
realizacion de estudios con caracteristicas similares con ahorro de tiempo y
esfuerzo. Recordemos que cuando en el menu de SPSS se da la opcion
PEGAR, apareceran en el fichero de sintaxis los comandos que realizan
las opciones seleccionadas en el menu.

9.2. La exploracion de datos. Comando EXPLORAR

La opcion de EXPLORAR de SPSS proporciona diversos tipos de
graficos y estadisticos para el andlisis exploratorio de datos. Permite el
analisis bien de todos los casos o bien de un grupo de casos por separado.
Esta exploracion de los datos permite detectar valores atipicos, comprobar
los supuestos paramétricos de los datos, comprobar supuestos y
caracteristicas entre subpoblaciones (grupos de casos formados en relacion
a una variable o factor), indagar posibles transformaciones para conseguir
la normalidad de la distribucion, etc.

Problema-ejemplo
Supongamos el siguiente problema-ejemplo.
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Se pretende examinar el comportamiento de tres items: ITEM1
«Prueba de comprension lectora», ITEM2 «Prueba de aptitud verbal» y
ITEM3 «Valoracion en una prueba de ingles», resultados de las pruebas
realizadas a 150 alumnos de un instituto de ensefianza secundaria, medidos
en una escala de 0 a 10 puntos. También tenemos los datos de la variable
NIVEL:

1 «Primarios sin c. escolaridad»
2 «Certificado escolaridad»
3 «Graduado escolar»
4 «FP-I»
5 «BUP/COU»
6 «FP-1I»
7 «Titulado grado medio»
8 «Titulado grado superior»
Desarrollo del ejemplo
Si utilizamos el SPSS para realizar el problema-ejemplo propuesto la
secuencia de ventanas del menu sera las siguientes: Analizar
>Estadisticos descriptivos> Explorar.

|:'| examinarl.sav - Editor de datos 5P55
Archiva Edicion Ver Datos Transformar | Analizar  Gréficos Ullidades Ventana 2

= Informes Yt
ﬁ|ﬂ lél : E - ] El EQ I ﬁ Estadisticos descnptivos » Erecuencias...
1 itemi 2 Tablas » D escrptivos.,,,
e T e oreenedss S = T
T Modelo bneal general 13 Tablas de contingencia,.. T |
: i i Modelos mistos ¥ Razén. | |
Lorrelaciones : L T g
3 9.00] 400 Hegiesidn < I 2.00] |
4 1.00] 4 Ell:ll Logineal v IIIUI 2 2005 | | '
5 1.00 200/ Clasificar »foD) 2 1.00| |
B .00 00 Reduccéndedstos  » (00 1 1.00| |
7 1.00 500 Escalas bloo| 1] 2.00] I
g 00| 7.00| Siom nhp canilias ¥ A0 | | 3.00] |
] . *loo| 2 1.00] ;
10 200 700 ERENEEEEEREE w2 3w |
1 I T .. e .2 I L |
12 5.00 400 200/ 3.00 200 1 2.00| |
13 00 9.00| 8.00] 5.00 2000 1 300 |
14 4.00 7.00] g.00] 200 100] 1 3.00]
15 7.00] 3.00] 8.00| 4.00] 200 2| 2.00|
16 0 00| | 4700 1o0] 2 200 i
17 8.00] 5.00 1.00] 7.00 200 2 200 .
18 2,00 300 1.00] £.00 100 2 1.00| |
19 500 400 1.00] 400] 200 1] 200 :
20 700 5000 900  100]  100[ 1]  200] E
21 6 mi Boil 3omf 2000 1] 2 100] : |
2 70|  s00[ 200 2.00 200 2 2.00] - | -
[E150\ vista de datos 4 Vieta de variabies 7 li=l | el
Descrptivos |SPSS El procesador esta preparado | |

Que abre la ventana siguiente:
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Cancelar

E - Apuda

Etiquetar loz cazoz mediante:

:'MDStrar N e =LV AL .

'} Explorar
> prueba de inglés [it Dependientes: Aceptar j
> selecoidn [select] & comprengidn lectara [item1] -

@ sewo [senc] > aptitud verbal [iterm?2] = ___E'E__J
ff#> zZoha [zona) Fezstablecer ]
Eactores;

;ﬁ Ambos O Estadisticos C Gréficos | Estadisticns...i Graficos... ] Opeiones...

P,

VARIABLES:

Permite seleccionar las variables dependientes e independientes o
factores. Ademas, se puede utilizar una variable de cadena para etiquetar
los casos atipicos en los diagramas de caja.

ESTADISTICOS:

E zplorar; Estadisticos

v Descrptivos

Intervalo de corfianza para lamedia: {39 =
I Estimadores robustos centrales

[ Malores atipicos
[ Bercentiles

I:u:untinuarl EancelarJ Apuda J

Descriptivos: Media, mediana, moda, media recortada el 5%, error
tipico, varianza, desviacion tipica, minimo, maximo, rango, rango
intercuartilico, y coeficiente de asimetria y curtosis con sus errores tipicos.
Intervalo de confianza para la media al 95% aunque se puede especificar
otro valor.

Estimadores robustos:
Proporciona estimadores robustos de la media y la mediana muestral.

HUBER M-estimador de Huber.
ANDREW Estimador de onda de Andrew.
HAMPEL M-descendente de Hampel.
TUKEY Estimador biponderado de Tukey.
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Valores

atipicos: Muestra los cinco valores mayores y los cinco menores, con las
etiquetas de caso.

Percentiles: Permite el calculo de percentiles. Por defecto muestra los
percentiles: 5, 10, 25, 50, 75, 90 y 95.

GRAFICOS:
E xplorar; Graficos
DiagramaS dE Caia e T v T - DESC[iptiVDS ..................... .
| % Miveles de los factores untos | | ¥ Tallo p hojas Continuar
" Dependientes juntas [ T Histograma { Cancelar
| Mingurio ] [
(Mt 1| ' Auyda

[ Gréficos con prusbas de nommalidad
i Digpersidn por nivel con prueba de Levens
o inguno
| I Estimacian de potencia
|\ Transfomados - Eoterma Lo natial _“_j

| Mo transformadas

Proporciona distintos tipos de graficos para el andlisis exploratorio
datos. Diagrama de caja:
Descriptivos:

Graficos con pruebas de normalidad:

Presenta los graficos de caja (BOXPLOT). Existen diferentes
alternativas para controlar los mismos cuando existen mas de una variable
dependiente. Niveles de los factores juntos genera una presentacion para
cada variable dependiente. Dependientes juntas genera una presentacion
para grupo definido por una variable o factor.

Presenta los graficos de tallo y hojas (STEAMLEAF) vy los
histogramas.

Muestra graficos de probabilidad normal y de probabilidad normal sin
tendencia y estadisticos de Shaphiro-Wilks y de KolmogorovSmirnov para
contrastar la normalidad (NPPLOT).

Dispersion por nivel: Grafico de nivel y dispersion, p es el poder de
transformacion; si

no se especifica, serd estimado a partir de los datos. Ademas,
proporciona el estadistico de Levene para contrastar la homogeneidad de
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varianzas (SPREADLEVEL(p)), todos los graficos disponibles (ALL) y
ninguno de los graficos disponibles(NONE). Si no selecciona ninguna
variable de factor, no se generara ninguin diagrama de dispersion por nivel.

OPCIONES:

Como en otros comandos de SPSS, el subcomando MISSING controla
el tratamiento de los valores omitidos. Tiene cuatro opciones de las cuales
las tres primeras se pueden seleccionar en el cuadro de dialogo siguiente,
la cuarta se debe hacer por comando.

Explorar: Opciones

“Valores perdidos [ Cortinuar
[ & Exclir cazos sequn lists |

| ' : : it | Cancelar
| Exclur casos seqin pargja

i

| € Mostrar valores : Aynida

Excluir casos segun lista (LISTWISE)
Excluir casos segun pareja (PAIRWISE)
Mostrar valores (REPORT)
INCLUDE
Excluye los casos con valor omitido en cualquiera de las variables de la
lista.

En cada analisis se incluyen los casos con valor valido para la variable
dependiente.

Los valores omitidos para las variables independientes se consideran
un grupo mas.

Considera los valores omitidos por el usuario como valores validos.

Una vez seleccionadas las variables dependientes (item1 e item?2) y la
independiente o factor (nivel) y marcada la opcion de ambos (graficos y
estadisticos), al dar a pegar aparecera los siguientes comandos:

Fichero de sintaxis

EXAMINE
VARIABLES=item]1 item2 BY nivel
/PLOT BOXPLOT STEMLEAF
/COMPARE GROUP
/STATISTICS DESCRIPTIVES
/CINTERVAL 95
/MISSING LISTWISE
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/NOTOTAL.

Que al ejecutarse genera los resultados siguientes:

Resultados del comando EXAMINE para la variable item1 Comprension
lectora: Graficos de tallo y hojas — comprension lectora Stem-and-Leaf
Plot for NIVEL = primarios sin c.escolaridad

Frequency Stem & Leaf
5.00 0.00001
4.00 0.2233
1.00 0.4
4.00 0.6777
2.00 0.89 Stem width: 10.00 Each leaf: 1 case(s)

— comprensiéon lectora Stem-and-Leaf Plot for NIVEL = certificado
escolaridad

Frequency Stem & Leaf
3.00 0.111
2.00 0.33
4.00 0.4445
4.00 0.6777
2.00 0.89 Stem width: 10.00 Each leaf: 1 case(s)

— comprension lectora Stem-and-Leaf Plot for NIVEL = graduado
escolar

Frequency Stem & Leaf
6.00 0.000111
4.00 0.2223
2.00 0.55
5.00 0.66667
4.00 0.8888 Stem width: 10.00 Each leaf: 1 case(s)

— comprension lectora Stem-and-Leaf Plot for NIVEL = fp-1

Frequency Stem & Leaf
5.00 0.00000
1.00 1.0
4.00 2.0000 4.00 3.0000 3.00 4.000 2.00 5.00 2.00 6.00 3.00 7.000 6.00
8.000000 2.00 9.00 Stem width: 1.00
Each leaf: 1 case(s)

— comprension lectora Stem-and-Leaf Plot for NIVEL = bup/cou

Frequency Stem & Leaf
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5.00 0.00111

2.00 0.33

9.00 0.444444455

4.00 0.6677

2.00 0.99 Stem width: 10.00 Each leaf: 1 case(s)

— comprension lectora Stem-and-Leaf Plot for NIVEL = fp-II

Frequency Stem & Leaf
4.00 0.0011
2.00 0.23
4.00 0.4445
6.00 0.666777
3.00 0.899 Stem width: 10.00 Each leaf: 1 case(s)

— comprension lectora Stem-and-Leaf Plot for NIVEL = titulo de
grado medio

Frequency Stem & Leaf
3.00 0.001
4.00 0.2233
4.00 0.4445
1.000.7
2.00 0.88 Stem width: 10.00 Each leaf: 1 case(s) — comprension lectora
Stem-and-Leaf Plot for NIVEL = titulo de grado superior

Frequency Stem & Leaf
2.00 1.00
4.00 2.0000
3.00 3.000
1.00 4.0
1.00 Extremes (> = 7.0)

Stem width: 1.00

Each leaf: 1 case(s)
Diagrama de caja

10

8 *59 6

4

2

0

-2

N=16152132221914 11
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nivel

Resultados descriptivos:
DESCRIPTIVOS

Nivel Estadistico Error tipo

Comprension lectora
Titulo de grado superior

Media 2.7273 .5062
Intervalo de confianza para la media al 95% Limite inferior 1.5995

Media recortada al 5% Mediana
Varianza
Desv. tip.
Minimo
Maximo
Rango
Amplitud intercuartil Asimetria
Curtosis
Limite superior 3.8551

2.5859
2.0000
2.818
1.6787
1.00
7.00
6.00
1.0000
1.764 .661 4.025 1.279

Aptitud verbal Titulo de grado superior

Media 5.1818 1.0516
Intervalo de confianza para la media al 95% Limite inferior 2.8388

Media recortada al 5% Mediana
Varianza
Desv. tip.
Minimo
Maximo
Rango
Amplitud intercuartil Asimetria
Curtosis
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Limite superior 7.5248

5.2576
7.0000
12.164
3.4876
.00
9.00
9.00
6.0000
—.445 .661
—-1.512 1.279

Como vemos el procedimiento EXAMINE proporcionara los valores
de los estadisticos descriptivos: media, mediana, moda, media ajustada al
5%, error tipico de la media, varianza, minimo, maximo, rango, rango
intercuartilico, coeficientes de asimetria y curtosis y errores tipicos
asociados. Ademas de los estadisticos descriptivos (solo se ha mostrado el
nivel de titulado-superior), por cada variable dependiente se obtendran los
diagrama de tallo y hojas y los diagramas de caja.

9.3. La distribucion de frecuencias. FRECUENCIAS

Proporciona tablas de frecuencias y, opcionalmente, estadisticos
descriptivos basicos, graficos de barras e histogramas. Sirve como punto
de partida en cualquier andlisis posterior y sobre todo para localizar
valores de las variables fuera del rango de medida, cuestion que aparece
con frecuencia en los casos de error en la introduccién de datos. Es un
comando de utilidad para variables categoricas (nivel de medida nominal u
ordinal) o categorizadas.

Se pueden organizar los valores de las variables en orden ascendente o
descendente e incluso se pueden ordenar las categorias por sus frecuencias.
Vale suprimir la tabla de frecuencias de una variable cuando ésta tiene
gran cantidad de categorias.

Problema-ejemplo
Supongamos el siguiente problema-ejemplo.

Se pretende saber la distribucion de frecuencia de la variable NIVEL,
del ejemplo anterior del comando EXPLORAR, que como sabemos son
los resultados de las pruebas realizadas a 150 alumnos de un instituto de
ensefianza secundaria. La variable NIVEL tiene las siguientes categorias:

1 «Primarios sin c. escolaridad»
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2 «Certificado escolaridad»
3 «Graduado escolar»

4 «FP-I»

5 «BUP/COU»

6 «FP-II»

7 «Titulado grado medio»
8 «Titulado grado superior»

Desarrollo del ejemplo

Si utilizamos el SPSS para realizar el problema-ejemplo propuesto la
secuencia de ventanas del menu sera la siguiente: Analizar >Estadisticos
descriptivos> Frecuencias.

Y aparecera la siguiente ventana:

examinar1_sav - Editor de datos 5P55
Aichivo  Edicién Ver Datos Transtormar | Analizar Gidficos Utlidades Veptana 2

L3
_ﬁ_lﬂj éj %J__" :J -J-...‘I ‘E]E .ﬁ l::l:l:E: descriptivos  » i"‘h‘l )
- et 2 Iebs ¥ Descrghivos.. T
] A - s _ . . —
el Ll I L mwm;gmd 3 gﬁacuntiw‘ ik = _— I — } j
1 2.00 5.00 ; .
1 Modelos migtos 3 Razén.., | 1 |
2 5.00 4.00 LComelaciones |/ i 2 N v <) G
3 900 400 ey gioo] 1] 200
4f 1.00] 400  © Logineal pioo, 2| 2.00]
5 1.00 2,00 Clasificar v {00 2 1.00
b 00| 00 Reduccidndedates  » (00| 1] 1.00]
7 100 500 Escalas bloo| 1] 200 B
] .00 7.00 Prushas po parsmetncas ¥ [nn 2 3.00
a| 400 00| AR Sloo| 2| 1.00|
B 200 7oo] | SR 2
1 200 1.00 _ & | 2] 1.00
12 500 4.00 200 3.00 200 1 200
13 0o 9.00] B.00| 500/  200] 300
14 4.00| 7.00 9.00] 2,00/ 1000 1] 300]
15 700 3.00] B.00) 4.00 200] 2| 200]
15 00 5.00 oo 4.00 1o 2 200
17 B.00 5.00 1.00 7.00| 200 2 200
18 200 3.00] 1.00] 5.00 100] 2| 1.00]
19 5.00] 400] 1.00] 400] 2o 1] 200]
20 7.00 500 900 1.00] 100 1 200
21 6.00 o0 .00 3.00 200 1 1.00
2 7.00| 500 2.00] 2,00] 200 2| 200] | -. e
1171\ vista de datos £ Vista de variables | 2 | .'FJ
Fi i |SPSS El procesadaor esta prepasado | | |

Cuando se pulse intro se entrara en la siguiente pantalla que permite
seleccionar la variable o variables a estudiar. En nuestro caso se ha
seleccionado NIVEL.

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

:'1 Frecuencias

Yarables:

Aceptar
Eiivel [rivel]

;%E) comprensian lectora [it
<® aptitud verbal [itern2]
@) prueha de inglés [ikem?
& selecoitn [selece]

& zewn [zewn]

&> zona [zonal

Eegar {

Festablecer

il

|
Cancelar | |

Auuda i

i

¥ Mostrar tablas de frecuencias

I
Eztadizticoz. . J Graficos.. J Formato. J

Como se observa, se
puede seleccionar tres tipos de menu: estadisticos, grafico y formato. Si
seleccionamos estadisticos entraremos en el siguiente menu:

Frecuencias: Estadisticos

—Malores percentiles - Tendencia central -
V¥ Cuartiles i
s I Media Cancelar I
™ Puntos de corte para ll"' arLpos iguales ¥ Mediana e
puda |
[ Percentiles: 1 Vv Moda

= ]

™ Loz walores son puntos medios de gupos

[ Disparsicn Drigkriblcidn———
[ Desv tipica I~ Minimo L—- sttt
oo [ Maxma [ Curtosiz

[ Amplitud [T E.T. media

ESTADISTICOS: Valores percentiles:
Tendencia central:
Dispersion:
Distribucion:

Se puede seleccionar: cuartiles (percentiles 25, 50 y 75) dividen las
observaciones en cuatro grupos de igual tamafio. Puntos de corte para....
grupos iguales, donde proporciona los valores que dividen la muestra en n

grupos con el mismo numero de casos. Percentiles, se van afiadiendo los
percentiles que se consideran convenientes en el analisis.

Proporciona estadisticos descriptivos de posicion: MEAN Media.
MEDIAN Mediana.
MODE Moda.
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SUM Suma.

Proporciona estadisticos que miden la dispersion o variacion de los
datos:
STDDEYV Desviacién Tipica.
VARIANCE Varianza.
RANGE Rango o amplitud.
MINIMUM Minimo.
MAXIMUM Maximo.
SEMEAN Error tipico de la media.

Para describir la forma y simetria de la distribucion. SKEWNESS
KURTOSIS

Coeficiente de asimetria. Coeficiente de curtosis.

Por comando podemos especificar las opciones:
DEFAULT Es equivalente a especificar MEAN, STDDEV, MINIMUM vy
MAXIMUM.
ALL Todos los estadisticos disponibles.
NONE Ninguno de los estadisticos disponibles.

Los valores son puntos medios de grupos (grouped). Permite indicar
que los valores de las variables listadas corresponden a marcas de clase o
puntos medios de intervalos de la misma longitud (valores agrupados), de
tal forma que dicha informacion se considerara en el calculo de los n-tiles
y, en particular, de los percentiles y de la mediana. Si se especifica un
unico valor a continuaciéon del nombre de una variable, dicho wvalor
indicara la longitud de los intervalos y, si se especifica mas de uno, los
valores listados se consideraran como las marcas de clase (en lugar de los
valores de la variable).

En el ejemplo propuesto hemos seleccionado los cuartiles, la mediana
y la moda al tratarse de una variable ordinal.

GRAFICOS:

Se puede seleccionar los siguientes graficos:
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Frecuencias: Graficos

E

Tiou de gralise— - - |
" Ningunc .
.......... b | A ] !

| 7 Graficos de barras i
" Grificos de sectores Apuda 1 ,
{ 1 Histogramas;
b ?

'f;- __: L= Le | I:F‘ [E=]|= E

Tipo de grafico Permite seleccionar los graficos de barras
(BARCHART), histogramas (HISTOGRAM), con la inclusion de la
curva normal superpuesta si asi se desea. También se puede incluir los
graficos de sectores.

Valores del grafico En los graficos de barras o de sectores, se puede
etiquetar el eje de escala con las frecuencias o los porcentajes.

Por comando se puede seleccionar:
MINIMUM(n) En los histogramas, n sera el limite inferior del primer
intervalo y, en los graficos de barras, el minimo valor.
MAXIMUM(n) En los histogramas, n sera el limite superior del ultimo
intervalo y, en los graficos de barras, el maximo valor.
FREQ(n) El eje horizontal contendra frecuencias: n es opcional e indica la
maxima frecuencia que se ha de representar en un intervalo.
PERCENT(n) El eje horizontal contendra porcentajes; n es opcional e
indica el maximo porcentaje que se ha de representar en un intervalo.

En el ejemplo propuesto se ha seleccionado, el grafico de barras y con
valores dados en porcentajes.

Finalmente, se puede seleccionar el FORMATO entrando en el siguiente
ment: FORMATO:

Frecuencias: Formato

[~ Ordenar por-——— bl i : -

: P = Muiltiples varlal:ules. B

| ¥ Aiglores ascendentes || * Comparar vanables i
: | ; ; : Cancelar | |
| T Walores descendentes || Diganizar resultados segin vanables

4.

{ ; | T Suprimir tablas con més de n categorias {
{ " Frecuencias descend, | :
: Mimero masimo de cateaarias:

| 7 Frecuencias ascend.

Permite controlar el formato de la tabla de frecuencias. Ordenar por
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Multiples variables

Permite ordenar por los valores de los datos o respecto al recuento
(frecuencia de aparicion de la categoria de la variable).

Cuando se desea generar tablas estadisticas para multiples variables, se
puede mostrar las variables en una sola tabla (comparar variables) o bien
en tablas independientes (organizar resultados segtn variables).

Suprimir tablas con mas de n categorias Impide mostrar tablas con
mas de un numero especificado de categorias.

Finalmente por comando, mediante el subcomando MISSING, se puede
controlar el tratamiento de los valores omitidos. Tiene la opcion:
INCLUDE Los valores omitidos por el usuario seran considerados como
valores validos.

Con los descriptivos y graficos marcados en el ejemplo y la opcién de
formato dada por defecto, al dar a pegar apareceran los siguientes
comandos: Fichero de sintaxis

FREQUENCIES
VARIABLES=nivel
/NTILES= 4
/STATISTICS=MEDIAN MODE
/BARCHART PERCENT
/ORDER= ANALYSIS .

Que al ejecutarse marcando los comandos y subcomandos tenemos los
resultados siguientes:

Resultados del comando frequencies para la variable nivel Resultados
descriptivos:

ESTADISTICOS

Nivel

N

Mediana Moda
Percentiles Validos 150 Perdidos 0

4.0000
4.00
25 3.0000
50 4.0000
75 6.0000

NIVEL
Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje valido acumulado
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Validos Primarios sin c. escolaridad Certificado escolaridad Graduado
escolar
FP-1
BUP/COU
FP-II
Titulo de grado medio Titulo de grado superior

Total

16 10.7

1510.0
21 14.0
3221.3
22 14.7
1912.7
14 9.3

117.3

150 100.0 10.7 10.7 10.0 20.7 14.0 34.7 21.3 56.0 14.7 70.7 12.7 83.3

9.392.7 7.3100.0
100.0

Graficos:

NIVEL 30

2021

14

15131041 199

7
0

nivel
9.4. Descriptivos. La opcion DESCRIPTIVOS

Proporciona estadisticos descriptivos univariantes adecuados para
variables numéricas. Ademas permite crear nuevas variables con los
valores de variables existentes tipificados (z). Las variables se pueden
ordenar alfabéticamente, segtin el valor de su media u otros estadisticos y
conforme son referenciadas para el analisis (opcion por defecto).

Problema-ejemplo
Supongamos el siguiente problema-ejemplo.

Se pretende saber los descriptivos de los ITEM1, ITEM2 y ITEM3, del
ejemplo que venimos utilizando, que como sabemos son los resultados de
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las pruebas realizadas a 150 alumnos de un instituto de ensefianza
secundaria. Ademas se pide que se salve las puntuaciones z de estas tres
variables

Desarrollo del ejemplo

Si utilizamos el SPSS para realizar el problema-ejemplo propuesto la
secuencia de ventanas del menu sera las siguientes: Analizar
>Estadisticos descriptivos> Descriptivos.

Y aparecera la siguiente ventana:

=] examinarl.say - Editor de datos 5P5S
Archivo  Edicién Ver Datos  Transformar g;-ghz;r Gréficos  Utikdadss Ventana 2

: = Informes + |
@!th él - I = I '::1 R | ﬁ Estadisticos descaplivos » 1mErem...
e . s
= - i =5 Coi af mediaz [3 Explorar e w2 =
e L2 I _ Muﬁi;algmd » Eaxedecom'wgerm‘ — i - — =2

1 2.00 6.00| .

2 500 400| it % e : .

: !  Lorrelacionzs . i . =

31 3.00] 400]  © Hegiesién p00| 1] 2000 2@ | . )

4 .00 4 l:l:lI Loglineal pf00] 2| 2,00 |

5 1.00 200| Clasificar » 00| 2 1.00 :

5] .00 00| Reduccibndedatos ~ » (00| 1 1.00 ;

7 1,00 5.00| Escalss vloo| 1] 2.00

= S e e R __

5 400 00| ;?“‘W;f:'“ : w| 2 1.00 ;

10 2.00 7.00| = w”"_“""&' i 5 m! 2 3.00 |

] L ) - 0| 2| 100] i i

12 5,00 4.00] 200 3.00] 200 1] 2.00] ;

13 oo 5.00| 8.00 £.00 2000 1 300

14 4.00 7.00] 9.00 2.00 100] 1 3.00

15 7.00] 3.00| 800 400/ 200 2| 200

16| oo 600/ 0 4o0] 100 2| 200

17 8.00] 6.00] 1.00 7.00] 200 2| 2.00] . |

19 £.00 400| 1.00 4.00 200] 1 2.00 '

20 7.00 £00| 9.00 1.00 100 1 2.00

21 6.00] 00| 8.00] 3.00 200 1] 1.00 |

2 700] s00f 200) 200 200f 2f 200 2| | |
< T+ ]\ vista de datos " Victa de variabies / KT | _nj“
Descriptivos [SPSS El procesador ssta preparado i = e i

Al dar la orden descriptivos se entra en el siguiente menu:
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=t Descrptivos

Wariables:

- - Aceptar
f.%- rivel [rivel] @- comprersian lectora [it
{t} zeleccion [zelecc] @- aptitiid verb_al [itemz] Fegar
@J zew0 [zem0] @ prueha de inalés [ikenm?

Feztablecer

&> zona [2onal

Cancelar

Apuda

¥ iGuardar valores tipficadaos coma variables Opoiones...

Dk

Aqui se selecciona las variables sobre las que se realizar el analisis.
En el ejemplo propuesto se ha seleccionado: iteml, item2 e item3.
También se ha marcado «Guardar valores tipificados como variables»
(puntuaciones z), conforme se habia planteado en el problema.

En esta ventana tenemos acceso al menu de OPCIONES que permite
seleccionar estadisticos y orden de visualizacion.
OPCIONES:

Dezcnptivos: Dpciones

v Media [ Suma
-~ Dizpersian-—— i

[ Cancelar

| ¥ Diesy tipica [T binimo —j
{ Ayuda
[T “arianza [ Masima 2

!“ Arnplitud [ ET. media

r DiStribuCiL:lrl ....................... |

¥ Curtosiz
 Orden de visualizacion——
| 7 Lista de wariables
| 7 Alfabético

{* Medias ascendentss

| 1" Medias descendentes

Como estadisticos tenemos las siguientes opciones: Por defecto
(media, desv. tipica, minimo y maximo). Media y suma Dispersion
Distribucion
Orden de visualizacion
Se muestra estos dos estadisticos

Se puede seleccionar: desv. tipica (STDDEV), Minimo (MINIMUN),
Maximo (MAXIMUN), Error tipico de la media (SEMEAN), Varianza
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(VARIANCE) y amplitud o rango (RANGE).

Se muestran los coeficientes de asimetria (SKEWNESS) y curtosis
(KURTOSIS) y sus errores tipicos.

Se puede seleccionar el orden de visualizacion de las variables:
Lista de variables. Segun la lista de variables. Alfabético. Por orden
alfabético.
Medias ascendentes. Por medias ascendentes. Medias descendentes. Por
medias descendentes. Ademas, por comando, mediante el subcomando
SORT se puede ordenar por:

STDDEV
MINIMUM MAXIMUM SEMEAN
VARIANCE SKEWNESS RANGE
SUM

Desviacion Tipica.
Minimo.
Maximo.
Error tipico de la media. Varianza.
Coeficiente de asimetria. Rango.
Suma.

Y también por comando, mediante el subcomando MISSING se puede
controlar el tratamiento de los valores omitidos. Con:

INCLUDE Los valores omitidos por el usuario seran considerados como
valores validos.

En el ejemplo propuesto se ha seleccionado el calculo de la media,
desviacion tipica, el coeficiente de asimetria y el de curtosis. Ademas, se
ha pedido que se visualizara seglin el orden ascendente de sus medias y
que se salvara las variables tipificadas (z). Al dar la opciéon de pegar
aparecera los siguientes comandos:

Fichero de sintaxis

DESCRIPTIVES
VARIABLES=item]1 item2 item3
/SAVE
/STATISTICS=MEAN STDDEV KURTOSIS SKEWNESS
/SORT=MEAN (A) .

Resultados del comando descriptives para las variables iteml,item2 y
item3

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

N Estadistico

Media
Desv. tip. Asimetria

Curtosis Estadistico Estadistico

Estadistico Error tipico Estadistico FError tipico ESTADISTICOS
DESCRIPTIVOS
Comprension lectora

150
4.1133 2.7963

127
.198

-1.194
.394
Aptitud Prueba N valido verbal de inglés (segun lista)

150 150 150 4.2400 4.4733
2.9440 3.0360

.041 -.032
.198 .198
-1.302 -1.323
.394 .394

Ademas de los resultados presentados, en el fichero de datos
tendremos tres nuevas variables: zitem1, zitem2 y zitem3, con los valores
tipificados de las variables iteml,item2 e item3. Cuando salvemos el
fichero de datos quedaran definitivamente incorporadas al mismo.

9.5. Los comandos CORRELATIONS y NOPAR CORR

Proporciona matrices de correlaciones. Calcula el coeficiente de
correlacion de Pearson (comando CORRELATIONS), la r de Spearman y
la tau-b de Kendall (comando NOPAR CORR) con sus niveles de
significacion. Es interesante, antes de realizar los calculos, eliminar los
valores atipicos porque pueden producir errores. Ademas conviene
recordar que el coeficiente de correlacion de Pearson asume que cada
pareja de variables es normal bivariada.

Problema-ejemplo
Supongamos el siguiente problema-ejemplo.
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Se pretende saber la correlacion entre los item1, item2 y item3, del
ejemplo que se viene utilizando, que como sabemos son los resultados de
las pruebas realizadas a 150 alumnos de un instituto de ensefianza
secundaria.

Desarrollo del ejemplo

Si utilizamos el SPSS para realizar el problema-ejemplo propuesto la
secuencia de ventanas del menu sera las siguientes: Amnalizar
>Correlaciones> Bivariadas. Y aparecera la siguiente ventana:

Gz examinarl.zav - Editor de datos 5P55

Aichive Edicidn Ver Datos Transhomar | Anslizac Gréficos Ulildades Ventana 7

" Infoemes 2 |
_ﬁ JU|§| ‘l I "'==_!E'*’]§ Er:hdfxucwdembﬁws 8 @l- i
1 item] 2 Tablas 3
e AT ;t .......... o _._._....'_ —_— Eumpalamachs b k : - : _*
am] item2 | its 2 b gewn] 7 Zonas | Tilemt | P e Teme s | T e
i 200 500 ﬂ:‘&:;"n‘g;“” oo 1] 300 - 75576, 59754 | :1
7 500 400 m.uu_ 31708 -08152] .
3 9.00) 400 Flogretite ¥, P .00 174755 - 08152 -1
g 100] 400  © Loginesl b Distanciss.. 00 -1.11338] -08152| .
5 1.00 2.00 Clasiicar S I 1.00 1.11338 . 76088 1.
6 00| .00 Feduccindedatos v {00| 1] 1.00 -1.47099 ] -1.44024 |
7 1.00| 5.00 Escglas Bio0| 1 200 -1. 11338 25816
gl oo 700| | Peebsspoparameéticas b (on| o 3.00] -1 470099 93752 EF
5 A00] 00 el Shponie Sloo| 2 100 - 04053 744024
10 200 700 Eimﬁlw : 00| 2] 3000 @ -7557E] AT I
11 200| 1.00 _ i oo 2 100 . 75576 110056 q
12 5.00| 400 200 3.00] 2000 1 200/ 31709 - 08152
@ oo/ soo] 8ol sm0] 200] 1 3.00 -1 47098 161657 | 1
14| 400 700] 900 2.00] 100[ 1 3.00 -04053 93752 | 1
15 7.00)| 300 B.00 400 200| 2 200] 103232 42170 1
B— s —m ke e
17 500 B.00 1.00 7.00] 200 2 2.00 1389953 55784 EE
1B 200 oo, 100 8.00| 1_.0_[_1_}__ 2 1.00] -7EE76|  -42120] -
15 500 400 1.00 400 2000 1 2.00 31708 - 05152 1
20 7.00] 500 5,00 1.00] 1000 1 2.00 103232 25816 1
21 B.00| .o0| 8.00 3.00| 200] 1] 1.00] 57470 -1.44024 1
7, 7.00| 00| 2000 200,  200] 2| 200 1.03232] 25516/ g
[ [+ ) vista de datos £ Vista e variabies / L J _-!'J
Conelaciones bivariadas |SPSS El procesade: esth preparada ] ] ;

Donde se seleccionara las variables conforme al menu:
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=t Correlaciones bivanadas

> Puntuz aptitud ve

Ayuda
> Purtua prusba de ¥

: Patlghler. s Aoeptar 1 ,
A nivel [rivel] - @l .
# zeleccion [seleco] o Pegar ]
@ zEw0 [2ew0] L 1 priieba de inglés [itern3 Bestablecer 1 .
i#} zona [zona) i {
t@) Puntua: comprensi Cancelar ] [

|- Cosficientes de conelacion |
¥ Pearzon [T TawbdeKendsll [ Speaman |

~ Prueha de significacian ——
" Bilateral T Unilateral

V| Marzar laz conelaciones significativas Opciories. . ] '
En el ejemplo propuesto se ha seleccionado los tres items. Ademas
permite seleccionar:

Coeficientes de correlacion . Indicar el coeficiente de correlacion que
se debe utilizar: correlacion de Pearson para variables cuantitativas en
escala de intervalo y suficientemente simétricas (se asume que la pareja de
variables son normal bivariada), r de Spearman para variables cuantitativas
ordinales o en escala de intervalo con distribucién no simétrica y tau-b de
Kendall para ordinales.

Prueba de significacion . Se puede seleccionar las probabilidades
unilaterales o bilaterales de la asociacién entre las variables. Por defecto la
opcion senalada es bilateral al no conocer la direccion de dicha asociacion.

Marcar las correlaciones significativas. Opcion dada por defecto. La
significacion al nivel del 5% se identifica por medio de un asterisco y al
1% con dos asteriscos. También en esta pantalla se puede marcar
OPCIONES con lo cual se entra en la siguiente pantalla:

OPCIONES:

Correlaciones bivanadaz: Opciones

— Estadisticos Continuar

W Mediaz v desviaciones tipicas r
Cancelar

¥ ‘Productos cruzados o covanianzas

Ayuda

g

—%alores perdidos
¥ Excluir cazos segin pareja

" Excluir cazos segun lista
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Estadisticos Para la correlacion de Pearson, se puede elegir las
siguientes opciones:
Medias y desviaciones tipicas Se muestran para cada variable.
Productos cruzados y covarianzas Se muestra para cada pareja de
variables. El producto cruzado es el numerador del coeficiente de
correlacion de Pearson y la covarianza una medida de relacion entre dos
variables.

Valores perdidos Tiene las opciones:
Excluir casos segun pareja Se excluyen los casos con valores perdidos en
alguna de las variables de la pareja. Excluir casos segun lista Excluye los
casos que tiene algin valor perdido en cualquier variable de la lista
seleccionada para el analisis. Aunque representa pérdida de informacion
esta opcion es aconsejable cuando se desea utilizar la matriz de
correlaciones en procesos que requieran inversion de la misma.

Ademas, por comando, se puede en éste y en el comando NONPAR
CORR:

— Salvar la matriz de correlaciones de  Pearson
(MATRIX=0UT(fichero)) para utilizarse como entrada en otros procesos,
como por ejemplo en el analisis factorial.

— Obtener correlaciones de una lista de wvariables con todas las
variables de otra segunda lista (se utiliza WITH en el subcomando
VARIABLES).

En el ejemplo, se ha seleccionado el calculo de coeficiente de
correlacion de Pearson, el calculo de las medias y desviaciones tipicas y
los productos cruzados. Asimismo se ha excluido los casos perdidos seguin
parejas de variables.

Fichero de sintaxis

CORRELATIONS
/VARIABLES=item1 item2 item3
/PRINT=TWOTAIL NOSIG
/STATISTICS DESCRIPTIVES XPROD
/MISSING=PAIRWISE

Ejecutando el fichero de sintaxis tenemos los siguientes resultados:
Resultados del comando correlations para los item1, item?2 y item3
ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS

Media Desviacion tipica N Comprension lectora 4.1133 2.79630 150
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Aptitud verbal 4.2400 2.94395 150
Prueba de inglés 4.4733 3.03602 150

comprension lectora

aptitud verbal

prueba

de inglés CORRELACIONES

comprension aptitud prueba lectora verbal de inglés

Correlacion de Pearson Sig. (bilateral)
Suma de cuadrados y productos cruzados Covarianza
N
1-.086 -.035

293 .672
1165.073 -106.080 -44.047 7.819 -.712 -.296 150 150 150

Correlacion de Pearson Sig. (bilateral)
Suma de cuadrados y productos cruzados Covarianza
N
-.086 1 -.049 .293 .553

-106.080 1291.360 -65.040
-.712 8.667 -.437 150 150 150

Correlacion de Pearson Sig. (bilateral)
Suma de cuadrados y productos cruzados Covarianza
N
-.035-.049 1 .672 .553

-44.047 -65.040 1373.393
-.296 -.437 9.217 150 150 150

9.6. Analisis descriptivo de datos: GRAFICOS
9.6.1. Tipos de grdficos

Ademas de los graficos presentes en los comandos Frecuencias
(diagrama de barra o histograma) y Explorar (diagrama de caja, de tallo y
hojas e histograma), SPSS tiene un menu especifico para crear un conjunto
de graficos para representar una o mas variables. Para realizar dichos
graficos debemos seleccionar Grafices en el menu del programa.

9.6.2. Los grdficos de barras, lineas, dreas y sectores

En general, estos cuatro tipo de graficos sirven para representar
graficamente la distribucion de frecuencias de las variables (ver fig. 2.9.1 a
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2.9.4).

Los datos que pueden manejar estos cuatro tipos de graficos son: — Si
seleccionamos graficos de barra simple, graficos de lineas simples,
graficos de areas simples o sectores, tenemos las siguientes opciones:

A. Restimenes para grupos de casos
Se representaran las frecuencias de las categorias de una variable.
B. Restimenes para distintas variables
Se representaran las frecuencias de las categorias de dos o mas variables.
Cada barra, linea, area o sector, representa una de las variables.
C. Valores individuales de los casos
Se representaran las frecuencias de las categorias de una sola variable.
Cada barra, linea, area o sector, representa un caso individual. — Si
seleccionamos graficos de barra agrupado o apilada, graficos de
lineas multiples o verticales y grafico de areas apilado, tenemos las
siguientes opciones:
A. Restumenes para grupos de casos
Las frecuencias de las categorias que toma una variable se juntan con las
categorias de otra variable.
B. Restimenes para distintas variables
Se resumen dos o mas variables dentro de categorias de otra variable.
C. Valores individuales de los casos
Se resumen dos 0 mas variables por cada caso.

Graficos de bamras

Simple

Cancelar
Aagripado i

Apilado

. LDS datDS dEl gféﬁCD B —reeeeee—— i

| %" Reszimenes para grupos de casos
| © Bestmenes para distintas vaniables
[ 7 Walares individuales de los casos

JFiGURA  2.9.1.  Grafico de  barras.
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Graficos de lineas : B

Simple -

A~
S . Cancelar I
(:x:{ b iltiple Rjida |

EEEE Lineas verticales

= Loz datos del grafico zon

{*' Fleslimenes para grupos de cazos
™ Restmenes para distintas vanables
O Valares individusles de los cazos

FiGura 2.9.2. Grafico de lineas.

Graficos de areas A I

Loz datos del grafico son

¥ Fesimenes para giupos de cazos
"~ Resimenes para distintas varables

" Yalores individuales de los casos

FiGURA 2.9.3. Gréfico de areas.

Graficos de sectores ¥ x|

Loz datos del gréfico son-—————— Diefinir

{+ Fesimenes para grupos de cazos

; i : Cancelar
" Fesimenes para distintaz vanables

™ Walores individuales de los casos Apuda

4

FIGURA 2.9.4. Grafico de sectores.
9.6.3. Diagramas de caja y barras de error Estos dos tipos de grafico se
utilizan en la exploracion de los datos (ver fig. 2.9.5 a 2.9.6).

HH” Simple

Cancelar I
Hﬁ "fﬂ Agrupado |
Byuda

— Loz datos del aréfico zon

¥ Fesimenes para grupos de caszos

" Rezlimenss para distintaz vanables

FIGURA 2.9.5. Diagrama de caja.
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Barras de error

E Simple

Cancelar
H‘: I]‘: Agrupado Bt ]

i~ Los datos del gréfico son

" Beslmenes para gupos de casos

| T Restmenes para distintas vanables

FIGURA 2.9.6. Barras de error.
— Cuando seleccionamos diagramas de caja o error simple, tenemos las
siguientes opciones:

A. Resumenes para grupos de casos
Se resume una unica variable numeérica en categorias de otra variable.
Cada cuadro muestra la mediana, los cuartiles y los valores extremos
contenidos en una categoria.

B. Restimenes para distintas variables
Se resumen una o mas variables numéricas. Cada cuadro representa una de
las variables.
— Al seleccionar diagramas de caja o error agrupado, tenemos las
siguientes opciones:
A. Resumenes para grupos de casos

Se resume una unica variable numérica en agrupaciones definidas por
una variable categorica. Cada cuadro de una agrupacion representa una
categoria de una segunda variable categorica.

B. Resumenes para distintas variables
Se resumen diferentes variables numeéricas. Cada uno de los cuadros de
una agrupacion representa una de las variables de resumen.

9.6.4. Histograma El histograma servira para mostrar el numero de
casos que se encuentran en cada intervalo de la variable seleccionada.
Como podemos observar en la fig. 2.9.7 se puede representar el histograma
junto con la curva normal.
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+ Histograma I
@m Wariable: fceptar |
> item? m I
Pers
A item3 242
& riivel — Plantila Restablecer |
@ seleco I~ Usar las especificaci =i ; |
(8] peciticaciones graficas de:

@ zitem Cancelar
> zitemn?2 T | Apuda |
> zitern3

|-. M aztrar curva normal Iftulu:us... |

FIGURA
2.9.7. Histograma.
9.6.5. Diagrama de dispersion

Diagrama de dizpersion

HSimple hd atricial

i L Cancelar ]
:_-&';:' Superpuesto ;;I-\J 3D Apuda ]

FiGURrA 2.9.8. Diagrama de dispersion.
— Al seleccionar diagrama de dispersion simple, tenemos las siguientes
opciones:

A. Diagrama de dispersion simple
Se representa una variable numérica en funcion de la otra.
B. Diagrama de dispersion simple con variable de control opcional
Pueden representarse dos variables dentro de las categorias definidas por
una tercera variable (marcador). No debe confundirse con un diagrama de
dispersion superpuesto.
— Mediante diagrama de dispersion superpuesto, se puede:
Representar dos o mas pares de variables y-x. Cada par se indica mediante
un marcador diferente.
— Al elegir diagrama de dispersion matricial, hay que tener presente
que:
El nimero de filas y columnas es igual al nimero de variables de la matriz
seleccionadas. Se muestran todas las combinaciones posibles de variables.
— Cuando escogemos diagrama de dispersion 3-D, tenemos: Se
representan tres variables en tres dimensiones.

9.6.6. Grdficos P-Py Q-Q
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-y Graficos P-P

@iwi “ariables:  Diztribucion de contraste——
@ item2 i Minguna _I_i
o iternd : ;-—-—-«
A riivel o
. - Parametos de la distribucion-{ ~ Bestablecer I
adlece [ I Esfimar de los dat
@ ziterm] ] S Cancelar |
> zitem2 e i" o
e zitern3 =) i I s I
~Transformar—————————— —Farmula de eztimacion de la proporzian—
I Trasformacian log natural % deBlom © Rankit & de Tukey
™| Tipificar loz valores ™ dean der wWaerden
I™ Diferenciar r'— - Rango asignado a los empates———————
I | Uiterenmianees: r,- ' Media " Mayor  Menor
Periodicidad actual: Ninguna || ¢ Romper los empates arbitrariamente

Ficura 2.9.9. Grafico P-P.

Crea un grafico de las proporciones acumuladas o de los cuantiles, de
una variable respecto a las/los de una distribucion cualquiera de prueba.
Estos tipos de graficos suelen emplearse para determinar si la distribucion
de una variable coincide con una distribucion dada. Si los valores
empiricos de la variable seleccionada coinciden con los valores teoricos de
la distribucion de prueba, los puntos formaran una linea recta.

SPSS tiene entre las distribuciones de prueba disponibles: la beta, chi-
cuadrado, exponencial, gamma, semi-normal, Laplace, logistico,
Lognormal, normal, Pareto, t de Student, Weibull y uniforme. Segun la
distribucion elegida, se indicara distintos grados de libertad y otros
parametros.

También se puede probar los valores empiricos de distribuciones
transformadas. SPSS tiene las siguientes opciones de transformacion: el
logaritmo natural, tipificar valores, diferencia y diferencia estacional.

Ademas, se puede especificar el método utilizado para calcular las
distribuciones esperadas, asi como para resolver «empates», u
observaciones multiples con el mismo valor.
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s Graficoz -0

@W Wariables: i~ Diigtribucicn de conbraste ——

#r itemnz ]Ninguna _‘:j ' -

(#) itern3 o 1—-—- 5 EEqar

#r nivel

i | : s e | (B eshablecer

@ selecc E F Parametros de la distribucicn-

b zitem] IV Estimar de los datos [ Cancelar

W zitem? I FosiEn 1:} I fapud

ﬂ} zikem3 e l'i ..LJ
- Transtormar-—————————— < Farmula de estimacion de |a proporcion——— -
| T Transformacidn log natueal | | % de Blam " Rankit ) de Tukey
(i Tipifizar los walores : € de Wan der ‘Waerden
5 I'| Diferencian r E [ Barigo asignado a los empates————————
| e R 6 1 | | .
Tn L ITETE AT [zl {:_‘ | (';- Mgdla {0 Ma_'ﬂ':lf {‘h ME—'HD[
Penadicidad actual: Ninguna ' ™ Fomper los empates arbitranamente I

FiGcura 2.9.10. Grafico Q-Q.

Todos los graficos indicados tienen la posibilidad insertarles un titulo,
etiquetas a los ejes, un marco exterior, usar una plantilla grafica(para crear
graficos similares a uno almacenado), manejar los casos perdidos y
exportarlos en varios formatos: metaarchivo de windows (.wmf),
metaarchivo cgm (.cgm), postscript (.eps), mapa de bits de windows
(.bmp), jpeg (.jpg).

9.6.7. Desarrollo de algunos ejemplos

En este apartado se desarrollaran algunos ejemplos de graficos. Debe
quedar claro, que las posibilidades de distintas combinaciones en los
graficos hace inabordable con exhaustividad su representacion; no
obstante, se intentara abordar los casos mas significativos.

9.6.7.1. Grdficos de barras, lineas, dreas y sectores

De estos cuatro tipos de graficos, mostraremos como ejemplo un
grafico de barras, los otros tres tipos de graficos se realizarian de forma
similar e incluso una vez confeccionado uno de los cuatros sus datos nos
pueden servir para probar con otros; asi por ejemplo si hemos creado un
grafico de barras, conservando los datos, podemos ver su representacion
mediante areas.

Problema-ejemplo
Supongamos el siguiente problema-ejemplo.

Se pretende representar, mediante un diagrama de barras, la
distribucion del ITEM1 con valores agrupados por NIVEL, del ejemplo
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que venimos utilizando, que como sabemos son los resultados de las
pruebas realizadas a 150 alumnos de un instituto de ensefianza secundaria.

Desarrollo del ejemplo

Si utilizamos SPSS para realizar el problema-ejemplo propuesto la
secuencia de ventanas del menu sera la siguiente: Graficos >Barras>

Seleccionar agrupado>Definir (ver fig. 2.9.1).

Y aparecera la siguiente ventana:

‘t Dehnir de bammas agrupado: Resumenes para grupos de casos

- |az baras iepresentan———————————————

:; :::2; b8 de casos * % de caszos :
-;;;} zeleco ™ M2 acum. de cazos % acum. de casu:us%
:'% ziternl ™ Oha funcion de resLImeEn |
@) zikem2 S = =
> zitern3 E |

[Earinian resunien: J |

Eje de categorias:

i@ iternd

Definir grupos por:

!<® hivel

i~ Plantilla |

[ Uzar laz ezpecificaciones graficas de; [
|
[

Aoeptar
Fegar
Restablecer

Cancelar

Ayuda

LLLLI~

Tituloz...

Opciones...

IF

Como vemos en el eje de categorias esta seleccionada ITEMI1, los
grupos se forman con la variable NIVEL vy las barras seran el % de casos.
Ademas pulsando Titulos se inserta un titulo al grafico.

Fichero de sintaxis
GRAPH

/BAR(GROUPED)=PCT BY item1 BY nivel /MISSING=REPORT

/TITLE= ‘Graficos de barras del item1’.

Grdfico de resultados
Graficos de barras del item1 40
nivel

Primarios sin c. escolaridad 30 Certificado escolaridad

Graduado escolar 20
10
0

FP-I
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BUP/COU
FP-II

Titulo de grado medio

Titulo de grado superior

00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00 7.00 8.00 9.00 comprension lectora
9.6.7.2. Diagramas de cajas y barras de error

Problema-ejemplo
Supongamos el siguiente problema-ejemplo.

Se pretende representar, mediante un diagrama de cajas, la distribucion
del ITEM1 con valores agrupados por NIVEL, del ejemplo que venimos
utilizando, que como sabemos son los resultados de las pruebas realizadas
a 150 alumnos de un instituto de ensefianza secundaria.

Desarrollo del ejemplo

Si utilizamos SPSS para realizar el problema-ejemplo propuesto la
secuencia de ventanas del menu sera la siguiente: Graficos >Diagrama de
caja> Simple>Definir (ver fig. 2.9.5).

"t Diagramasz de caja simples: Resumenes para grupos de casos

Opciohes...

#> itemn3 J@ itern
Fegar J
> seleco
@ zitern Eie de cateqorias: Fiestablecer 1
o zitern? 1@ el
@ zitemd e Cancelar ]
- Etiguetar oz cazos mediante: _EL.JEI.E._.J

Seleccionaremos la variable ITEM1 en funcion de las categorias de la
variable NIVEL.
Fichero de sintaxis

EXAMINE
VARIABLES=item1 BY nivel
/PLOT=BOXPLOT/STATISTICS=NONE/NOTOTAL
/MISSING=REPORT.

Grdfico de resultados
10

8
*59
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l'\)OI\J-b )]

N=16152132221914 11
nivel

9.6.7.3. Diagrama de dispersion

Problema-ejemplo
Supongamos el siguiente problema-ejemplo.

Se pretende representar, mediante un diagrama de dispersion, la
relacion entre los ITEM1 y ITEM2, del ejemplo que venimos utilizando,
que como sabemos son los resultados de las pruebas realizadas a 150
alumnos de un instituto de ensefianza secundaria.

Desarrollo del ejemplo

Si utilizamos SPSS para realizar el problema-ejemplo propuesto la
secuencia de ventanas del menu sera la siguiente: Graficos >Diagrama de
dispersion> Simple>Definir (ver fig. 2.9.8).

Seleccionaremos el ITEM1 en el eje X y el ITEM2 en el eje Y.
Ademas pondremos un titulo al grafico: «Relacion entre ITEM1 y
ITEM2».

» Diagrama de disperzion simple

> itemn3 Eie 1 Leeptar |
@ Hiwel E i{#> ke -
> selece il
4 zitem Ejg & Bestablecer i
B> zitem?2 | @ item
B zitem3 Cancelar !
- Eztablecer marcas por: dpuda i
- Etiguetar loz cazos mediante:
~ Plantilla — —
[ Uszar las ezpecificaciones graficas de;
Opciones... !
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Fichero de sintaxis

GRAPH
/SCATTERPLOT(BIVAR)=item1 WITH item2
/MISSING=LISTWISE
/TITLE= ‘Relacion entre ITEM1 y ITEM?2’.

Grdfico de resultados Relacion entre ITEM 1y ITEM 2 10

I'\JOI\J-lkOﬁCD

-2 0246810 comprension lectora

Como podemos observar en el grafico no existe relacion entre los dos
items.

9.6.7.4. Grdficos P-P

Problema-ejemplo
Supongamos el siguiente problema-ejemplo.

Queremos observar, mediante un grafico P-P, si la distribucién de la
variable ZITEM1, del ejemplo que venimos utilizando, que como sabemos
son los resultados de las pruebas realizadas a 150 alumnos de un instituto
de ensefianza secundaria, se aproxima a la normal.

Desarrollo del ejemplo
Si utilizamos SPSS para realizar el problema-ejemplo propuesto la
secuencia de
ventanas del menu sera la siguiente: Graficos >P-P (ver fig. 2.9.9).
Seleccionaremos la variable ZITEM1.

Fichero de sintaxis PPLOT
/VARIABLES=zitem1 /NOLOG
/NOSTANDARDIZE /TYPE=P-P
/FRACTION=BLOM /TIES=MEAN
/DIST=NORMAL.

Grdficos de resultados Normal grafico P-P de Punt. Comprension
lectora 1.00

.75

.50

.25
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0.00
0.00 .25 .50 .75 1.00 Prob. acum. observada

Como podemos observar la distribucién de frecuencias se aproxima a
la normal. Ademas lo reafirma el grafico siguiente.

Normal grafico P-P de Punt. Comprension lectora .06

.04

.02

0.00

-.02

-.04

-.06

-.08

0.0.2 .4.6.8 1.0 Prob. acum. observada

Donde todos los puntos estan dentro de los margenes admisibles de
desviacion.

EJERCICIOS DE AUTOCOMPROBACION

A la hora de realizar ejercicios conviene recordar que segun la escala de
medida, los estadisticos y graficos mas utilizados son:

Estadisticos y graficos en los estudios descriptivos.

Escala Estadisticos y graficos

Nominal Distribuciéon de frecuencias Moda
Diagrama de barras

Ordinal

Intervalo o razén Minimo
Maximo
Mediana
Cuartiles
Percentiles
Rango intercuartilico
Grafico de caja y bigotes

Media
Rango
Varianza
Desviacion tipica
Coeficiente de variacion
Coeficiente de asimetria
Coeficiente de curtosis
Histograma Grafico de tallo y hojas
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1. Las notas finales de 100 estudiantes de una Escuela Superior son las
siguientes:

1146 58 2548 18 41 35 59 28
352 376870314484 64 82
264251295992565528
112216321567 476147
4333484743694921915
112229143146194951 71
52 32 5144 57 60 43 65 73 62
317 3922 4065 30 31 16 80
41596041 511063417481
2036 5938404318 60 71 44

Determinar:
a) El nimero de estudiantes con nota superior a 50 e inferior a 80. b) La
nota del estudiante nimero 38 en orden a la peor puntuacion.

2. Dada la siguiente tabla de frecuencias de una variable continua.
Calcular su media.

Clase n;

10-153
15-207
20-25 16
25-30 12
30-359
35-40 5
40-45 2

3. Hallese la media, mediana, moda, desviacion tipica, asimetria y
curtosis de los siguientes valores:

49 48 43 42 49 41 42
43 43 44 44 51 53 54
51 59 58 57 56 54 51
54 53 64 62 64 63 62
61 62 68 68 67 66 69

4. Un colegio realiza un programa de mejora de comprension lectora
mediante dos métodos A y B. De una forma descriptiva desea saber, ¢cual
de los dos métodos hace ganar mas vocabulario en los alumnos? Para ello
con 34 alumnos de iguales rendimientos, aplica una prueba y mide el
numero de palabras comprendidas mediante el método A por 18 alumnos y
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el numero comprendido mediante B por otros 16. Las palabras
comprendidas se dan a continuacién:

AB
256 253
274 262

AB
264 214
281 256
284 244
232 272
283 259
262 254
293 223
300 245
261 234
273 291
280 261
289 245
290 243
275 257
282
276

Dibujar el diagrama box-plot, localizar los casos atipicos y comparar
las distribuciones dando respuesta a la pregunta formulada anteriormente.
5. Las calificaciones obtenidas, en un test de Estadistica y en el examen
final, por diez alumnos, fueron los siguientes:

Test (x) 6,0 7,2 4,7 7,7 6,9 3,7 7,5 8,1 9,2 5,3 Ex. final (y) 5,0 7,8 4,0 8,1
7,04,09,0 7,5 8,7 3,2

a) Calcular medias, varianzas y covarianza de x e y. b) Calcular el
coeficiente de correlacién lineal r.

SOLUCION A LOS EJERCICIOS DE AUTOCOMPROBACION

1. a) El fichero de sintaxis nos indica el proceso a realizar con la base
de datos del ejercicio que hemos denominado p1.sav
wdokkxdokk*k*k primero ordenar el fichero de datos **¥ kst
SORT CASES BY
x(A).
*AckkxdAk* seleccionar los caso que cumplen la condiciQn kst
IF (x > 50 & x<80) cont = 1.
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EXECUTE .

FAskokokskskokdokokokk  calcular su frecuencia, es decir, el nimero de casos
************.

FREQUENCIES

VARIABLES=cont

/ORDER= ANALYSIS .

El resultado sera:

Validos Perdidos Total
cont

Frecuencia Porcentaje 1,00 30 30,0
Sistema 70 70,0
100 100,0

Como se puede observar habra 30 casos comprendidos entre x>50 y
x<80 b) Como la base de datos pl.sav esta ordenada se buscara el caso n°
38 y se ve que se corresponde con la nota de x; = 35.

2. El fichero de sintaxis sera:
*** primero ponderar cada valor de la variable con su frecuencia ****,
WEIGHT

BY frec.
*¥k*kx% después calcular su distribucion de frecuencia y su media ***,
FREQUENCIES

VARIABLES=x
/STATISTICS=MEAN /GROUPED= x
/ORDER= ANALYSIS .

Los resultados seran: ESTADISTICOS x N
Media Validos 54 Perdidos 0

26,2037

X

Frecuencia Porcentaje

Porcentaje Porcentaje valido acumulado

Validos 12,50 3 5,6 5,6 5,6
17,50 7 13,0 13,0 18,5
22,50 16 29,6 29,6 48,1
27,5012 22,2 22,2 70,4
32,50 9 16,7 16,7 87,0

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

37,50 59,3 9,3 96,3
42,50 2 3,7 3,7 100,0 Total 54 100,0 100,0

Como se observa la media es: 26,2
3. El fichero de sintaxis sera:

FREQUENCIES
VARIABLES=x /FORMAT=NOTABLE
/STATISTICS=STDDEV MEAN MEDIAN MODE SKEWNESS
SESKEW KURTOSIS SEKURT
/ORDER= ANALYSIS.

Los resultados son: ESTADISTICOS x
N

Media
Mediana Moda
Desv. tip. Asimetria Validos 35 Perdidos 0

54,71
54,00
43(a) 8,784
-,010
Error tip. de asimetria ,398
Curtosis -1,231
Error tip. de curtosis ,778

(a) Existen varias modas. Se mostrara el menor de los valores. 4. La
tabla de los cuartiles, de rango intercuartilico (IQR), media y desviacion
tipica es la siguiente:

Q; Q, Q3 IQR Media Desv. A 263,50 278,00 285,25 21,75 275,28

15,951
B 243,25 253,50 260,50 17,25 250,81 18,306

Por tanto los coeficientes de variacién son:
CV, = 15,951/275,28 = 0,058 CVy = 18,306/250,81 = 0,073
Para el tipo A:
LI =278-1,5*21,75 = 245,375 LS = 278+1,5*21,75 = 310,625
Fuera del intervalo (245,375; 310,625) se situaran los valores atipicos.
Para el tipo B:
LI = 253,50-1,5%17,25 = 227,6255 LS = 253,50+1,5*17,25 = 279,375
Fuera del intervalo (227,625; 279,375) se situaran los valores atipicos.
El diagrama de caja para ambas variables es:
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300 012
280
260

240
06

220

03

200

ab Graficamente se ve que A tiene una mediana mayor que B, y s6lo un
valor atipico, mientras B tiene dos.

Se concluye que el método A da mejores resultados porque aprenden mas
palabras y tienen menor coeficiente de variacion.

El fichero de sintaxis es:

EXAMINE
VARIABLES=ab
/PLOT BOXPLOT
/COMPARE VARIABLES
/PERCENTILES(25,50,75) HAVERAGE
/STATISTICS DESCRIPTIVES EXTREME
/CINTERVAL 95
/MISSING PAIRWISE
/NOTOTAL.

5. Para el calculo de los estadisticos se plantea la siguiente tabla: a)
Los estadisticos pedidos son:
ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS

Media Desviacion tipica N x 6,630 1,6846 10
y 6,430 2,1649 10

CORRELACIONES
x y Correlacion de Pearson 1 ,895(**) Sig. (bilateral) ,000

X
Suma de cuadrados y produc
tos cruzados 25,541 29,371

Covarianza 2,838 3,263 N 10 10
Correlacion de Pearson ,895(**) 1 Sig. (bilateral) ,000

y
Suma de cuadrados y produc
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tos cruzados 29,371 42,181
Covarianza 3,263 4,687 N 10 10

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

b) El coeficiente de correlacion de Pearson ya ha sido calculado en la tabla
anterior y su valor es: 0,896.

El fichero de sintaxis es:

CORRELATIONS
/VARIABLES=x y
/PRINT=TWOTAIL NOSIG
/STATISTICS DESCRIPTIVES XPROD
/MISSING=PAIRWISE .
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MUESTREO Y ESTIMACION
Objetivos

Distinguir los conceptos basicos del muestreo estadistico. Distinguir
los diferentes tipos de muestreos.
Calcular el tamafio de la muestra para los diferentes muestreos.

Resolver supuestos donde se utilicen los distintos tipos de muestreos.
Utilizar programas con SPSS para el calculo del tamafio muestral para
diferentes tipos de muestreo.

Conocer las propiedades de estimadores y reconocer las caracteristicas de
bondad de los mismos.

Identificar y cuantificar los riesgos en las decisiones sobre parametros
poblacionales.

Calcular los principales estimadores de la media, varianza, diferencia de
medias y proporciones.

1. TEORIA ELEMENTAL DEL MUESTREO. TIPOS DE
MUESTREOS
1.1. Introduccion

Al estudiar las caracteristicas de un grupo de individuos u objetos,
podemos o bien examinar el grupo entero, llamado poblacion o universo o
bien examinar una pequena parte del grupo, llamada muestra.

Ademas de poblacién y muestra existen algunos términos relacionados
con el muestreo que se necesitan conocer con cierta precision:
— Elemento. Es un objeto en el cual se toman las mediciones.

— Poblacion. Es un conjunto de elementos acerca de los cuales se
desea hacer inferencias.
— Unidades de muestreo. Son grupos excluyentes de elementos de la
poblacion que completan la misma.
— Marco. Es una lista de unidades de muestreo.
— Muestra. Es una coleccion de unidades seleccionadas de un marco o de
varios.

Veamos un ejemplo que clarifique estos conceptos. En una ciudad se
realiza una encuesta para determinar la actitud del ciudadano frente a una
coleccion de fasciculos antes de su lanzamiento al mercado. En concreto,
se quiso saber la proporcion del publico favorable a su introduccion en los
circuitos comerciales.
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En el ejemplo los elementos seran los potenciales encuestados,
habitantes de la ciudad, de los que se toma como medida su actitud ante el
lanzamiento del producto (1 = actitud favorable, 0 = actitud contraria a su
implantacion).

La poblacion es el conjunto de habitantes de la ciudad. Para definir
con precision la poblacion se necesita concretar los elementos que la
definen y la medicion que se va a realizar con los mismos.

Las unidades de muestreo pueden ser los habitantes de la ciudad o
por ejemplo los hogares de la ciudad, consumidores de fasciculos. Las
unidades de muestreo deben ser disjuntas de tal manera que un hogar no
pueda ser muestreado mas de una vez.

El marco puede ser una lista de todos los hogares de la ciudad
obtenida del censo de la misma.

Finalmente, una muestra puede ser un conjunto de hogares seleccionados
del marco.

La teoria del muestreo estudia la relacion entre una poblacion y las
muestras tomadas de ella. Es de gran utilidad en muchos campos. Por
ejemplo, para estimar magnitudes desconocidas de una poblacion, tales
como media y varianza, llamadas a menudo pardmetros de la poblacion o
simplemente parametros, a partir del conocimiento de esas magnitudes
sobre muestras, que se llaman estadisticos de la muestra o simplemente
estadistico.

Muestreo Poblacion Muestra

Inferencias a cerca de la poblacion:
Intervalo de confianzag,4isico AnAalisis de datos

Ficura 3.1.1. Intervalo de confianza.

La teoria del muestreo es también util para determinar si las diferencias
observadas entre dos muestras son debidas a variaciones fortuitas o si son
realmente significativas. La respuesta implica el uso de los llamados
contrastes o tests de hipotesis y de significacion.

Muestreo Poblacion
Muestra
Conocimientos o Supuestos previos Analisis de datos

Hipotesis acerca de la poblacion Confrontacion de las hipotesis con los
datos Estadistico
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Rechazo
de la hipotesis

FiGura 3.1.2. Contraste de hipotesis.

Para que las conclusiones de la teoria del muestreo y de la inferencia
estadistica sean validas, las muestras deben escogerse representativas de la
poblacion. Una forma de obtener una muestra representativa es mediante
muestreo aleatorio, de acuerdo con el cual, cada miembro de la poblacion
tiene la misma probabilidad de ser incluido en la muestra.

Cochran (1975) enumera cuatro ventajas que aporta el empleo del
muestreo  estadistico: «costo reducido, mayor rapidez, mayores
posibilidades y mayor exactitud».

1.2. Disefios muestrales

La seleccion de la muestra de un marco apropiado puede realizarse por
procedimientos probabilisticos, es decir, con procedimientos que aseguren
a cada una de las unidades muestrales una probabilidad de ser
seleccionadas, entonces se tendra los muestreos probabilisticos. Cuando no
ocurre tal hecho se tendra los muestreos no probabilisticos.

Los principales muestreos probabilisticos son: aleatorio simple,
estratificado, por conglomerados y sistematico.

Entre los segundos estan: por cuotas, el intencional o deliberado y el
accidental.

Aun cuando el capitulo se dedicara a revisar el primer grupo, del
segundo el muestreo por cuotas suele auxiliar al muestreo probabilistico
para conservar cierta representacion de grupos destacados en la
investigacion. En el muestreo intencional el investigador selecciona la
muestra de modo directo para asegurarse la presencia de elementos
necesarios en la investigacion. El muestreo accidental se caracteriza por
utilizar las muestras que tienen a su alcance.

1.3. Seleccion de la muestra en disenos probabilisticos Como
sabemos el objetivo del muestreo es estimar parametros de la poblacion
como la media, el total o la proporcion de un determinado atributo. Si ges
el parametro en estudio y " el estimador del mismo. Para la seleccion deq
la muestra sera necesario tomar dos decisiones:

a) Fijar una cota para el error de estimacion:

A

Error de estimacion =|g— g|<e
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|<e

a) indicador del nimero de veces que al repetir el muestreo y medir el
parametro, el error de estimacion se mantiene menor que una cantidad
fijada (e).

mantiene menor que una cantidad fijada (e).

a)

)

a) = 0,95 y las distribuciones de los estimadores son aproximadamente
normales para tamafios muestrales razonablemente grandes. El objetivo del
investigador sera conseguir un disefio que produzca minimo e con un coste
reducido.

A continuacion se detallaran los distintos tipos de disefios probabilisticos.
1.4. Muestreo aleatorio simple

Extraer una muestra aleatoria simple de n unidades, elegidas entre las N de
la
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poblacion, es escogerla de manera que
todas las V() muestras posibles tengan,,

la misma probabilidad de ser elegidas. Asi por ejemplo, si en un
instituto de 1200 alumnos se quieren elegir 60 alumnos de forma aleatoria,
habra:

£1200 1200! = 1141 1142..1199 1200 IOZEAGO —~_

011123 =¥

muestras diferentes que tendran % =! probabilidad cada muestra de
S5€T'1200 20

elegida.

Para seleccionar una muestra aleatoria simple el primer paso es
confeccionar una lista de objetos de los cuales se seleccionard la muestra.
Estos objetos, segun se ha comentado, son las unidades muestrales.

La manera mas sencilla y mas segura de obtener una muestra aleatoria
de n unidades muestrales de una poblacion grande N, es utilizar una tabla
de numeros aleatorios, comprendidos entre 1 y N, y elegir n. Los numeros
asi elegidos forman la muestra. Este esquema de muestreo donde las
unidades muestrales no regresan a formar parte de nuevo para la siguiente
eleccion se llama muestreo sin reemplazamiento. Si vuelven a formar parte
de la eleccion el muestreo es con reemplazamiento. En la mayoria de
programas estadisticos de ordenador hay funciones de libreria para extraer
los numeros aleatorios. Por ejemplo SPSS tiene distintos comandos para
este fin:

COMPUTE x = UNIFORM(10)

EXECUTE

Genera numeros aleatorios de distribucion uniforme en el intervalo (0, 10).
1.4.1. Estimacion de media, total y proporcion

Para fijar ideas se supone el siguiente ejemplo.
Ejemplo 3.1.1
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Los resultados obtenidos por una muestra de 10 alumnos de una
poblacion de 100, en una prueba de matematicas es:
Nimero de €)erciCl0S A jymno terminados

Yi
Numero Sexo de ejercicios bien x; resueltos z;

Numero
de ejercicios mal resueltos

Wi

14
24
35
46
56
63
77
85
95
104
Total 49

02
02
03
02
13
11
03
02
12
12
422
2

WhrNWKANDN
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3
2
27

Estimador de la media poblacional
Si se denota por

m

la media poblacional

y bor la media muestral, esta ultima es un estimador insesgado de la

primera. Es decir:
E(

y) =m
En el ejemplo 3.1.1:

n
AY; 49
10 49

Ademas debemos estudiar la bondad del estimador que vendra dado por la
varianza:

vO=S2ENn" 1] EAN _{T

Donde:
N 24,
Ay —()
S
2 es la varianza poblacional =1
N

Como en la mayoria de los casos se desconoce s 2, pero se sabe que el
estimador insesgado de la cuasi-varianza poblacional de la media es la
cuasi-varianza muestral de la media. Es decir, se cumple:

E(s?) = S?
Donde: n
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N2 A()ZA()

, es la cuasi-varianza poblacional y %s =1 la cuasi

S==ln-1y 4

varianza muestral (recuérdese la equivalencia, para abreviar las notaciones,
entre 5’2 = s?).

Y que existe la relacién Ns? = (N — 1)S? 6 Ns? = (N — 1)s? al sustituir por
su estimador. Entonces la estimacion de la varianza de la media muestral
sera:

Vy(=S ENm__E222°() 2], A N = n EAL
N =,
donde f="se llama fraccién de muestreo y " correccién por poblacioy y

nes finitas.
En el ejemplo 3.1.1 :

VyssE22 ()= 0,129

0 £A10 1- 10100™=10 0,9

nn

2 22R A yny
2 =i==1253-24017 43 ===
119

El intervalo de confianza donde, en el (1 — a)%, de las veces estara el
parametro poblacional m sera:

ykVy ()

donde k: factor de desviacion y le corresponde, en general, una
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confianza PP 1

estimag;>1—,

. En la mayoria de los casos k = 2, y si la distribucion del

dor es normal P, = 0,954.

En la férmula [2] si N se hace muy grande frente a n, en la practica
Scheaffer (1986,

1

pag. 46) aconseja tomar esta medida cuando n£ 20 N, entonces f=0 y por
tanto:

=52

n
Estimador del total poblacional

Si se denota por Y al total poblacional de la caracteristica y. Un estimador
de Y sera:

" =YNy

En el ejemplo 3.1.1:

Y

49

=90

100 10 = 490 ejercicios terminados La varianza sera:

T0=0=2()

Donde su estimacion sera:
22222

217
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0

“0"nEANT=()0

nNN n nNf
Su intervalo de confianza sera: =~~~
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YKVY ()

Estimador de la proporcion poblacional

Supongamos que A es el nimero total de individuos que presentan un
atributo. En el ejemplo 3.1.1, sea el atributo a;, el sexo, que toma el valor 1

si el alumno es mujer y 0 si es hombre. Es decir, en general:

a
i

=I10

1 si el elemento tiene el atributo

0 si el elemento no tiene el atributo,”,
N

A=
AyB=N-A, portanto Q =P =N =1_PAqa, Sea P =y y yi1

n

Adiag] estimador de P serd p="! n~ n Es un estimador insesgado E(p) = P
El estimador de A sera:

"AN N a

““n

A

Es también un estimador insesgado: E( A)=A Realmente al ser A una
variable dicotémica se cumple:
A=Y;

yp
S

2N-1n

==S, Pero s = pqy p-1

Por tanto todas las formulas de la varianza quedan asi:
V(p) =

NnPQN-1n

Vp NnP4

“"Nn-1

Por tanto el intervalo de confianza para p sera: £pk Vp“()
Para A se cumplira las férmulas vistas para el total:
(D0 022NNpPRVA VN NV= ==

N -1 n Donde su estimacion sera:
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VA NV p N Nn® P4

-=EANT1

Por tanto su intervalo de confianza sera:
"JAk VA'(")

En el ejemplo 3.1.1:

A =4 cuando sexo = 1 y n-a = 10-4 = 6 por tanto
p=

o

. 1004

Y por tanto

Vp

0

100-10 0406
10010 1 =0,024_

A =100.0,4 =40

y su estimacion de varianza sera: "( *) = 1002 100-10 0406 540 ., _ En
resumen se puede plantear la siguiente tabla:

TaBLA 3.1.1. Estimadores, varianzas e intervalo de confianza: media, total
y proporcion.

Parametro
Estimador Varianza Estimador Intervalo del parametro del estimador de la varianza de
confianza

n

Ay vy ()52 ()2 “()Media,

4

=1=1(0Vy=1(0ykVy
ann
S2
Total
vy VYN Vy =(7)0 VY="()0+7(")
nNf
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Proporcién

p:

a V() :Nn PQ Vp NnPd

n-1Pk"OnN-1nN

"=AN, VANV p(")() "(")VANV p>"() % VAC0)

1.4.2. Seleccion del tamario de la muestra para la estimacion de la
media, total y proporcion

El elegir un nimero adecuado de unidades muestrales presenta un ahorro
en tiempo, dinero y una mayor eficacia.

Para calcular el tamafio de la muestra, segun se ha visto en el punto tercero
del tema, el investigador necesita:

a) Fijar un error de estimacion (e). Los valores mas utilizados son siempre
inferiores al 10% (e=0,1).

b) Fijar un valor k para un nivel de confianza. En la mayoria de los
casos k=2, que en el supuesto de distribucion normal del estimador,
representara el 95,5% de nivel de confianza, de que los intervalos
formados por

“kV(") cubran al pardmetro g.qq

Media poblacional

Cgmo k=e, entonces, por lo visto anteriormente,
s E227,

n EANT

'~

~k2N -1
Como en la mayoria de los casos se desconoce
S

2 y debe reemplazarse V(- y) por
su estimador

Vy

0

s2Nn entonces:,,
s

22_= fi= g2

Nnpzjn N k2 e2 52

* NK?

Si la poblacion es infinita o el muestreo es con reemplazamiento
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2224 02 K2

Vy

0

S por tanto

= =fi==k nn s, ,

A la férmula anterior se puede llegar mediante el limite, cuando N tiende a
infinito, de la expresion [3].

En el ejemplo 3.1.1 el tamafio de muestra apropiado con e=0,05 y k=2
sera:

n 1432 95= 0052”143

22*100

Total poblacional

Para estimar, con el total poblacional, el tamafio de muestra adecuado es:
"OVNy NV y? () por tanto

S

NN n

ko TNs

En el calculo del tamano muestral, en este caso, no tiene sentido hablar de
poblacion infinita.

Proporcion

En el calculo de p=9, sabemos que V(p)
NPQNn PQ €? y 4

N

- = fij=

n

k
22
e1PQ

=Nn-PQ 'nor tanto,, y 1 ,

k11
Si la poblacién es infinita o el muestreo es con reemplazamiento el tamafio
muestral sera el limite de la expresion anterior cuando N tiende a infinito.
PQ2 _

Q2kPQ nn.= ==, 5,
k2
Cuando no conocemos PQ pero si se sabe el maximo valor que puede
tomar
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P=Q= 1, lo habitual es coger ese valor extremo como estimador de PQ.
Entonces 2

las formulas anteriores quedaran asi:

N

Poblacioén finita:

n

e
2

41
Poblacion infinita:
nn

==k’N -1

4e?

Kl

En el ejemplo 3.1.1, la muestra apropiada en las condiciones mas
desfavorables del muestreo

100P =Q =1, k=2,e=0,05n="280, 490521

4% 99 En resumen se puede plantear la siguiente tabla:

TABLA 3.1.2. Calculo del tamafio de la muestra. Muestreo aleatorio simple.
Parametro Poblacién finita Poblacion infinita 52 Media

n=p2 2 ne2k2 4

XN =

Total

n Ns??

e? , +Ns?
NPQ2proporcién
2 nkPQ
ko179

N

Caso P =Q =1, n_ g1 5= KN -1
L2+ 14e2

n-N-1

e
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Nota: En el caso de un muestreo aleatorio simple, una unidad muestral contiene solamente un
elemento.

1.5. Muestreo estratificado

Un procedimiento para reducir los costos de sondeos de opinion
publica o de los consumidores, es dividir en segmentos, llamados estratos,
la region geografica en la cual residen los elementos (personas) de la
poblacion. Se seleccionan muestras dentro de cada estrato; después se
combina esta informacion para hacer inferencias acerca de toda la
poblacién.

El muestreo aleatorio estratificado tiene otra ventaja, aparte de la
econdmica, no solamente puede combinar la informacién de las muestras
de los estratos para obtener inferencias de la poblacion, sino también
utilizar la informacion de la muestra acerca de la caracteristica de cada
estrato. Por ejemplo nos permite ver la diferencia en la opinién entre
hombres y mujeres.

La principal limitacion del muestreo estratificado es que se requiere
conocer de antemano los factores importantes de la poblacién, asi como
sus proporciones relativas.

Para obtener mayor precision en las estimaciones, con este tipo de
muestreo, se debe perseguir que los estratos cumplan la condicion de que
la varianza intra-estrato sea minima y la varianza entre-estrato maxima,
con este ideal reduciremos el error muestral o conseguiremos reducir el
tamafo muestral si deseamos mantener el mismo error muestral, es decir,
lograremos mayor eficacia.

Para seleccionar una muestra aleatoria estratificada habra que
especificar claramente los estratos. Después se seleccionara una muestra
aleatoria de cada estrato.

Por ejemplo, se supone que se va a realizar una encuesta para estudiar
los habitos de lectura en un nudcleo de poblacion donde hay tres zonas
perfectamente diferenciadas: A=zona rural, B=zona semi-urbana y C=zona
urbana. Para realizar el muestreo se elegira aleatoriamente, de cada zona,
las unidades muestrales pertinentes. Si N es el tamafio poblacional y L el
numero de estratos:

Ny,
N
O
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20 L...OL estratos N tamario del estrato AN NN~ ==
jOd

0J71
0
Ny,
Llamaremos Wj el peso del estrato j dentro de la poblacién
N
j
siendo
L

‘/vj == A‘/V] 1

Ny

1.5.1. Estimadores de la media, el total y la proporcion poblacional
Media poblacional

Se cumplira:

LLjj
yStNNyNyHZZ ........ LL]1N2:+++:+++:NyWyANyj:1
El estimador de la varianza de

- yst:
Vy

0T 2122°0 L1 N vy 01 N vy @+ + + = ++ + =N Vy OLLiZ ON NVy NV yNV Y2 01N 2 N 2
N2L
12

A

A

j=1
Vy Nn

- 52

Jij

j

=Como , sustituyendo: N; n;
L WNn s?

Vy
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ACY o St=Aj
0Jii> ™™ Njnjz
nétese que s’ es la cuasi-varianza muestral. i
El intervalo de confianza de la media poblacional sera:

KV Ose
En el ejemplo anterior de los habitos de lectura supongamos los siguientes

datos:
Ejemplo 3.1.2

Zona A Zona B Zona C n;=18 n,=10 n3=12

—1=34 —y,=252 — , y3=18,5 s°=35,4 5’=210,2 5’=86,8; , 3 N;=160
N,=72 N;=98
N =N; + N, + N3 =160 + 72 + 98 = 330
3ywy Vy wNn 3 - s2jjj
st A Aj Nj njj= =
160 16 72 12 98 49WW w
12377777330 33 330 55 330 165
16 12 49
yg=++=333455252..,.,,27477 165 18 5
Vy
st
=F
EA"
222
0 s
+E
EA"
72 10"EEA
" 868 165

98
12 =18318 160 18
Total poblacional

LL
stst— :Ajj A]]
i:lj:]_

La estimacion de la varianza de Y ; sera:
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L BNl 7s2

VY

(7))

st = =stj

NV yA() A22AA Nj "njj=1E~

Por tanto el intervalo de confianza sera:
(")

StYkVYSt

En el ejemplo 3.1.2 conocido .yVy 0= 1,8318 entonces:,
’ =YNy,, = 330.27,477 = 9067,4,

VY

()

2

0.

N Vy.,==199480,

Proporcion poblacional p

N

N

NL

P

O 2=+ ++=++ 4= LLjjss NNP N p1122 NPLLN1N2 Npwp
j=1

~

El estimador de la varianza de p; sera:

Vps (DI

LL™

Ji i

N NV p NV p;

127" )y . ()] AWYP 22 2wNn P4

NVp — — = .
P=ttt =545 Njnj1j=1 )1

El intervalo de confianza sera:

st TPKVP ()

En el ejemplo 3.1.2 supongamos que se sabe que el nimero de hogares

donde se lee algun libre de aventuras se distribuye en los estratos de la

siguiente manera:
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Num. de hogares Estrato
Tamaio donde se lee de la muestra algun libro de”’ aventuras

A1880,44B1040,4C1260,5

La estimacion de la proporcion de personas que leen algun libro de

aventuras en la poblacion sera:
L
~1612 49

st
pwp;;==++

45504 165 0 5 = 0,44909;-1 33044
L

(" A

Vp AwVp? (" )j Pero: )=;

=1

A A

11 160-18 044056
Vp NnPa% _ e = 0,012864

111
vy -1160 18-1;

A A

'*( ~ )22
N

Vp Nnpq 72-10 0406
. ey

b

=0,0229632 22 n2 -1=72 10-12

A A

Vp Nn

Pq

33 98-12 0505
ERE =0,019944

333 N3 - 17

N 98 12-1,

En consecuencia

Vp

st

=E

EA "

222

(). . H»+EEA " +EEA" 0 019944= 0,005876,¢ ~
1.5.2. Cdlculo del tamafio muestral para la estimacion de la media total y
proporcion poblacional

Media
st22
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~

A
i
Win=i=1

21L,5

+

N WS
2

k

2Ji

=1

Total

Lys22

A

i

Win=/=1

2Le L ANS2

k

2Jij=1

Proporcion

L .

“N; PQjjawn

IN. -1 w._.
Nj -1 Wi j=1

21LN2e RAj

¢+ A PQ

es la cuasivarianza poblacional. Recordar que

1~ wn

Nj-1Ji=
N/ PQ dondey S j,
1.5.3. Afijacion Se denomina afijacion al reparto del tamafio muestral n
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entre los distintos estra
L

tos de tal forma que se verifique =Annj . Puede ser de distintos tipos:
j=1

a)

Afijacion uniforme,

donde se reparte por igual entre todos los estratos n j

n L b) Afijacion proporcional, la que se hace en proporcion al tamafio
del estrato.

W =cte. Teniendo, en este caso, todas las unidades muestrales la
mismay;
probabilidad de ser seleccionadas en la muestra.
c) Afijacion optima o de minima varianza, donde se eligen los n; de forma
que minimicen la varianza para un n fijo:
NSjj ,, —
nln =g
ANS;
=1
d) Afijacion para un coste, en la que se eligen los n; de forma que
minimicen la varianza para un coste fijo, C que generalmente se expresa

como
L

cC nc

- +Ajj donde ¢; es el coste de elegir una unidad en el estrato j y
j=1
Cg es el coste inicial, se obtiene los tamafios:

lNSjj

q — .
nv n; =p 1Ans;j
jS=1
o también 1
n
0 cC WSjigini=t
A
WS ¢
jjJ
j=1

Si se diera el caso que el tamafio de n; es mayor que el tamafio del

estrato N , evidentemente inviable. El problema se resuelve dando al
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estrato j el tamafo N; y repartiendo el resto de unidades n; — N; entre los

demas estratos, siempre conservando el tamafio total, n, de la muestra. Este
cambio alteraria la varianza del estimador, que se deberia modificar.

Es interesante destacar la influencia del tipo de afijacion en el error de
muestreo. Sea por ejemplo 3 estratos de tamafios: N;=100, N,=400 y

N3=500. Se elige una muestra de n=100. ;Qué precision se tiene con los

datos de la siguiente tabla?. Observar el resultado para afijacion
proporcional y para afijacion optima.

Estrato Nj Sj

1100 50
2400 5
3 500 6 1000

a) En la afijacion proporcional se tiene:
n 100 100
nN 100 50jj Ny 123 =======

1000
2L1 = _—g2
Vy

"0 2L i’ j

st

N;

=jA AnNWN njj j nj,. Jj 1

jj1nj1==
1 1000-100

1000
2
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..278000= 2,502 100
luego el error de estimacion sera
Wy, () ,2 502 =1,5818

b) En la afijacion optima
nn NS

I
3000 A
nn l’llOO.. . 301 L 10000= ====== 10000ANS

5000 2000

123100 10000

Ji

j=1

w0 = L jjg222 Lys22
i

WNn

st
J
N

A AANjj1jnjn

===Jj1
'nn NSjj
j

como entonces L

ANS;

=1

Er™?

Vy

== 110

se "N WSAZ- 1000 278= 0,722;; 19j=1

Por tanto el error de muestreo Vy., ="() ,0 722 = 0,8497 . Como se puede
apreciar se consigue menor error muestral con la afijacion optima.

1.6. Muestreo por conglomerados

Un conglomerado es una coleccion de elementos que tiene una
configuracion parecida a la poblacion de que procede.

Cada conglomerado es un grupo natural constituyente de la poblacién, asi
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por ejemplo: las casas que componen una manzana, las personas que
integran una familia.

La principal ventaja que aporta este método es su bajo coste, por la
facilidad de eleccion de los elementos muestrales. Por contra su principal
inconveniente es el posible error sistematico que se pueda incurrir al elegir
por ejemplo un determinado bloque que sea poco representativo de la
poblacion.

El muestreo por conglomerados (monoetapico) en realidad es una
variante del aleatorio simple o el estratificado con la tnica salvedad que en
este caso las unidades muestrales no son los individuos sino los propios
grupos (conglomerados), elementos naturales de la poblacion. Este tipo de
muestreo debe perseguir que la varianza intra-conglomerado sea elevada y
la varianza inter-conglomerados baja.

Scheaffer (1986, pagina 197) aconseja utilizar el muestreo por
conglomerados cuando:
a) No se puede disponer o es muy costoso obtener el marco muestral que
lista los elementos de la poblacion, mientras que se puede lograr
facilmente un marco que liste los conglomerados.
b) El costo por obtener observaciones se incrementa con la distancia que
separa los elementos.
La forma de seleccionar una muestra en el muestreo por conglomerados
consiste en conformar un marco que liste todos los conglomerados de la
poblacion. Después se elegira una muestra aleatoria simple de este marco.

1.6.1. Estimacion de la media, total y proporcion poblacional
El muestreo por conglomerados es un muestreo aleatorio simple donde
cada unidad de muestreo contiene un numero de elementos.

Nomenclatura
N = numero de conglomerados en la poblacion. n = numero de
conglomerados seleccionados en la muestra. m; = nimero de elementos en

el conglomerado i, i =1,..., N.

m

1

n

Am; , tamafio promedio del conglomerado en la muestra.,, ;—;
N

=AMm; , numero de elementos de la poblacion.

i=1
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M =M | tamafio promedio del conglomerado en la poblacién. y

Media

El estimador de la media poblacional sera:
n

A}’i
iy ==

n

Am,

i=1

El estimador de la varianza de
—y sera:

n

~

A

02

Vy Nn

i .i=1

= NnM?n -1

Por tanto el intervalo de confianza de la media es:
ykVy ()

Ejemplo 3.1.3

Se realiza entrevistas en 10 hogares espafioles sobre los gastos en
esparcimiento (ocio) en un pueblo de 400 hogares. Los resultados se
presentan en la tabla siguiente:

Conglomerado Numero de personas Gastos en ocio i m; (euros) y;

14120

2672

38 320

410 240
5482
6676

77 94
8572
936010242

Estimar la media y calcular el error de estimacion. La media o gasto

medio por persona sera:
n

AY.

i
yi:1 1178 = 21’418n = ~55Ami
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i=1
n
A
02

Vy Nn

11

i1 = 400-10 34285_ 19645 - NnM? n -1, 19 E 55 ™2 9 EA400

por tanto el error de estimacion sera:

Vy°() = 140,16

Total poblacional

El estimador del total poblacional serd: YMy

~0

La estimacién de la varianza de es: YVMy MVy? *()

Por tanto el intervalo de confianza sera: YkVY +™°( ")

Proporcion poblacional p

Sea a; el numero de elementos en el conglomerado i que posee la

caracteristica en estudio.
n

Ag;

apm®y2 Vp Nn'

()
NnM? n -1y su intervalo de confianza: "pkVp"( ")
Ejemplo 3.1.4

Supongase el ejemplo 3.1.3 donde ademas se quiere saber la
proporciéon de personas de cada hogar que son titulados superiores. La
tabla se completa con los siguientes datos:

Conglomerado i
Numero Numero Gastos en de personas m; de titulados a; ocio (euros)

Yi
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142120
26272
383320
4104 240
54182
66276
77294
85372
93160
102142

Se desea saber la proporcion de titulados y calcular el error de
estimacion.

A

i=1p
1
Aai2l (3818, ===

u3 >

—_ 1

400-10 24264,
= ) = -=13903

NnMy, 10 E 55 "2 10 EA400

El error de estimacion sera Vp™( "), ,1 1791

1.6.2. Tamafio de la muestra para la estimacion de la media total y
proporcion poblacional

Suponiendo que se ha elegido el tamafio del conglomerado y que se
intenta que sea minima la varianza entre conglomerados, entonces el
numero de conglomerados para la estimacion de la media poblacional sera:
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eZ Nn.s2= -
k

22¢

NnM

n

~

A
02

donde s? =1 que se obtiene de una muestra previa.
Ns

2c¢

Y por tanto n =,y 5 o NM, .

cn-1

Ejemplo 3.1.5
Supongase que los datos de la tabla anterior se consideran como previos
para
el calculo del tamafio muestral para la estimacion de la media poblacional:

400 34285

n="2400

0052, ..E 552 34285

4 EA400 "+ 9

Si se quiere obtener el tamafio muestral para el calculo de total poblacional
sera:

2 MNnNnMsn Ns22
C

k2

“=7

k2 + N Sc

En el caso de la proporcion, se vuelve a utilizar una muestra piloto y se

obtiene:
n

~

A
apm” )2
ii

2 _i=1 ‘.
s-='"" con lo cual n sera:. , ;
e
2
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Nn
.S

poblacional: k

22¢

NnM

Ns

20" e? 22

k2 N M+sc

1.7. Muestreo por conglomerados en dos etapas

2, resultado similar al calculado en la estimacion de la media

Aun cuando por su complejidad no vamos a entrar en detalle para éste
tipo de muestreo, no obstante se ha querido mostrar al lector una vision
general del mismo para que conozca algun método complejo de muestreo.

Una muestra en el muestreo por conglomerados bietapico se obtiene
seleccionando primero una muestra aleatoria de conglomerados y
posteriormente una muestra aleatoria de los elementos de cada
conglomerado elegido en la etapa precedente.

Por ejemplo para conocer la opinion de los universitarios sobre la
guerra, se puede seleccionar en primer lugar de forma aleatoria las
universidades, para posteriormente elegir una muestra aleatoria de los
alumnos de cada universidad seleccionada anteriormente.

Scheaffer (1986, pags. 233-234) propone dos condiciones deseables a
la hora de seleccionar la muestra:

a) Proximidad geografica de los elementos dentro de cada
conglomerado. b) Tamafio de conglomerado conveniente para su manejo.

Ademas afadimos que se necesita un tamafio de conglomerado que
controle el coste total de la investigacion.

Un muestreo por conglomerados en dos etapas muy utilizado es aquel
donde las probabilidades de eleccion del conglomerado son proporcionales
al tamano del mismo.

Ejemplo

Un investigador quiere saber la proporcion de alumnos que faltan mas
de 2 dias a clase en 6 institutos publicos. Desea elegir 3 institutos y puesto
que los mismos varian en ndmero de alumnos, su eleccion desea realizarla
de forma proporcional a su tamafio. Ademas en los institutos elige un 10%
de total de alumnos. Con los datos adjuntos, vamos a calcular la
proporcion de alumnos solicitada.
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Instituto Numero de alumnos Intervalo acumulado
1420 1-420
2 360 421-780
3 620 781-1400
4 480 1401-1880
5510 1881-2390
6 210 2391-2600

Se procede de la siguiente manera:

Se elige aleatoriamente 3 numeros del 1 al 2600. Supongamos dan por
resultado: 842, 2048 y 108. Mirando en la columna de intervalo
acumulado estos numeros se localizan en los institutos 3, 5y 1.

Supongamos que en estos institutos el resultado de muestrear al 10%
del total arroja los siguientes datos:

Instituto
Numero de alumnos muestreados Numero de alumnos que faltan mas
de 2 dias

1422036232551 22
Con estos datos la proporcion por instituto sera la media muestral, en
consecuencia para las tres muestras:

1£20 32

m= ++22'= 0,4745

3EA42 6251

1.8. Muestreo sistematico

La simplicidad en la seleccion de la muestra ha hecho del muestreo
sistematico uno de los procedimientos mas utilizados.

Consiste en seleccionar un elemento de los primeros k elementos en el
marco y después cada k-ésimo elemento.

Presenta la ventaja frente al muestreo aleatorio simple que es mas facil de
llevar a cabo y ademas proporciona mas informacion por unidad de costo.

Un ejemplo donde se utiliza este tipo de muestreo es en las cadenas de
montaje, donde el control de calidad se realiza seleccionando, de forma
secuencial, un producto de cada k fabricados.

La forma de seleccionar una muestra n de una poblacion N de forma
sistematica cada k elementos con la condicion k £ N/n, sera elegir un
numero menor de k y luego de forma secuencial cada k elementos elegir
los n elementos de la muestra.
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En éste tipo de muestreo debe prestarse especial atencién al reparto no
secuencial de los elementos en el marco. Por ejemplo si se esta haciendo
un estudio en un colegio mixto y se seleccionan exclusivamente hombres,
0 en una encuesta de opinion sobre un producto de cosmética femenina
salen seleccionadas exclusivamente mujeres mayores. Se puede evitar este
problema cambiando al azar, cada cierto tiempo, el punto de partida.

A la hora del célculo de los estimadores de la media, total y proporcion
existen tres posibles variantes:

a) Poblacion aleatoria

Se dira que una poblacion es aleatoria si sus elementos estan ordenados al
azar. En éste caso el muestreo sistematico es equivalente al muestreo
aleatorio simple y se puede aplicar las férmulas vistas para el segundo. Por
ejemplo, si se quiere elegir una muestra de investigadores en CC. de la
Educacion y se coge como poblacion los socios, ordenados
alfabéticamente, de AIDIPE. La poblacion estara ordenada al azar y por
tanto para estudiar, por ejemplo, el nimero promedio de investigaciones
realizadas durante el afio 2002 se podra utilizar las mismas férmulas vistas
en el muestreo aleatorio simple.

b) Poblacion ordenada

Se dira que la poblacion esta ordenada, si los elementos dentro de la
poblacion estan ordenados de acuerdo con algin esquema previo. Por
ejemplo si se ordenan las calificaciones de los alumnos de un curso en una
determinada materia y se quiere saber la efectividad en la misma, cogiendo
una muestra de calificaciones. En este caso la poblacion de calificaciones
esta ordenada y el muestreo sistematico producira menor error de
estimacion que el muestreo aleatorio simple; no obstante una cota superior
del mismo puede ser el error muestral obtenido para el muestreo aleatorio
simple.

c) Poblacion periodica

Sera aquella en que los elementos de la poblacion tienen variacion ciclica.
Por ejemplo se quiere saber el promedio de ventas diarias en una cadena
de tiendas de ropa deportiva. La poblacion de ventas diarias claramente es
ciclica. En este caso el error muestral en la estimacion de dicho promedio
sera superior mediante muestreo sistematico, que si se realizara un
muestreo aleatorio simple de las ventas diarias.

Para evitar este problema, como ya se comentd, lo que se hace es
aleatorizar varias veces el punto de arranque en el muestreo sistematico; de
ésta forma se podra utilizar la misma formulacion del muestreo aleatorio
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simple.
1.9. Muestreo por cuotas

Entre los muestreos no probabilisticos uno de los mas utilizados es el
muestreo por cuotas donde los elementos se eligen de acuerdo con ciertas
instrucciones pero sin la intervencion del azar.

Las cuotas de elementos de la muestra se eligen de acuerdo con el
criterio del investigador entre las categorias de las variables
independientes mas relevantes: por ejemplo sexo, nivel econdmico, nivel
de instruccion, etc. En el tamafio de las cuotas se intenta respetar la
proporcionalidad con la poblacion objeto de estudio.

Este tipo de muestreo presenta la dificultad del conocimiento del error
muestral y por tanto de la representatividad de la muestra, y el
desconocimiento de la idoneidad de las cuotas elegidas como variables
importantes y representativas de las caracteristicas del universo.

Presenta como ventaja su bajo coste.

Este tipo de muestreo no probabilistico, a veces, se combina con otro
probabilistico como el de conglomerados. Por ejemplo, en principio se
eligen al azar las manzanas de una ciudad y en segunda instancia se eligen
las personas respetando un esquema de cuotas definido con anterioridad.

Un ejemplo de esquema de asignacion por cuotas puede ser el
siguiente: se desea entrevistar a un grupo de 40 personas de 3 ntcleos de
poblacion: rural, urbano y semi-urbano, con representacién de hombre y
mujeres y de 3 intervalos de edad. El esquema sera:

Sexo Zona Edad Mujeres 18 Rural 12 20-35 10
Hombres 22 Urbana 18 36-45 14
Semi-urbana 10 46-60 16

Total 40 Total 40 Total 40

2. ESTIMACION DE HIPOTESIS. FUNDAMENTOS
ESTADISTICOS

2.1. Inferencia estadistica

La Inferencia Estadistica es la parte de la Estadistica que incluye los
métodos utilizados para tomar decisiones o para obtener conclusiones
sobre una caracteristica desconocida de la poblacién, a partir de la
informacion contenida en una o mas muestras representativas de esa
poblacion. La herramienta tedrica que utiliza es la teoria de la
probabilidad.
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Por ejemplo: un profesor quiere experimentar un nuevo tipo de método
de ensefianza y desea obtener conclusiones sobre la forma en que
funcionara una vez que se aplique a gran escala. Para ello toma una
muestra de 200 alumnos, y de las conclusiones que obtenga podra inferir el
funcionamiento en toda la poblacién escolar.

La inferencia estadistica aborda, a partir de una o varias muestras,
problemas tales como:

— Determinacion de parametros y medicion del grado de precision
obtenido. — Aceptacion o rechazo de un modelo tedrico predeterminado.
— Discriminacion entre modelos.

La Inferencia Estadistica, estudia principalmente dos tipos de problemas:

a) La Estimacion: consiste en determinar una caracteristica
desconocida de la poblacién. Ejemplo: tasa media de aprendizaje con el
citado método de ensefianza.

Puede ser:
Puntual: determinar el valor concreto.

Por intervalos: determinar un intervalo en el que esté contenido con
cierto grado de probabilidad.

b) El Contraste de hipétesis: determinar si es aceptable, a partir de los
datos muestrales, que la caracteristica estudiada tome un valor
predeterminado o pertenezca a un intervalo concreto. Ejemplo: ¢ses la tasa
media de aprendizaje del método mayor del 10%? ;la tasa media de
aprendizaje tiene una distribucién normal?

2.2, Distribuciones asociadas al proceso de muestreo

Para centrarnos, veamos uno de los problemas que trata este apartado.
Supongamos dos variables aleatorias independientes que son los posibles
resultados que se obtienen al tirar un dado. Pensemos en el estadistico su
distribucion aparece en la tabla 3.2.1.

TABLA 3.2.1. Distribuciéon media muestral.

«11,522,533,544,555,56 Pr 1/36 2/36 3/36 4/36 5/36 6/36 5/36 4/36
3/36 2/36 1/36

Las muestras que se escojan en un proceso de inferencia tienen que ser
representativas de la poblacion y el nimero de elementos si se trata de una
poblacion finita puede ser:
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— con reemplazamiento .......... n
— sin reemplazamiento ........... N
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n()

Donde N tamafio de la poblacién y n tamafio de cada muestra.

En el muestreo con reemplazamiento, la media muestral X verifica:

E(X) =m Var(X) = sn

En el muestreo sin reemplazamiento, la media muestral X verifica:
~~ Nns? E(X) =m Var(X) = y,
Para obtener la distribucion en el muestreo de un estadistico existen

distintos métodos, cuya mision es facilitar el proceso de cambio de
variable aleatoria:

1. Muestreo artificial o de Montecarlo.
2. Método de la funcion caracteristica.
3. Cambio de variable matematica en la integral.
4. Método geomeétrico.
5. Cambio de variable aleatoria.
6. Método de induccion.
7. Métodos de aproximacion asintotica.
8. Métodos de calculo aproximado.

Vamos a utilizar el método de muestreo artificial o de Montecarlo para
obtener aproximadamente la distribucion en el muestreo de la media:

XX XXX1234

=+ ++

4

de una muestra de extension 4 de una poblacién N(20,5). Por el método
del muestreo artificial se han obtenido 40 muestras de cuatro valores cada
una, segun se muestra en la tabla 3.2.2. Para cada una de estas mues

tras calculamos la media: XX XXX 234 y se obtiene los resultados de la 4
tabla 3.2.3.

Si se dibuja el histograma, sera una aproximacion de la curva de densidad
de X, que como puede verse en la fig. 3.2.1 se aproxima a la normal.
TABLA 3.2.2. Muestra artificial.

1714221616 18 17 30 21 23
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241616192321181422 15
3124233015211513 2123
1027 24 22 21 29 28 14 23 22

23201924191931222021
1416202521121821 1523
16231824171218 171018
1917 2722252218 311617
201318202421172717 21
1821222516 2527222214
131417172118 16 20 26 15
1722 1820211218 1423 19
2620262217 21191416 22
202518281924 29231720
301927252718 15202219
17251921242315122115

T ABLA 3.2.3. Medias de cada muestra.
20.50 20.25 21.25 21.75 18.75 22.25 19.50 17.75 21.75 20.75
18.00 19.00 21.00 23.75 20.50 16.25 21.25 22.75 15.25 19.75
17.00 17.50 18.75 20.50 20.50 19.00 19.50 20.75 22.00 17.25
23.2522.25 22.50 24.00 21.75 21.50 19.50 17.25 19.00 19.00

10
8

6
4
2

Desv. tip. = 2.09 Media = 20.1

0N =40.0015.016.017.018.0 19.0 20.0 21.0 22.0 23.0 24.0
Media

FIGURA 3.2.1. Representacion grafica de la variable media (distribucién
muestral de medias).

A partir de los valores de la tabla 3.2.3 se puede calcular la media y la
desviacion tipica, comprobandose que la media (20,1) es aproximadamente
igual a la media de la poblacion y que la desviacion tipica (2,09) esta cerca
del valor’ . La, desviacion tipica de una distribucién en el muestreo de un

estadistico se suele llamar error tipico.

Los resultados de este procedimiento confirman las expresiones de la
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distribucion de la media muestral que antes se habian adelantado y
constituye un método util cuando el calculo matematico presenta
dificultades.

Se presentan a continuacion algunos conceptos necesarios para
comprender la distribucion en el muestreo de algunos estadisticos:
A. Grados de libertad

Siguiendo a Spiegel (1992) definiremos grados de libertad de un
estadistico, generalmente denotado por n, como el nimero n de
observaciones independientes en la muestra (o sea, el tamafio de la
muestra) menos el numero k de parametros de la poblacion, que debe ser
estimado a partir de observaciones muestrales n=n-k

También se puede definir como el nimero de comparaciones lineales
independientes que se pueden hacer entre las n observaciones. Asi, si con 3
puntuaciones hemos de sumar 30, entonces se puede elegir 2 libremente y
la tercera estara condicionada, luego el nimero de grados de libertad sera
2=n-1.

B. Algunas distribuciones continuas
1. Distribucion N(0,1)
Una variable continua X se distribuye N(0,1) si su campo de variacion es
el eje

real,

°
<

y

<+

y su

funcion de densidad
es
f(x)=
I
2

p
2

siendo la funcion de distribucion
x 2
F(x) = P(X£x) =! Ue, dt, .
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La densidad de la variable aleatoria N(0,1) es simétrica y presenta dos
asintotas en ¢ e *. Presenta un maximo para x=0. En la fig. 3.2.2 se puede
apreciar las dos funciones, donde la de densidad es la conocida campana
de Gauss.

Parametros de la distribucion Normal (N(0,1)) a) Media: m=0
b) Varianza: V(X)=s?=1
c) Desviacion estandar: s=1
1
2p

0
FIGURA 3.2.2. Funciones de densidad y de distribucion de una N(0,1).
Aproximacion a la distribucion Normal N(0,1) de algunas
distribuciones discretas.
Veamos el esquema siguiente:
n grande np>10 N(0,1)
1>20 1 grande
Binomial (n,p) Poissén 1 n grande p<0,1; np=1<5
Si la distribucién Binomial se aproxima a la de Poisson entonces 1=np y si
la aproximacion es hacia la distribucion Normal entonces z= x-np
generando una N(0,1)."P4
En el caso de la distribucién de Poisson z= x 'sera una N(0,1).,
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2. Distribucion N(m,s)

Consideremos dos parametros m y s, con campos de variacion *<m<e y
s>0, y definimos una nueva variable aleatoria Y=m+sX, a partir de la
variable aleatoria X distribuida N(0,1). El1 campo de variacion de Y es,
como el de X, el eje real (v,*); la distribuciéon de probabilidad de la
nueva variable sera:

Om?

gy
0

1
e

1-
22

Sp

La expresién de la funcion de distribucién de la variable aleatoria N(m,s)
es igual a:

G(y) =

1

Y10?

U

e

22

L dtsp..

Propiedades de la funcion de densidad

— Es simétrica respecto al eje que pasa por la abscisa x= m, o de otra
forma, la media, mediana y moda coinciden.
— Es asintotica al eje de abscisas.

— Posee un maximo en x=m, de valor ! sp

— Existen puntos de inflexion, a distancia s del eje de simetria. — El area
encerrada es igual a la unidad.

Parametros de la distribucion Normal (N( m, s)) a) Media: m
b) Varianza: V(X)=s?
c) Desviacion estandar: s

Manejo de tablas de la distribucion N(0,1)
La obtencion de probabilidades de sucesos relacionados con la variable
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aleato

ria N(0,1) es muy complicada pues la funcién 2 no tiene primitiva

siendo preciso recurrir a procedimientos aproximados. Para evitar esta
situacion se ha construido tablas que proporcionan aproximaciones de las
probabilidades.

A continuacion presentamos diversos ejemplos de calculo de dichas
probabilidades:

1. P(Z >0,56)=0,2877
2. P(2£-0,24)=0,4052
3. P(Z2£1,36)=0,9131
4. P(Z2>-2,5)=0,9938
5. P(0,30<Z£2,89)=0,3802
6. P(-0,70£2£-0,15)=0,1984
7. P(-1,12<Z£1,63)=0,8170
Para el calculo de probabilidades en sucesos de variables N(m, s) se
normaliza

la variable (ym)/s cuya distribucion es N(0,1).

C. Distribuciones derivadas de la distribucion normal
1. Distribucion c? de Pearson

Sean n variables aleatorias independientes Xi,........... , X, distribuidas

N(0,1). Se define la variable Y=X21+............ +X2n , que recibe el nombre
de c*(n) siendo n, nimero de variables aleatorias que la integran,
denominado grados de libertad.

Como el campo de variacion de las variables normales es el intervalo
(+,*) y la variable c? (n) es suma de sus cuadrado, su campo es el intervalo
[0,°).

Parametros de la distribucion ji-cuadrado
a) Media: n
b) Varianza: V(X)=2n
La forma de la funcion de densidad de probabilidad (ver fig. 3.2.3)
cambia con los valores que toma n (grados de libertad).

f(x)
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c? FIGURra 3.2.3. Funciones de densidad
de la distribucién ji-cuadrado para distintos grados de libertad.

Manejo de tablas
Veamos varios ejemplos donde se utilizan la tabla de la ji-cuadrado: a)
P(3,94£c%(10)£15,987)=0,85.
b) P(8,231£c%(19)£a)=0,725 héllese a, después de célculos resulta
a=22,718. Para valores elevados de n(mayores que 30) la variable aleatoria

znn= -c*221es aproximadamente N(0,1).

c) P(1027£c?(1000)£1061)=0,1820 serd equivalente a calcular P(0,61£z
£1,36) =0,1820.

d) P(1432£c?(1527)£a)=0,2047 héllese a, después de calculos resulta
a=1488,74.

2. Distribucion t de Student

Sean n+1 variables aleatorias N(0,s) e independientes (y,y{,y9, «---.- , Vo)

Definimos la variable t de Student con n grados de libertad t(n), como:
=y 22y +y+ .. +y°

12n

n

el namero de grados de libertad es igual al numero de variables que
figuran en el denominador de t(n). El campo de variacién de la variable
t(n) es el intervalo (,).

f(x)
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0 t (n) FiGura 3.2.4. Funcion de densidad de la distribucion t.
La funcién de densidad de la distribucion t- Student es simétrica respecto
al eje de ordenadas y tiene dos asintotas en * y °.

La importancia de esta variable aleatoria reside en el hecho de no
depender de la varianza de las variables que la integran, no figura en la
funcion de densidad, y su utilidad se vera plenamente al estudiar la

Inferencia Estadistica y para el caso de s® desconocida.

Si llamamos 1, li............ 1, a sendas variables aleatorias N(0,1) de
acuerdo con la definicion de la normal tenemos:

Vo=Slp Y178l e eeeeeieianee y=sl,

sustituyendo en (*) tenemos:

slyly ™M =2) +(sPP) + ......... +(slP=2" 2+ ... +2(slll,;nn

luego también podemos decir que:
t(n) = con 1, £ N(0,1) ()¢
n
Parametros de la distribucion t-Student a) Media: 0
b) Varianza: V(X)=n/(n-2)

Manejo de tablas
Para el manejo de las tablas de la t(n) es importante recordar que tal
distribucion es simétrica.

a) P(t(7) £1,1192)=0,85
b) P(-0,723£t(22)£a)=0,18 hallese a, después de calculos tenemos
a=-0,256 Cuando el numero de grados de libertad es elevado (por ejemplo
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mayor que

30), utilizaremos la aproximacion N(0, ) n-2
507

P(t(507)= > 0,4) = 0,3449

505

3. Distribucion F de Fisher-Snedecor
Consideremos m+n variables aleatorias N(0,s) e independientes y; y5 ........

Ym 'V Z1 Z5 .... Z,, la variable

22y +y+ .. + y?
12m

F(m,n) =

sigue la distribucion F de Fisher-Snedecor con m y n grados de
libertad.

f(x)

F (n)
Ficura 3.2.5. Funcion de densidad de la distribucion F de Fisher-
Snedecor.

Las principales caracteristicas de esta funcion son las siguientes: no
depende de la varianza de las variables integrantes, no es simétrica y su
campo de variacion, como producto de cuadrados, es el intervalo [0,*).

Veamos que no depende de s. Por la definicién de normal podemos
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PONET: Y5=S80 V17587 «eeverreerveruenens Ym=Sam
Zg=Sbg Z1=SD] weeeriiiiiiienes z,=sb

n

que nos lleva a la expresion:

F(m,n) =

n’(m)c m c?(n)

variable que puede expresarse como cociente de dos ¢ que, como
sabemos, estan distribuidas N(0,1) y no dependen de s°.

Propiedades
Se cumple que F(m,n).F(n,m)=1 que nos lleva a F(n,m)=1/F(m,n) También
F(1,m)=t*(n)

Directamente relacionada con esta variable estd la denominada z de
Fisher z=In F, cuyo campo de variacion es (+,*).
Manejo de tablas
a) F(5;30)=3,70 para a=0,01
b) F(5;32)=3,65 para a=0,01
D. Relacion entre la distribucion normal, ji-cuadrado, t de Student
y F de Snedecor
Existe relacion entre las distribuciones mencionadas, su expresion se
representa en la fig. 3.2.6.
Distribucién F
F(1,n=tn2 By =2% F(;, .j=Cn2/n
Distribucién t de Student

Distribucion Normal Distribucién Ji-cuadrado

t.=z C12=Z2

FIGURA 3.2.6. Relacion entre la distribucion normal, ji-cuadrado, t de
Student y F de Snedecor.

E. Teorema Central del Limite, Este teorema que se aplica tanto a la
media muestral

x como a la AX; esta

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

i=1

blece que cuando es grande el tamafio de la muestra n, la distribucion
muestral de la media tendera aproximadamente una distribucion normal
con media m y una desviacion estandar de s/ n . Si se trata de la suma
tendera a una distribucion normal de media nm y desviacion estandar s/ n .
La aproximacion sera cada vez mas exacta a medida que n se haga cada
vez mayor.

2.2.1. Distribucion en el muestreo de algunos estadisticos

A continuacion hacemos un breve repaso de las aplicaciones de los
estadisticos normal, t de Student, ji-cuadrado y F, en la distribucion de
ciertos estadisticos en el muestreo, sobre la base de los siguientes criterios:

1. Condiciones de aplicacion.
2. Forma del estadistico.
3. Distribucién del estadistico.

A. Media y proporcion muestrales
Caso 1:

1. X es la media de una muestra de tamafo n de una poblacion normal
N(m,s) de varianza s® conocida.
2. (x m)/("/) es aproximad

3. Si la poblacién es aproximadamente normal, la condicién 2 es
aproximadamente valida. Para n>30 la aproximacion es suficientemente
valida. Si la poblacion no es aproximadamente normal, para n>100, 2 es
aproximadamente valida.

Caso 2:

1. x~ es la media de una muestra de tamafio n de una poblacién normal
N(m,s) de varianza s® desconocida, siendo s” 2 la cuasi-varianza muestral.
2. (-)/(sn"/) es una t,_; [t de Student con (n-1) g.1.]

m

3. Se usa preferentemente en muestras pequefias (n <30).
Caso 3:

1. x~ es la media de una muestra de tamafio n de una poblacion normal
N(m,s) de varianza s®> desconocida, siendos” 2 la cuasi-varianza muestral.
Si n>30 entonces 2. (xm)/("/) es aproximadamente N(0,1)

3. Si la poblacion es aproximadamente normal y n >30, 2 es
aproximadamente valido. Si la poblacion no es aproximadamente normal
pero n>100, es aproximadamente valido.
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Caso 4:

1. p es la proporcion muestral de los elementos principales (éxitos) de una
binomial B(n,P) siendo n>25 y 0,1<P<0,9 entonces

2. (p-P)/(P?) es aproximadamente N(0,1). ,

B. Varianza muestral

1.

S
2

~ es la cuasi-varianza de una muestra de tamafio n de una poblacién

normal.
2. (n-1)
S
2

~ /s? es una ji-cuadrado con (n-1) g.l.

C. Diferencia de medias y proporciones muestrales
Supondremos tomadas dos muestras (n;,x;,512) y (n,,X5,522) de dos

poblaciones  normales  independientes N(mgys;) y N(m,,s,)

respectivamente.
Caso 1:
1. varianza conocidas s21 y s22.

2. 0()es N(0,1).

)
142
11y
3. Si las poblaciones son normales y n; =230 y n, =30 o siendo
aproximadamente normales es n; >100 y n, 2100, 2 es valida

aproximadamente. Caso 2:
1. varianzas desconocidas y n; 230 y n, >30.

2.00) es aproximadamente N(0,1).

S
2ng2
142

ny np
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Caso 3:
1. varianzas desconocidas pero iguales (s21 = s22)

2.00) es una t de Student con (n1+n>-2) g.l.

1111
+

0

2 nsns?

02

nnnn_jy; 12
3. Se utiliza preferentemente en muestras pequefias (n;£30, n,£30).

Si las poblaciones son aproximadamente normales y n; 230 y n, 230, 2

es aproximadamente N(0,1). Si las poblaciones no son aproximadamente
normales pero n; > 100 y n, 2100, 2 es aproximadamente N(0,1).

Caso 4:
1. varianzas desconocidas no necesariamente iguales.

2.00) es una t de Student con m (g.l.) donde
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EA1+n2 " 2F A 2 B A "2
n;++n,l1
Caso 5:
1. p; y p, son las proporciones muestrales del suceso principal (éxito)

de dos poblaciones binomiales independientes B(n{,P;) y B(n,,P,)
respectivamente. Si se cumple n;,n, > 25y 0,1 <P,P,< 0,9 entonces:

2.00) es aproximadamente N(0,1)

PQ PQ

11422
ny np
D. Cociente de varianzas muestrales

1.52y s 2 son las cuasi-varianzas de dos muestras (de tamafio n; y n,
respecy ,
tivamente) de dos poblaciones normales independientes, N(mi,s;) y
N(m,,s,). Entonces:

2.

S

~2 / 52

1162 ¢2gonlass

~ 1 s» €s una F de Snedecor con (n;-1,n,-2) g.l., donde  ,
22

cuasi-varianzas muestrales.

2.3. Estimacion estadistica

2

La funcion de densidad de una variable aleatoria (v.a.) X depende de
algunos parametros, tales como la esperanza y la varianza. Los verdaderos
valores de estos parametros son desconocidos en la practica, debiendo ser
estimados a partir de una muestra aleatoria simple de X.

Sea f(x,q) la funciéon de densidad de X, q el pardmetro desconocido. Se
llama estimador de g a una v.a. funcién de la muestra.

U=g(X{,X9, -+sXp)

que, en algun sentido que precisaremos, alcanzan valores préximos al
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valor desconocido de g. U es por lo tanto un estadistico cuya distribucion
dependera de f, q y n. Obtenida una muestra aleatoria simple x,X,, ....,Xy,

entonces

A_

=8(X{,X9, -+ Xp)q

es el valor numérico que se asigna al parametro y recibe el nombre de
estimacion de g.

Es decir un estimador es una regla que expresa como calcular la
estimacion, basandose en la informacion de la muestra y se enuncia, en
general, mediante una formula.

n

~

Ax,

1

_i=1

Por ejemplo, la media muestral X es un estimador puntual de la,

media poblacional m, es decir E[X]=m, y explica exactamente como
puede obtenerse el valor numérico de la estimacion, una vez conocidos los
valores muestrales X;,X,....,X,. Por otra parte, un estimador por

intervalos, utiliza los datos de una muestra para determinar dos puntos que
pretenden abarcar el valor real del parametro estimado. Por ejemplo, para
la estimacion de un parametro como la media m se da un intervalo de
confianza que incluye al estimador: (X—e, X +e) y luego se exige una
probabilidad de que el valor m caiga dentro de ese intervalo:

P(X-e<m< XXa
Propiedades de los estimadores

Entre los posibles estimadores de un parametro q, debemos seleccionar
aquel o aquellos que gocen de buenas propiedades. Un buen estimador es
aquel que reune ciertas propiedades: insesgado, consistente, eficiente y
suficiente.

a) Sesgo
Se dice que U es estimador insesgado de g si su valor medio es q E(U)=q

si E(U) nq se dice que el estimador es sesgado, con sesgo positivo si
E(U)> q y sesgo negativo si E(U)< q.
Es interesante que un estimador sea insesgado, porque tomara valores que
estaran alrededor del verdadero valor del parametro de q. Un estimador
que sea sesgado tendera a tomar valor sistematicamente desviados de q.
Por ejemplo, la media muestral es un estimador insesgado de la media
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poblacional. Sin embargo la varianza muestral es un estimador sesgado de
la varianza poblacional, pero este sesgo desaparece cuando n tiende a
infinito, y se dice entonces que la varianza muestral es un estimador
asintoticamente insesgado de la varianza poblacional.

Aunque parece una condicién indispensable la carencia de sesgo en los
estimadores, sin embargo esto no es asi, pues existen estimadores
sesgados, que presentan menor variabilidad que los insesgados y son
utilizados para la estimacion.

b) Consistencia

El estadistico "=g(x,Xy, ....,X,) es un estimador consistente de q si la

probag
bilidad de que el valor del estadistico se aproxime al del parametro g, se
aproxima a la unidad conforme el tamafio de la muestra aumenta

lim (|"qq e- > = 6 limPP(|" |)01 £+nn&-
para todo e>0 arbitrariamente pequefio.

En otras palabras a medida que aumentamos el tamafio de la muestra la
imagen de la poblacion que nos proporciona sera, en general, mejor y, por
tanto, nuestras estimaciones podran ser mejores; dicho de otra manera,
parece lo6gico que procuremos escoger nuestros estimadores de forma que
sus cualidades mejoren a medida que aumenta el tamafio de la muestra.
Esta propiedad se revela importante cuando el tamafio de la muestra es
grande. Por ejemplo la media muestral es un estimador consistente de la
media poblacional.

c) Eficiencia
Supongamos que U; y U, son dos estimadores insesgados de . Se dice
que U, es mas eficiente que U, si
var(U)< var(U,)
U; sera un estimador mas deseable para estimar g, porque los valores que
puede tomar estaran menos dispersos alrededor del verdadero valor de g
que U,.

El cociente e=var(U;)/ var(U,) se llama eficiencia relativa de U,
respecto de U,. Tendremos Ofef 1. Si e es proximo a 0, U; es mucho
mejor que U,. Si e=1, U, y U, tienen la misma eficiencia.

Un ejemplo clasico donde queda patente la eficiencia relativa es la
estimacion de la media poblacional (m) mediante la media muestral y la
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mediana muestral. Cuando la poblacion es normal, la media y la mediana
son estimadores insesgados y consistentes de m. Para comparar su
eficiencia se calcula

S
2

sus varianzas. La varianza de la media es: ,, y la varianza de la mediana
es:

1,57

§2

. - Por tanto en distribuciones iguales la varianza de la media es menor que

la varianza de la mediana, y en consecuencia la media muestral es un
estimador mas eficiente que la mediana muestral.
Varianza minima

Fijado un tamafio muestral n, si entre todos los estimadores insesgados
de g podemos encontrar uno cuya varianza Ssea minima, entonces,
adoptando como criterios el sesgo y la eficiencia, habremos conseguido el
estimador 6ptimo para q.

Bajo ciertas condiciones esta varianza minima tiene una acotacion

conocida
AN

como acotacion de Frechet-Cramer-Rao cuya expresion es: var(q)=1/1(q),
siendo I(q) la cantidad de informacion:

EE £ )2

7 oo /r

O|.nE 0Log (x,™ “fiEA oq '1°

Un estimador es asintoticamente eficiente, o simplemente eficiente, si
la varianza del estimador es igual al minimo dado por la desigualdad de
Frechet-Cramer-Rao.

var(q)=1/1(q)
d) Suficiencia

Se considera que un estimador es suficiente cuando él s6lo da toda la
informacion muestral posible acerca del parametro, de tal manera que
cualquier otro estimador no pueda proporcionar mas dque escasa
informacion adicional.

Esta propiedad tiene su trascripcion operativa al calcular la estimacion
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por intervalos de confianza mediante el calculo del error de estimaciéon. En
la estimacion puntual no se puede establecer el error cometido al estimar el
parametro.

Meétodo de calculo de estimadores

Existen diversos métodos de calculo de estimadores: método de
madxima verosimilitud, método de los momentos, método de minimos
cuadrados y método de la minima c. Por limitaciones de espacio y por su
importancia, solo se vera el primero.

Meétodo de maxima verosimilitud

Este método de estimacion es, sin duda, el mas importante de los que
se utilizan en Estadistica. Fisher demostré que los estimadores obtenidos
por este método son siempre consistentes y son iguales o mas eficientes
que los obtenidos por otro procedimiento. No poseen, en cambio, con
caracter general la propiedad de ser insesgados, aunque si lo sean en
muchos casos.

Veamos el siguiente ejemplo recogido de Rios (1967). Supongamos
una urna con cuatro bolas y que solo sabemos que son blancas o negras,
pero sin conocer en qué proporcion. Si p es la proporciéon de blancas,
puede ser p=0, 1/4, 2/4, 3/4 y 1.

Si hacemos dos extracciones con devolucion y obtenemos una blanca y
otra negra. El problema es estimar, a partir de este resultado, la
composicion de la urna. La idea maestra del método de maxima
verosimilitud consiste en admitir que la poblacion base es aquella que
daria maxima probabilidad al suceso considerado.

En nuestro ejemplo los posibles resultados de 1 bola blanca y 1 bola
negra tendran las siguientes probabilidades: 0, 6/16, 8/16, 6/16 y 0, segun
la urna tenga de 0 a 4 bolas blancas. Luego la maxima probabilidad es 8/16
y admitiendo la idea del método de maxima verosimilitud la composicion
de la urna sera 2 bolas blancas y 2 bolas negras.

Si f(x, q) es la funcion de densidad de la poblacién, de la cual tenemos
una muestra aleatoria simple x;, Xo,......... ,X, la estimacion de maxima

verosimilitud es la

AN

q =q (X{, Xpyeeereeen ,)X,), que hace maxima la llamada funcion de
verosimilitud: L(X{, Xpyeeeee.... X =X, (X, Q). f(x,,q) donde L es
una funcion de q y Xq, Xp,..eeee... ,X, se consideran fijos.
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Como L es una funcién positiva, coinciden los maximos de L con los de su
logaritmo y si es derivable, entonces el maximo se obtiene resolviendo la
ecuacion: dlogL. o,

AN

Toda solucion q =q (X{, Xpeeeeeee. ,X,) se llama estimador de mdaxima

verosimilitud del parametro g.

Veamos un ejemplo de calculo de un estimador de maxima verosimilitud.
Supongamos una muestra de extension n procedente de una poblacion
normal N(m,s). El logaritmo de la funcion de verosimilitud sera:

log— 1 ALx nn log()= 2 .
g 80=2 Os m s piy 09
y si queremos obtener un estimador de m entonces:

dlogL -1 A 0=06m s2

1

que despejando m tenemos:

m==1An xx;

2.4. Estimadores por intervalos de confianza para parametros de la
poblacion

Antes de comentar las expresiones de los estimadores de distintos
parametros poblacionales conviene que veamos algunos términos
utilizados posteriormente.

Intervalo de confianza, nivel de confianza y error

Sea X{,Xy,.....,X, una muestra aleatoria simple de una v.a. X cuya

distribucion depende de un parametro q (y posiblemente de otros
parametros). Se dice que los estadisticos

constituyen un intervalo de confianza para qqa, o al 100(1-a)%, si se
verifica:

1. U<V para toda muestra de tamafio n
2. P(U<qqa
para todos los valores de los demas parametros.

Entonces (U,V) constituyen un intervalo de confianza para q con nivel
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de confianzafianzaaaa)%.

El nivel de confianza es elegido por el investigador aunque en la practica
suele El nivel de confianza es elegido por el investigador aunque en la
practica suele aaa =0,99.

=0,99.

a mayor es el grado de confianza, pero también es mayor el intervalo de
confianza y mas pequefia la precision del estimador.

El sentido que debe tomar el intervalo de confianza es frecuencista, es
decir, si

El sentido que debe tomar el intervalo de confianza es frecuencista, es
decir, si a= 0,95 (por ejemplo), en una larga serie de determinaciones de
intervalo (U,V), el 95% de los casos cubriran al verdadero valor de qg.

El error que cometeremos en estas apreciaciones viene dado por a y sus
valores mas utilizados son 0,05 y 0,01.
Intervalos de confianza para las medias

a) Si X es la media de una muestra de tamafio n de una poblacion normal
N(m,s) de varianza s? conocida.

SX £ 7, ,(1)siel muestreo es de una poblacién infinita o finita con repo
sicion. s Nn x £ z 5 , y _; (2) si el muestreo es de una poblacion finita sin
repo

sicion de tamafio N.

En la practica si la relacion n/N es menor o igual a 0,05 se considera a la
poblacién como infinita.

En ambas formulas z,, depende del nivel particular de confianza y sus

valores son:
TABLA 3.2.4. Nivel de confianza.
Nivel de confianza 99,73% 99% 95,45% 95% 90% 68,27% z,,, 3,00 2,58

2 1,96 1,645 1,00
b) Si la varianza es desconocida entonces sustituiremos en las férmulas

anteriores (1) y (2) la varianza muestral s por su estimador insesgado la
varianza muestral corregida o cuasi-varianza

2222 = o
nn-11
Esta sustitucion es valida cuando n>30.

Si x~ es la media de una muestra de tamafio n de una poblacién normal
N(m,s) de varianza s?> desconocida, siendo s"? la cuasi-varianza muestral y
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el tamafio de la muestra es menor que 30 entonces:

Xsn

+
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0

)
—n1/2 es una t de Student con (n-1) g.l. y s"2 es la cuasivarianza muestral.

c) Si la poblacion no es normal, siempre que el tamafio de la muestra
sea grande (n>30, aunque algunos autores aconsejan n>100), entonces los
intervalos se construiran de igual manera a los apartados anteriores, segun
sea conocida la varianza o no. Cuando el tamafio de la muestra es pequefno
y la poblacién es no normal, no se pueden construir intervalos de
confianza.

Ejemplo 1:

Se desea estimar el promedio de horas de suefio de los jovenes de 14 —
20 afnos, sabiendo que el tiempo se distribuye normalmente. Después de
extraer una muestra representativa de 1000 jovenes se obtiene los
siguientes resultados:

~=9 horas/diarias; "
«s—2 horas/diarias

Calcular un intervalo de confianza del 95% para el promedio de horas
diarias de suefo.

Za/2=20,025= 1,96

1=91,96%=91,96%093=90,124, luego I = (8,876;9,124) ;o + ¥+
Ejemplo 2:

Se recogen los datos de absentismo de una muestra aleatoria de 10
jovenes de un instituto en las fechas préximas a los examenes. Los
resultados son: 4, 3, 5, 3, 3, 6, 7, 2, 1, 2 dias. Suponiendo que la
distribucién de los dias de ausencia es normal, determinar el intervalo de
confianza al 99% del promedio de ausencias.

Con los datos de la muestra se calcula: x=3,6 dias;
A

X
2

162
S

. ~,10
212234 Juego 2
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. ss™ 19
=7932436n10
En las tablas de la t de Student se calcula tjy5.9=3,25 por tanto el

intervalo de

19

confianza de la media sera: en consecuencia

+ +

1=(1,65;5,55).10

Intervalos de confianza para las proporciones

Si p es la proporcion muestral de los elementos principales (éxitos) de una
binomial B(n,P) siendo n> 30 y 0,1<P<0,9 entonces las formulas (1) y (2)
quedan

Pq PZ 4o , Si el muestreo es de una poblacion infinita o finita con

|

reposicion.
+

pq Nn pz ,, , y 1 Si el muestreo es de una poblacion finita sin reposicion

de
+

tamano N.
Como podemos observar resultan de sustituir en (1) y (2) xpg
Ejemplo 1

Para determinar el porcentaje de fumadores en un instituto se eligio
una muestra de 280 alumnos encontrandose que 80 de ellos fumaban.
Establecer el intervalo de confianza del 95% de dicha proporcién.

En primer lugar se utiliza como estimador de la proporcion
poblacional, la proporcion muestral:

80 pnp~ 280 0 28680 08

= = = = >5 se puede hacer la aproximacion
280

a la normal, z; (,5=1,96 por tanto:

I1=0,286 1,96. 9286:0,714=0,286 0 053 por tanto I = (0,233;0,339) + +

280

Intervalos de confianza para la varianza

a) Si estamos ante una poblacién normal de varianza s’ y una muestra

menor ()”
2

que 100 sabemos que , se distribuye en el muestreo como una jis
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cuadrado con n-1 grados de libertad, entonces se puede definir el intervalo:
B2, y2"E 1072

|

AA

“ T nsca?cc2

gpaai()s0" E

y por tanto despejando s’ tenemos:
E

0" 0"

22

AAPnsns-£ £, 1, ) —da

E

Cc

50)
21
nn

~~ donde PAAc. =

/;() s2a ann-

aa

b) Cuando la muestra es mayor o igual a 100 los valores de ji-cuadrado en
los limites de confianza se calculan de forma aproximada mediante las
férmulas:
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~aNnNAa N

):()
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0

2

Cc
2

g/);( )21 =)
FI=0210°
AA-™
ECCLOK0™
Ejemplo 1

En una muestra de 20 personas de una ciudad, se sabe que la altura
tiene una media de 170 cm y una desviacion tipica de 10 cm. Se quiere
saber a un nivel de confianza del 95% el intervalo de confianza de la
varianza poblacional. Resolver el mismo supuesto cuando n=200.

22 220
_; ~.,105 26

,10,025;19
2=2=890(_ .(yn-c € 0,975;19

Luego el intervalo de confianza para la varianza sera:

E19.105,26. 19 105 26" i ~
= (60,88; 224,71)0I=EA 32,85 890

y para la desviacion tipica: (7,80;14,99).
Si el tamafio de la muestra es n=200 entonces se aproximara: 22
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22

2 =) =() =162 27¢12 1 2 2
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c2 =() =
2 200 —-1+()

2~ 240 57(/ );()21 2

EI=()"2- ;02 ~"=EEA199 100 5; .,199 100 5" )AA 2
cc2724057 16227 ~

~E 5021-- 12 15()

Y el intervalo de confianza de la desviacion tipica sera: (9,12; 11,10).
Intervalo de confianza para las diferencia de medias y proporciones
muestrales

a) Supondremos tomadas dos muestras (n;,X,512) y (1n,,X»,522) de dos
poblaciones  normales  independientes N(mgs;) y N(m,,s,)

respectivamente, con varianza conocida s21 y s22, entonces el intervalo de
confianza de la diferencia de medias sera:

2552

Oxx z nnlt * 2

12

b) Si las poblaciones son normales y n; =30 y n, =30 o siendo
aproximadamente normales es n; 2100 y n, >100, la expresion también es
valida aproximadamente.

c) Si las varianzas son desconocidas y n; =30 y n, >30 entonces el
intervalo de confianza quedara de la siguiente forma:

XX Z S2 2~ Ty 2 son las cuasi-varianzas muestrales.

0122a* *nss2n12

d) Si las varianzas son desconocidas pero iguales (s21 = s22) entonces
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el intervalo sera.

07240
0

xxtnn
+ +

1111
1122 donde t,, es una t de,,, 515 1»

Student con (n;+n,-2) g.l. esta expresion se utiliza preferentemente en
muestras pequefias (n;£30,n,£30).
e) Si las varianzas desconocidas no son necesariamente iguales entonces:

0

XX ts2“52
122
a

+ +12 donde t,/, es una t de Student con m (g.1.) donde
m 1y

Es?s? ™2

EA

142

n2 = _~2y2gson las cuasi-varianzas.m ="

EA"
2B A 212

AN

n
1

+ +
2111
Si p; y p, son las proporciones muestrales del suceso principal (éxito) de

dos poblaciones binomiales independientes B(n;,P;) y B(n,,P,)
respectivamente, las formulas anteriores son validas con la salvedad de
sustituir xpq

Si en lugar de querer obtener la diferencia de medias queremos obtener
la suma de medias tendriamos las mismas férmulas anteriores solamente
que sustituyendo
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1 —X 5y pOrx +tx-
X 2.

En todas las formulas que hemos presentado en los diferentes calculos
de los intervalos de confianza, de forma general, cuando hablemos del
error probable de la estimacion vendra dado por z,,Var(q) o t,, Var(q),

es decir, el segundo término de las formulas.
Ejemplo 1

Se quiere comparar el promedio de problemas matematicos resueltos
semanalmente por dos clases similares de alumnos. Se toma dos muestras
de 8 y 9 alumnos respectivamente y se observa el numero de problemas
resueltos:

Clase A: 8,9, 9,10,10,11,11,12
Clase B: 9,8,8,10,10,11,10,10,11
Suponiendo que la distribucion de resueltos en ambas clases es normal y
de

varianzas iguales, calcular el intervalo de confianza del 95% para la

diferencia de promedios entre ambas clases.
Clase A: "xsn =841 1

Clase B: xsn =95,
En las tablas obtenemos: t; g5 (g+9-2y=2,13
I=10-9,67

0
2,131 ().,13122

+ +

+0-.,9 1109

9

892

=0,33 1,23+

8

luego I =(-0,90; 1,56).
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Ejemplo 2:
El promedio de horas de vida de las cobayas, procedentes de dos camadas,
uti
lizadas en una prueba del laboratorio de biologia de un instituto es el
siguiente: Camada A: 800, 720, 740, 710, 750, 760
Camada B: 412, 420, 390, 410, 400
Construir el intervalo de confianza del 95% para la diferencia de vida
media de
cada camada, en el supuesto de que la distribucién de horas de vida es
normal y
que la variabilidad es distinta para cada grupo en la poblacion de cobayas.

Camada A: xsn =647 ;

Camada B: xsn = 555 »

Por ser la distribucion de horas de vida de las cobayas normal y las
varianzas distintas calculamos el nimero de grado de libertad mediante la
férmula:

B 252 "2 Egp 04922 "2

m=nln2EA 6+ 1161~

E22
EA1+27 _D=5
. _o=2a7,_ 2 ..
£32,042 ~22 Fs2 " EA ~2
EA
1~ gAe—+pallbl
5 )
n
nly 4+
112 +761

Luego la t; ¢5.7=2,36

Por tanto el intervalo de confianza sera:

32,04222

I = (746,67 — 406,4)

11,61

+ + += 340,27 33,2146 5

luego 1=(307,056; 373,484).

Intervalo de confianza para las diferencia de medias, datos
relacionados Si la distribucion es normal y la diferencia d=x-y se pueden
dar los siguientes casos:

La desviacion tipica (s4) es conocida:

I=dz sdy, ,,
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Si la desviacion tipica (s4) es desconocida, n>30.

I=

dz® % 02,

Si la desviacion tipica (s4) es desconocida, n<30. s™y
I=diy 021/,0y,

Ejemplo 1

Para probar la eficacia de un seminario de resolucién de problemas
matematicos realizado en una Escuela de Magisterio, se les pas6 una
prueba antes y después de realizar el seminario a una muestra de 12
alumnos. Calcular el limite de confianza del 95% para el cambio
producido en los errores de resolucion, en el supuesto de que las
diferencias se distribuyan normalmente.

Errores/alumno 1234567891011 12

Antes 1213151011 14157871212

Después 10 11 148 11121259710 12

Para la resolucion del ejercicio se suele construir la siguiente tabla:
Antes Después d, (d; — d-)?

12 10 2 0.5625
1311 2 0.5625
15141 0.0625
10 8 2 0.5625
1111 0 1.5625
1412 2 0.5625
1512 3 3.0625
7520.5625
89-15.0625
770 1.5625
12 10 2 0.5625
1212 0 1.5625

Total 15 16,25
ta,(n1)=2,20 s 16221 2154= =
11

[=1252 201 2154, ,, (. ;.)

+ ==

12

Intervalo de confianza para la razén de varianza de dos poblaciones
normales
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Si tenemos dos muestras independientes de tamafios n; y n,, procedentes

de poblaciones distribuidas normalmente con varianzas s’y s. La variable
aleatoria: 5

S
262
12=F

S
2211)21
1

a) de la razén de varianzas sera:
S

27211

S

22

| | e

F

2.2

/11121 1),
12 12

Ejemplo 1

Dos clase de 1.° de Secundaria fueron sometidas a una prueba de
ortografia, la primera clase, formada por 31 alumnos obtuvo una cuasi-
varianza de 124 errores y la segunda clase de 28 alumnos, consiguio 128
errores. Construir el intervalo de confianza de la razén de varianzas del
90%, en el supuesto de normalidad de poblacion y muestras
independientes.

F 05:30.27=1,88; Fy 95.30.27=0,53 conviene recordar que
F
1211

1
12

)=Fg/ 21 1)
12

124 124
Por tanto I = (128 ;128) = (0,5153;1,8278) 144 053
EJERCICIOS DE AUTOCOMPROBACION

1. En un muestreo aleatorio simple con tamafio poblacional de 100, un
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error del 5% y un nivel de confianza del 95,5%. Se desea calcular el
tamafio de la muestra en las condiciones mas desfavorables del muestreo
p=g=0,50. Construir el programa SPSS para resolver el supuesto y mostrar
como salida los datos de entrada y el tamafio de la muestra para una
poblacién finita.

2. Se realiza un muestreo estratificado con el siguiente reparto por estrato:
JN; 5

1309
2454
3756

Para una afijacion 6ptima con e=2, k=1,96 cual sera el tamafio de la
muestra apropiado y el reparto de la misma por estrato. Calcular también
el reparto de la muestra para afijacion proporcional. Construir el programa
SPSS para resolver el supuesto.

3. Una poblacion consiste en los niumeros 6, 4, 8 y 10. Se consideran
todas las posibles muestras de tamafio 2 de esa poblacion con reposicion.
Hallar: la media y la desviacion tipica de la poblacion y la media y la
desviacion tipica de la distribucion en el muestreo de las medias.

4. Con los datos del problema anterior resolver si el muestreo es sin
reemplazamiento.

5. Resolver con ayuda del ordenador el calculo de las siguientes
probabilidades realizadas anteriormente con el empleo de las tablas
estadisticas de la distribucion normal:

P(Z £-0,24)
P(Z>-2,5)
P(0,30<7£2,89)

6. Idem al problema anterior pero con la distribucién t de Student.
P(t(7)£1,1192)
P(t(507)=0,4)
7. Resolver con ayuda del ordenador el calculo del valor de F tal que
P[F>F(5,30)]=0,01.

8. Resolver con ayuda del ordenador el calculo de las siguientes
probabilidades realizadas anteriormente con el empleo de las tablas
estadisticas de la distribucion ji-cuadrado:

P(3,94£c%(10)£15,987)
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P(1027£c2(1000)£1061)

SOLUCION A LOS EJERCICIOS DE AUTOCOMPROBACION 1.
El programa SPSS pedido sera:

*** MUESTREO ALEATORIO SIMPLE***¥%*

***Tamafio de una muestra para un error y un nivel de confianza

** El programa calcula el tamafio de la muestra en funcién del

** nivel de confianza (nc) y del error (e), para una poblacion.

** Como salida se obtiene el tamafio corregido por poblaciones finitas
(n_mue) ademas de las entradas. Como regla general la proporcion (p) de
un atributo a estimar es desconocida.

***Por eso se asume un valor por defecto de p = .50, que representa la
situacion mas conservadora (donde el tamafio es mayor).

Xk

NEW FILE.

INPUT PROGRAM.
LOOP #X=1TO 1.

END CASE.

END LOOQOP.

END FILE.

END INPUT PROGRAM.

* Introduzca un nivel de confianza (95,5% por defecto).

COMPUTE nc =95.5.

VARIABLE LABELS nc ‘nivel de confianza’ .

* Introduzca un error (en porcentaje).

COMPUTEe=5.

VARIABLE LABELS e ‘error muestral’ .

* Introduzca el tamafio de la poblacion (si se desconoce, n_pob = 0).
COMPUTE n_pob = 100.

VARIABLE LABELS n_pob ‘tamafio poblacion’ .

* Introduzca un p del atributo (por defecto, p = 0.50).

COMPUTE p= 0.50.
VARIABLE LABELS p ‘p atributo’ .
EXECUTE .

RECODE n_pob(0=SYSMIS).
COMPUTE e1=¢/100.
COMPUTE k=ABS(IDF.NORMAL((1-nc/100)/2,0,1)).

COMPUTE n_inf=k*k*p*(1-p)/(e1*el).
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COMPUTE n_mue=n_inf*n_pob/((n_pob-1)+n_inf).
COMPUTE n_inf=TRUNC(n_inf)+1.
COMPUTE n_mue=TRUNC(n_mue)+1.
EXECUTE.
FORMATS n_inf(F8.0) n_mue(F8.0) n_pob(F12.0) nc(F8.2) e(F8.2)
p(F8.2).

*kx*k*Salida.
LIST VARIABLES=n_mue e nc p n_pob.
La salida sera la siguiente:
n_mue e nc p n_pob 81 5,00 95,50 ,50 100 Number of cases read: 1 Number of cases listed: 1
2. El programa SPSS para realizar el ejercicio es:
*** MUESTREO ESTRATIFICADQ %,
***Tamafio de una muestra para un error y un nivel de confianza
** E] programa calcula el tamafio de la muestra en funcién del
** nivel de confianza (nc) y del error (e), para una poblacion.
** Como salida se obtiene el tamafio (n_mue) y el reparto de la muestra
por estrato segun la afijacion proporcional y la 6ptima.

NEW FILE.
INPUT PROGRAM.
LOOP #X=1TO 1.
END CASE.
END LOOP.
END FILE.
END INPUT PROGRAM.

* Introduzca un nivel de confianza (95,5% por defecto).

COMPUTE nc =95.
VARIABLE LABELS nc ‘nivel de confianza’ .
COMPUTE k=ABS(IDF.NORMAL((1-nc/100)/2,0,1)).

* Introduzca un error (en porcentaje).
COMPUTE e =2.

VARIABLE LABELS e ‘error muestral’ .
compute e1=e/100.

execute.

matrix.
get datos
/file=*,
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compute k=datos(2).
compute el=datos(4).

****  Introducir datos de tamafio y desviacion tipica de cada
estrato******* print /title “***Datos tamafio y desviacion tipica de cada
estrato™**’,
compute x={30,9;45,4;75,6}.
print x/title © “.
compute px=x(:,1)&*x(:,2).
compute n=csum(x(:,1)).
compute px1=csum(px)/n.
compute px2=x(:,1)&*x(:,2)&*x(:,2).
compute px3=csum(px2)/n.
compute c=el1**2/k**2,
compute n_mue=rnd(px1**2/(c+px3/n)).
print/title “***La muestra total sera***’.
print n_mue/title ‘ *.

**************************'

AckrAckRAckxAck* Afijacion Optima, reparto de la muestra*txscksksoksksoksrsk
print/title “***Reparto de la muestra por estrato afijacion optima*** .
compute y=rnd(n_mue&*px/csum(px)).

print y/title © .

Sk sk sk sk sk sfe oo sk sk sk sk Afl]aCIén proporcional**************.

print/title “***Reparto de la muestra por estrato afijacion proporcional***
‘. compute y1=rnd(n_mue&*x(:,1)/n).

print y1/title © .

end matrix.

Cuya salida es:

Run MATRIX procedure:
***Datos tamafio y desviacion tipica de cada estrato***

309
454
756
***[,a muestra total sera***

138
***Reparto de la muestra por estrato afijacién 6ptima***

41
28
69

***Reparto de la muestra por estrato afijacién proporcional***

28
41
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69
END MATRIX ——

3. La media poblacional sera:
_ 648 10

o=t _

4

La desviacion tipica:

S
222272

=4+ =t ++==
44 4 s==5224
Al ser el muestreo con reemplazamiento el nimero de muestras posibles

sera: 4°=16
(6,6) (6,4) (6,8) (6,10) (4,4) (4,6) (4,8) (4,10) (8,8) (8,6) (8,4) (8,10)

(10,10) (10,6) (10,4) (10,8)
L.a media de cada muestra sera:

6578
4567
8769
10879

[La media de la distribucién muestral de las medias sera:
X
657845678769108791127:+ T

16 16
VX

0 (
22222226735727748734719721071 == +- +- +-+-+-+

16

VX()

383989

=t = ==x 05158

16

Como vemos en el muestreo con reemplazamiento (o en poblacion
infinita):

s%5

VX() ===
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1225

4. Si el muestreo es sin reemplazamiento el numero de muestras posibles
sera:

E4~ 411234
Ay===6E"221.122

(6,4) (6,8) (6,10)
(4,8) (4,10) (8,10)
La media de cada muestra sera:

57 8

679

La media de la distribucién de medias sera:
y=t++++=

6

La desviacion tipica de la distribucion de medias sera:
222224114
VX0O)()- O0)() =+ ++ =167
= - - -+

66

sy = =167 129

Se puede comprobar como:

VX

0

s2 ENn 5E42 525 p

EA

N

1

2

EA

41 ===3167

5. El programa de SPSS que realiza el calculo se presenta a
continuacion. Debe destacarse que la introduccion del comando BEGIN
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DATA
—END DATA se realiza para construir un fichero de datos con un solo
registro donde introducir los valores de la variables creada con COMPUTE

data list free/x.
begin data
1
end data.
execute.
format x (£8.4).

*#*** probabilidad de z menor o igual que a *******,
etk por ejemplo prob. z menor o igual que -0.24 ekt
COMPUTE pz1 = CDFNORM(-0.24) .
format pz1 (£8.4).

***%* probabilidad de z mayor o igual que a ¥k Aekskdckksok® nop
ejemplo prob. z mayor o igual que -2.5 **¥**¥¥x¥kxdx  COMPUTE pz2 =
1-CDFNORM(-2.5) .
format pz2 (8.4).

fetsdkekkellek probabilidad de z entre dos valores a, b ekt
*Hdk por ejemplo prob. z entre 0.30 y 2.89 #xstekarsdcrsioion

COMPUTE pz3 = CDFNORM(2.89)-CDFNORM(0.30) . format pz3
(£8.4).
execute.

6. De forma similar al ejercicio anterior, el programa que realiza el calculo
sera:

data list free/x.
begin data
1
end data.
execute.

format x (£8.4).

*3¥*** probabilidad de t menor o igual que a *******
etk por ejemplo prob. t(7) menor o igual que 1.1192 Heksstekarsteeotoiek
COMPUTE ptl1 = CDF.T(1.1192,7) .
format pt1 (£8.4).

steske ske ske sk probabﬂidad de t mayor o igua] que a esfeokofeofokok
*AkAkAAE* por ejemplo prob. t(507) mayor o igual que 0.4 ¥kt
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COMPUTE pt2 = 1-CDF.T(0.4,507) .
format pt2 (£8.4).

execute.
7. El programa que realiza el calculo propuesto es:

data list free/x.
begin data
1
end data.
execute.

format x (£8.4).

**k*%* Valor de F tal que P[F>F(5,30)]=0.01 ******* COMPUTE if1
= IDF.F(0.99,5,30) .
format if1 (£8.4).

execute.
8. El programa que realiza el calculo es:

data list free/x.
begin data
1
end data.
execute.

format x (£8.4).

kdokkkdokkx* probabilidad de chi-cuadrado entre dos valores a, b

ARGk kKR kksdok | ok por ejemplo prob. chi(10) entre 3.94 y 15.987
***********.

COMPUTE pchil = CDF.CHISQ(15.987,10)-CDF.CHISQ(3.94,10) .
format pchil (f8.4).
execute.

*Ackkxdkokx*  probabilidad de chi-cuadrado entre dos valores a, b
ARGk ok kkedok | kol por ejemplo prob. chi(1000) entre 1027 y 1061

ke ke sk st sk sk sk sk ke ok

COMPUTE pchi? = CDF.CHISQ(1061,1000)-
CDF.CHISQ(1027,1000) . format pchi2 (f8.4).
execute.
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UNIDAD DIDACTICA 4
ANALISIS INFERENCIAL DE DATOS
Objetivos

Conocer los fundamentos de los tests estadisticos y su incidencia en las
decisiones sobre los parametros poblacionales.

Diferenciar las pruebas de una sola cola frente a las de dos. Distinguir
los condicionantes paramétricos de las pruebas estadisticas. Valorar la
utilizacion de pruebas paramétricas.
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Utilizar con soltura las principales pruebas paramétricas.
Diferenciar el contexto de utilizacion de las pruebas no paramétricas.

Distinguir, segun las condiciones de los problemas, la prueba mas
adecuada para resolverlo.

Aplicar el contraste no paramétrico mas pertinente.

Utilizar los comandos SPSS para resolver pruebas paramétricas y pruebas
no parameétricas.

1. DECISION ESTADISTICA. PRUEBAS PARAMETRICAS

1.1. Introduccion

Hay ocasiones en que tenemos que tomar decisiones relativas a una
poblacién sobre la base de los conocimientos que tenemos de la muestra.
Por ejemplo, si los resultados de un determinado medicamento afectan
positivamente la salud de los enfermos, si un método pedagogico es mas
eficaz que otro, si un determinado dentifrico es preferido por la mayoria de
la poblacion, etc.

A la hora de tomar una decision, tenemos que enunciar una hipétesis
(segun el diccionario de la Real Academia «suposicion de una cosa, sea
posible o imposible, para sacar de ella una consecuencia»), es decir,
tenemos que hacer unas suposiciones y ver si estas se cumplen o se
rechazan. Para realizar este proceso necesitamos el empleo de unas
pruebas estadisticas denominadas también test o docimas para contrastar la
veracidad o falsedad de las hipotesis enunciadas.

Los test o pruebas estadisticas se clasifican en dos grandes grupos:
pruebas parameétricas, las mas estudiadas y de uso mas frecuente, y las
pruebas no paramétricas, de uso mas reciente y aun no muy desarrolladas.

En las primeras se considera que la variable que estamos tratando tiene
una funcién de distribucién determinada, bien totalmente o con algunos
parametros desconocidos. En las segundas no se hace ninguna
consideracion sobre la funcién de distribucion.

1.2. Hipotesis estadistica

En el apartado anterior se ha discutido la estimacion de parametros,
con el conocimiento de estadisticos de las muestras. En este apartado se
hablara del contraste de hipotesis centrandose en las pruebas paramétricas.
Tanto la estimacion por intervalos como el contraste de hipotesis tratan el
mismo problema: el conocimiento de la poblacion a través del estudio de
la muestra y proporcionan informacion similar (Rios 1977, pagina 359):

Intervalo de confianza Test de hipétesis
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Deja cubrir el parametro
Cubre valores erroneos

Extension de muestra necesaria para limitar la longitud del intervalo de
confianza

Error de tipo |
Error de tipo II

Extension de muestra necesaria para que la potencia sea mayor que un
cierto valor

Una hipotesis estadistica es una proposicion sobre la distribucion de
una o mas variables aleatorias, en referencia a la forma que adopta dicha
distribucion o los parametros que definen la poblacién. Asi, por ejemplo,
se puede decir que la variable aleatoria se distribuye como una ji-cuadrado
0 que los parametros poblacionales son: media igual 20 y desviacion tipica
igual a 3.

Lo habitual en el planteamiento de hipotesis estadisticas es dar por
supuesto ciertas condiciones de la distribucion de la variable aleatoria y
centrarse en el conocimiento de los parametros de la poblacion.

La formulacién de una hipdtesis estadistica se puede realizar mediante
una hipdtesis simple (m=5) o mediante una hipétesis compuesta,
formada con varias simples (mn5, m>5 o m<5).

1.2.1. Hipotesis nula

En la nomenclatura la hipétesis Hy se denomina hipotesis nula y sera

aquella formulacion tedrica que trata de «proteger» a priori a la
distribucion que se pretende contrastar, teniendo dos planteamientos:

Hy: «el estadistico es compatible o pertenece a una distribucion de
parametro X». Por ejemplo: Hy: m=100.

Hj: «no hay diferencia significativa entre los estadisticos». Por ejemplo
Hy: m;-m,=0.

El término nula indica que la diferencia puede ser explicada por
variaciones aleatorias de la muestra y no que la diferencia tenga que ser
igual a cero.

1.2.2. Hipotesis alternativa

Frente a la hipdtesis nula, se plantean las hipétesis alternativas
expresadas mediante H;. En los dos casos anteriores las hipotesis
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alternativas seran: Frente a Hy: m=100 se plantean las siguientes hipotesis
alternativas: H;:m>100; H;:m<100; H;:mn100 ;H;:m=104 .....
Frente a Hy:m;-m,=0; H;:m;-m,n0; H;: m;-m,<0 ; H;: m;-m, >0 ....
En realidad la hipotesis alternativa es la que queremos probar y su
formulacion es imprescindible ain cuando Hj no se rechace.
1.3. Formulacion de hipotesis. Hipétesis simple frente alternativa
simple

Sea X una variable aleatoria cuya distribucién de probabilidad F(X)
depende de un parametro q. La densidad de probabilidad es: f(x;, q). El
parametro q desconocido puede tomar los dos valores q, y q;. El contraste
consiste en elegir entre dos hipotesis simples:

H, (hipotesis nula): g=q, H, (hipotesis alternativa): q=q;

La decision estadistica denomina test o contraste de hipdtesis, a una
regla que permite decidir cual de las dos hipotesis es aceptada, partiendo
de una muestra aleatoria X=(xy,.....,X,) de X.

1.3.1. Regiones criticas y de aceptacion

La aceptacion o rechazo de la hipotesis nula, supone la division previa
de la distribucién muestral en dos regiones: critica (W) o de rechazo de la
hipétesis nula y no critica o de aceptacion de dicha hipotesis. Se llama
region critica W de nivel de significacion aa un subconjunto del espacio
muestral R", tal que la probabilidad de que la muestra x pertenezca a W,
cuando es cierta Hy, es igual a a, es decir,

P(x(EW|H,, es cierta)=a
La probabilidad de que x no pertenezca a W cuando es cierta H es
P(xeW|Hya

El nivel de significacion a es una probabilidad pequefia (0,1; 0,05 6
0,01) que normalmente elige el experimentador. Si suponemos que una
hipotesis particular es cierta pero vemos que los resultados hallados en una
muestra aleatoria difieren substancialmente de los esperados desde tal
hipétesis (es decir, no debidos al azar), entonces se dira que las diferencias
observadas son significativas a nivel de significacion a.
La regla de decision para resolver entre Hy y H; es la siguiente: — Si se
presenta el suceso (x(EW), se rechaza H, y se acepta H;, es decir que si la
muestra pertenece a la region critica se rechaza H, y se acepta la
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alternativa.

— Si se presenta el suceso (x W), se acepta Hj y se rechaza H;.En

otras palabras, si la muestra no pertenece a la region critica, es decir
pertenece a la region de aceptacion, se acepta H, y se rechaza H;.

Se justifica este criterio porque si Hy es cierta, el suceso (x(EW) tiene

solamente una probabilidad a de presentarse. Como es razonable suponer
que no se presentara bajo Hj, cuando realmente se presenta (x(EW) (la

muestra pertenece a la region critica W), existen razones para inferir que la
hipotesis verdadera es H;.

1.3.2. Error tipo I, error tipo II y potencia de una prueba
El rechazar la hipotesis nula H, siendo cierta, se llama error de tipo I. La

probabilidad de cometer este error es el nivel de significacion a.

La probabilidad de equivocarse cuando se acepta H, siendo cierta H,
es P(xeeW|H; cierta)=b

y es la probabilidad de cometer el llamado error tipo II. Si la hipotesis
cierta es H;, la probabilidad de que la muestra pertenezca a W (es decir,

aceptar H; siendo cierto H,) es:
P(x®EW|H,;b

que recibe el nombre de potencia del test. Decimos que una prueba es
mas potente que otra cuando, con un aab es mayor en una prueba que en
otra. Asimismo dentro de una prueba es mas potente la decision unilateral
que la bilateral.

TaBLA 4.1.1. Hipotesis y decision estadistica.
Decision
Hy Hy

Hy
Hipétesis Hlyerdaderas
sin error a (error —I)

b (error —II) sin error
Potencia (1-b)
Ejemplo

Se supone que la altura de una poblacién de jévenes es 172 cm con una
desviacion tipica de 10 cm. Se toma una muestra de 144 alumnos de un
instituto dando como media 175 cm. Ademas se sabe que la altura media
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de los alumnos del instituto es 177 cm. scual es la probabilidad de cometer
error tipo I y tipo II si se establecen las siguientes hipotesis Hy=172, frente
H,=177, sabiendo que la muestra escogida tiene como media 175 cm?

a) Se calcula el error tipico de la distribucion muestral de la media:

S
10

X ===144 083

b) Se toma como punto critico (X.) el valor de la media muestral, en
nuestro caso X.=175. Si se supone la distribucion normal, se puede hacer
el siguiente planteamiento grafico:

a= error tipo I

m0 =172 = =175

b= error tipo 11

-=175my =177

Se calcula los valores de z y su probabilidad asociada:
175_— ZF F=

zZHO = 0 00016

0835”

175177 _— —
z = A /E_O 00798H1 = 083

Si la muestra fuera menor, por ejemplo n=36 entonces los valores de los
errores tipo I y II serian mayores:

175_— _
Ho=" == A& A= 3503
167,,,
175177_— _
2 -= A& A=(11507H1 = 167
1.4. Hipotesis simple frente alternativa compuesta

En muchos contrastes normalmente existe mas de una hipotesis
alternativa frente a una hipotesis nula Hy. A menudo el problema se puede

formular de modo que la densidad de la v.a. X es f(x,q) dependiendo de un
parametro . El contraste de hipotesis se formula entonces asi:
Hy: g=q, (un valor conocido)

H;: qnqq

y se dice que H; es una alternativa bilateral.

Los test de hipotesis simple frente alternativa simple generan regiones
criticas de una sola extremidad y son llamadas pruebas de una sola cola o
unilaterales

Region Region de rechazo de rechazo
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l-al-a

Zona de aceptacion d d Zona de aceptacion

FIGURA 4.1.1. Pruebas unilaterales derecha e izquierda. Regiones de
aceptacion y rechazo.

y los test de hipétesis simple frente alternativa compuesta tienen regiones
criticas de dos extremidades y por eso son denominadas pruebas de dos
colas o bilaterales.

Region Region de rechazo,_, de rechazo

d/2 Zona de aceptacién a/2
FIGURA 4.1.2. Prueba bilateral. Regiones de aceptacion y rechazo.

En todas las pruebas fijaremos un nivel de significacion a y hay que
tener presente que si el estadistico calculado cae en la region de rechazo
entonces se refutara la hipotesis nula.

1.5. Potencia de una prueba de hipatesis

Segun hemos visto b representa la probabilidad de aceptar Hy cuando

es falsa, cuando es falsa, b es la probabilidad de rechazar dicha hipétesis
cuando es falsa. Esta probabilidad es conocida como potencia de una
prueba.

El objetivo es conseguir pruebas potentes con valores bajos del error tipo I
(a) y del error tipo II (b) sin embargo éstos y la potencia tienen unos
condicionantes:

1. El valor de a se fija al escoger la regiéon de rechazo.
2. El valor de b dependera de la hipoétesis alternativa que se escoja.

3. Para un tamafio muestral fijo, al aumentar la region de rechazo (y por lo
tanto a), b disminuye. Si a decrece, b aumentara.
4. Al aumentar el tamafio muestral n, a y b decreceran a la vez.

Como vemos para conseguir el objetivo de maxima potencia y menor
error la solucion esta en aumentar el tamafio de la muestra. Asi mismo,
dentro de una prueba la decision unilateral es mas potente que la bilateral.
Veamos un ejemplo:

Supongamos una muestra aleatoria n=36. Se plantea Hy: m=10 frente la
alternativa H;:m=12, se elige a=0,05 y se supone una poblaciéon normal

con s°=16.
16
En primer lugar calculemos el error tipico: s,= =36 066
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a) Si se elige una region critica unilateral derecha entonces z,=1,645 por

tanto:
1,645 =X 10 = 11 08644

Con este punto critico (X,), si suponemos H; como verdadera entonces
X—<X.=11,086, con lo que si aceptamos H, cometemos un error tipo II.
Para el valor de H;:m=12 tendremos que averiguar qué z corresponde a X
y calcular la probabilidad de valores menores que esa z.

z= 11 0862 = — 1 385 & P(z<-1,385)=0,08379 y por tanto b=0,08379,
deggg

ahi que la potencia=1-b=1-0,08379=0,91621.

b) Si se elige una regién critica unilateral izquierda, siguiendo un
procedimiento similar al anterior.

~1,645 =X & =_8914

066

Suponiendo H; cierta

z= 8 91412 = _ 4 675 & P(z>—4,675)=0,9997 y por tanto b=0,9997, de
ahijgg

que la potencia=1-b=1-0,9997=0,0003

c) Finalmente al elegir una region critica bilateral habra dos puntos
criticos:

~1,96 =X<1 - £ =, 8 706 o6

196= Xc2 =4 =11 294,066 c2

Suponiendo H; cierta , 8 706-12__ 4 9911 = 066

le 294-12 — -1 0701 =iee

La P(—4,991<z<-1,070)=0,14228, por tanto b=0,14228, de ahi que la
potencia=1-b=1-0,14228=0,85772.

En consecuencia es evidente que la region critica que da mayor
potencia es la unilateral derecha, por supuesto porque 12 es mayor que 10,
0 lo que es lo mismo H;>H,,

1.5.1. Funcion de potencia y curvas caracteristicas operativas

El caso anterior se ha dado una hipoétesis nula (Hy:m=10) y una
alternativa simple (H;:m=12) pero también se podria dar una alternativa
compuesta H;:m>10;m<10 o mnl0. En cualquiera de los casos de la
alternativa compuesta, no hay un riesgo b unico sino un conjunto de
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valores en funcién de los distintos valores que vaya tomando m en la
hipotesis Hy; entonces se habla de una funcion de potencia en lugar de

hablar de una potencia unica.

Veamos un ejemplo. Supongamos Hy:m=200 frente H,;:mn200 con

a=0,05, n=625, y que la poblacion se distribuye normalmente con s=100.
Con estos datos se podrian dar infinitos valores de m, sin embargo para
concretar se ha dado once datos, cinco por encima y cinco por debajo del
valor 200, ademas del m=200. Los valores de los datos (X), Z,Z,, bbb

aparecen a continuacion:
XZ,Z,bp=1-b

224.00 —7.96 —4.04 .0000 1.0000

220.00 —6.96 -—3.04 .0012 .9988

212.00 —4.96 —1.04 .1492 .8508

208.00 —3.96 —.04 .4840 .5160

204.00 —2.96 .96 .8299 .1701

200.00 —1.96 1.96 .9500 .0500
196.00 —.96 2.96 .8299 .1701

X Z,Z, b p=1-b
192.00 .04 3.96 .4840 .5160
186.00 1.54 5.46 .0618 .9382

182.00 2.54 6.46 .0055 .9945
176.00 4.04 7.96 .0000 1.0000

Como se observa en la tabla cuanto mas lejos esta H; de Hy mayor es
la potencia. Esta cuestién debe destacarse como uno de los factores que
influye en el aumento de la potencia de una prueba.

La grafica de la funcion de potencia aparece a continuacién:
FiGURA 4.1.3. Curva de potencia de una prueba bilateral.

La forma en V de la curva de potencia es propia de las pruebas
bilaterales, conforme mas estrecha sea mejor discrimina la prueba entre H

y los distintos valores de H;.

Las pruebas unilateral izquierda y unilateral derecha tienen unas curvas de
potencia mostradas en las fig. 4.1.4 y fig. 4.1.5.

FIGURA 4.1.4. Curva de potencia de una prueba unilateral izquierda.
FIGURA 4.1.5. Curva de potencia de una prueba unilateral derecha.

En la practica estas curvas se utilizan poco, en su lugar se emplea la
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curva caracteristica operativa donde se representa X en funcién de b. Las
graficas seran entonces (ver fig. 4.1.6 a 4.1.8).

FIGURA 4.1.6. Curva carecteristica operativa de una prueba bilateral.

FIGURA 4.1.7. Curva carecteristica operativa de una prueba unilateral
izquierda.

FIGURA 4.1.8. Curva carecteristica operativa de una prueba unilateral
derecha.
1.5.2. Cdlculo de n para un a y b dados

Existe relacion entre los valores de a y b y el tamafio de la muestra (n).
Aunque los valores de a y b son inversos entre si, lo que indudablemente
se necesita es que ambos tengan sus valores lo mas bajos posibles. Para
concretar su calculo supongamos el siguiente ejemplo: sea una poblacion
normal con s?= 625 y se plantean las hipétesis H,=40; H;=36 con los datos

a=0,05 y b=0,10.

Al ser H;<H; se plantea una region critica unilateral izquierda, que

para a=0,05 nos lleva a z=-1,645, por tanto el valor critico sera:
xe=1645 25,4

n
y por los datos de b=0,10 nos lleva a z=1,28 y por tanto el valor critico
sera:

128 25

X.,=+36n

La representacion grafica de las dos zonas sera:

a=0,05

40 z = —1,645

b=0,10

36z=1,28

Igualando las dos expresiones tenemos:

1645 25

12825

,,»- += + 36 después de despejar n se tiene: n=334. nn

El procedimiento de calculo que se ha realizado para una prueba de
alternativa simple, se puede ejecutar, sin mayor problema, para una prueba
de alternativa compuesta.

1.6. Principales pruebas paramétricas

En la seleccion de la prueba estadistica hay que tener presente no solo

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

la naturaleza de la poblacion, sino la aleatoriedad de las muestras, la
independencia de los datos y la relacion o no de las muestras. Estas
cuestiones son algunas de las condiciones que exigen las pruebas
denominadas paramétricas, en concreto se exige:

a) Independencia de los datos:
— Cualquier sujeto tiene las mismas posibilidades de ser elegido en la
muestra (aleatoriedad).

— La puntuacién de un sujeto no influye en la asignada a otro. b)
Normalidad:

— Las poblaciones de las que se extraen los sujetos de las muestras
deben estar distribuidas normalmente para el parametro a estimar. — Esta
condicion es habitual asumir su cumplimiento cuando la muestra es
grande.

c) Homocedasticidad:

— Cuando hay varios grupos, se supone que proceden de la misma
poblacion o poblaciones con igual varianza.

— El incumplimiento de ésta condicion afecta a los contrastes de
varios grupos. d) Medida de intervalo:

— Las variables deben medirse en una escala de intervalo o casi-
intervalo, es decir, en una escala ordinal multicategorica.
e) Linealidad (solo en la prueba F):

— La relacién atribuida a los efectos de las interacciones entre fila y
columna o a ambos, debe ser aditiva y no multiplicativa para evitar su
influencia sobre las varianzas.

El principio de Neyman-Pearson y la construccion de la region critica
por medio de la razon de las funciones de verosimilitud asociadas a las
hipotesis Hyy Hy, que no veremos en el texto, son elementos importantes a

la hora de construir test paramétricos.

Para contrastar una hipotesis estadistica se pueden seguir los siguientes
pasos:
1. Formular la hipotesis nula Hy y la hipotesis alternativa o de
investigacion.
2. Fijar el nivel de significacion (a).

3. Comprobar las caracteristicas de las variables y plantear las
suposiciones necesarias. Cumplimiento o no de las condiciones
parameétricas.
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4. Elegir un estadistico para contrastar la hipotesis.
5. Estudiar las caracteristicas de la distribucion muestral del estadistico.

6. Determinar la region critica o de rechazo de H y la de aceptacion.

Viene determinada por el nivel de significacion (a) dado y por la direccion
de H;.

7. Decidir sobre la aceptacion o rechazo de Hy,. Si el valor calculado

en la muestra cae dentro de la zona de aceptacion, se acepta la hipotesis
nula y si no se rechazara.

Veamos, para finalizar este punto, las principales pruebas paramétricas
segun la siguiente secuencia:

1. Formulacion de la hipdtesis nula.

2. Enunciado de la hipotesis alternativa, presentando la exposicion para
una y/o dos colas.

3. Estadistico utilizado en la prueba.

4. Region de rechazo.

1.6.1. Muestras grandes: media y proporcion muestrales

Media:
1. Hipotesis nula: H: m=m,
2. Hipotesis alternativa:
Prueba de una extremidad (o cola) H,: m>m, o bien H,;: m<m,

Prueba de dos extremidades (o colas) H,: mnm,

3. Estadistico de la prueba:
z

X —m
SX

n

Si se desconoce s (lo que normalmente sucede), sustitiyase por la
desviacion estandar muestral.

4. Region de rechazo:
Prueba de una extremidad.
2>z, (o bien z<-z,, cuando la hipotesis alternativa es H,: m<mg). Prueba

de dos extremidades.
2>Z, 0 bien z<-z,,
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4a/2an

ZaZan?an

Suposiciones: Muestra aleatoria con n>30
Proporcion:

1. Hipétesis nula: H: p=p,

2. Hipotesis alternativa:

Prueba de una extremidad (o cola) H,: p>p, 0 bien H,: p<p,
Prueba de dos extremidades (o colas) H,: prip,

3.
Estadistico de la prueba:

Z pp pp

00 p= X
donde
==pq™"
S np 00
n
4. Region de rechazo:

Prueba de una extremidad
z>z, (o bien z<-z,,cuando la hipotesis alternativa es H,: p<p,) Prueba de

dos extremidades
2>Z, 0 bien z<-z,,

adan ar
ZaZapZap

Suposiciones: El muestreo satisface los supuestos de un experimento
binomial y n suficientemente grande para que la distribucion muestral de x
(y por consiguiente de
A

p) tenga una distribucion aproximadamente normal.
Diferencia de medias:

1. Hipotesis nula: H: (m-m)=D, donde D, es alguna diferencia

especificada que se quiera probar. En muchos casos se deseara probar la
hipotesis de que no hay una diferencia entre m; y m, , es decir, Dy=0.

2. Hipotesis alternativa:
Prueba de una extremidad (o cola)
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H,: (m; m,)>D, 0 bien H,: (m; m,)<D,

Prueba de dos extremidades (o colas) H,: m; m,nD,

0

z xx D293, Estadistico de la prueba: =,

1+2

11,

Si se desconoce s12 y s22 (lo que normalmente sucede), sustituyase por las
cuasi-varianzas muestrales

AD A

y
$%.1 Sy

4. Region de rechazo:
Prueba de una extremidad
2>z, (0 bien z<-z,, cuando la hipdtesis alternativa es H,: m-m<D,) Prueba

de dos extremidades
z>Z, 0 bien z<-z,,

4an ar

Za~Zan%ar2

Suposiciones: Se seleccionaron las muestras aleatorias e independientes de
dos poblaciones y n;>30 y n,>30.

Diferencia de proporciones:

1. Hipdtesis nula: H: (p;-p,)=D, donde D, es alguna diferencia

especificada que se quiera probar. En muchos casos se deseara probar la
hipotesis de que no hay una diferencia entre p; y p, - es decir, Dy=0.

2. Hipotesis alternativa:
Prueba de una extremidad (o cola)
H,: (p1 -p2)>Dy 0 bien H,: (p;-p2)<Dy
Prueba de dos extremidades (o colas)
H,: p1-ponDg
3. Estadistico de la prueba:

0
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120 donde p; = = pq

zpp D—""\1y p2 n211 + pg22 nt
ny ny
Como en general se desconoce p; y p, tendremos que aproximar sus

valores para poder calcular la desviacion estandar de que aparecen en el
denominador de z. Existen aproximaciones para dos casos:

Caso I: Si suponemos que p; es igual a p,, o sea, Dy=0 entonces
p;=p>=p, y el mejor estimador de p se obtiene acumulando
ponderativamente los datos de ambas muestras. De modo que, si x; y X,

son los nimeros de éxitos obtenidos de las dos muestras, entonces la
estimacion ponderada de p es

PXX12=nn
12
El estadistico de la prueba es: z pp

A

0-0

AR AN

+
pqpq
n

ni2
Caso II: Si suponemos que Dj no es igual a cero, es decir Dyn0 entonces

los mejores estimadores para p
1

yp
2

son
A A . A A
y " respectivamente " y

p - Elestay p o1 distico de la prueba sera:

0

-" 120
zpp D™= o e
11

A

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

pq T 22
ng np

4. Region de rechazo:
Prueba de una extremidad
z>z, (o bien z<-z,, cuando la hipotesis alternativa es H :(p;-p,)<Dp)

Prueba de dos extremidades
z>Z, 0 bien z<-z,,

4an2an
ZaZan?an
Suposiciones:  Se  seleccionaron las muestras aleatorias e
independientes de dos poblaciones binomiales y n; y n, suficientemente
grandes para que las distribuciones muestrales de p
1
yp
2

(y por lo tanto, de

p) sea aproximadamente normales.

1.6.2. Muestras pequerias: media, varianza y correlaciones muestrales
Media:

1. Hipotesis nula: H: m=m,

2. Hipdtesis alternativa: Prueba de una extremidad (o cola) H,;: m>m; o

bien H,: m<m,, Prueba de dos extremidades (o colas) H,: mnm,

3. Estadistico de la prueba:
t

X—Mgsn
4. Region de rechazo:

Prueba de una extremidad t>t,(o bien t<-t,cuando la hipotesis alternativa
es H,: m<mg) Prueba de dos extremidades

t>t,, 0 bien t<t,,
darza

/2
tatanta
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Los valores de t, t; y t,», se basan en (n-1) grados de libertad.

Suposiciones: La muestra se selecciono aleatoriamente de una poblacion
distribuida normalmente
Diferencia de medias-muestras independientes:

1. Hipotesis nula: H: (m;-m,)=D, donde D, es alguna diferencia

especificada que se quiera probar. En muchos casos se deseara probar la
hipotesis de que no hay una diferencia entre m; y m, es decir, D;=0.

2. Hipotesis alternativa:
Prueba de una extremidad (o cola)
H,: (m; m,)>D, 0 bien H_: (m; m,)<D,
Prueba de dos extremidades (o colas)
H,: m; mynD,

3. Estadistico de la prueba:
t xx D120
11

snn
12

nyny
A
00
“,\
1A
donde

S
2-i=1i=1

nn_s;,

4. Region de rechazo:
Prueba de una extremidad
t>t,(o bien t<-t,, cuando la hipotesis alternativa es H,: m; m,<D,)

Prueba de dos extremidades t>t,, o bien t<-t,,
dara

2
tatanta2

Los valores de t, t, y t,, se basan en (n;+n,-2) grados de libertad.

Suposiciones: Se  seleccionaron las muestras aleatorias e
independientes de dos poblaciones normalmente distribuidas. Las
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varianzas poblacionales s12 y s22 son iguales.

Si las varianzas no son iguales entonces:

t xx D120 donde t se distribuye segtin una t de Student con m gra
=- 25172

n

+

1M

dos de libertad.
Fs2™s2 "2

EA

142

Con mnl n2 =~

EA

2

ny

17 BAn2 ™
n; ++n,ll
n

-2=E60 " fis2 ™2

Diferencia de medias -muestras relacionadas:
1. Hipotesis nula: H: (m; m,)=my4 =0
2. Hipotesis alternativa:
Prueba de una extremidad (o cola) H,: my >0 o bien H,:m,4 <0

Prueba de dos extremidades (o colas) H,: m4n0

3. Estadistico de la prueba: 1 0d==__,
n n donde n=numero de diferencias por parejas

n274d()

A wm

i=1
n-1
4. Region de rechazo:

Prueba de una extremidad
t>t,(o bien t<-t,, cuando la hipotesis alternativa es H,: m <0) Prueba de
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dos extremidades
t>t,» 0 bien t<-t,,
dana
/2
tata2ta2
Los valores criticos de t, t, y t,» se basan en (n-1) grados de libertad.
Suposiciones: Se seleccionan aleatoriamente las n diferencias por parejas
de una poblacion normalmente distribuida.
Varianza poblacional .
1. Hipétesis nula: Hy: s?=s02
2. Hipétesis alternativa:
Prueba de una extremidad (o cola)
H,: s°>s02 0 bien H,:s? <s02
Prueba de dos extremidades (o colas) H

d

TS

0 (ns?

3. Estadistico de la prueba:
2

C=g 0

4. Region de rechazo:
Prueba de una extremidad
c®>c? (o bien c?<cc,, cuando la hipétesis alternativa es H,:s? <so2 )
donde,
c? y cc, son los valores de la cola superior e inferior respectivamente de,
c? que ponen a en las 4reas de las colas.
Prueba de dos extremidades
c®>c? 0 sea c><cc,y, donde c? y cc,, son los valores de la cola supe,, .

rior e inferior respectivamente de c® que ponen a/2 en las areas de las
colas.
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a an an

C

2 €2 €221-a/2%/2

Los valores criticos de c“ se basan en (n-1) grados de libertad.
Suposiciones: La muestra se seleccion6 aleatoriamente de una poblacion
normalmente distribuida.

2

Igualdad de dos varianzas poblacionales .
1. Hipotesis nula: Hy: s12=s22
2. Hipotesis alternativa:
Prueba de una extremidad (o cola) H

, 0 bien H,:s12 <s, Prueba de dos extremidades (o colas) H

_ e
N

NN oo

3. Estadistico de la prueba:
Prueba de una extremidad:

s

242

Flobien, p para H,:s12 <s? ) s
_ 2

)= =

21

Prueba de dos extremidades:

R [ LS
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» donde s12 es la mayor varianza muestral
2

4. Region de rechazo:
Prueba de una extremidad F>F,

Prueba de dos extremidades F>F ),

Cuando

, los valores criticos, F, y F,» , se basan en n;=n;-1 y n,=n,-1,

2

grados de libertad.

a an

FaFa/Z

Suposiciones:  Las  muestras se  seleccionaron  aleatoria e

independientemente de poblaciones con distribucion normal.
Prueba para el coeficiente de correlacion poblacional simple r
1. Hipotesis nula: Hy: r =0
2. Hipotesis alternativa:
Prueba de una extremidad (o cola)
H,:r>0o0bien H: r <0
Prueba de dos extremidades (o colas) H,: r m0
3. Estadistico de la prueba: =t rn=? 1-r?
4. Region de rechazo:

Prueba de una extremidad
t>t,(o bien t<-t,,cuando la hipdtesis alternativa es H,: r <0) Prueba de dos

extremidades
t>t,» 0 bien t<-t,,

dara
/2
tatanta
Los valores criticos de t, t, y t,, se basan en (n-2) grados de libertad.

Suposiciones: Las suposiciones son las relacionadas con el modelo de
regresion lineal y se veran en la seccion dedicada a dicho modelo.
1.7. Pruebas para comparacion de medias. Los comandos T-TEST Y

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

MEANS

El comando T-TEST

Permite aplicar la prueba t de Student para una muestra, para dos muestras
relacionadas o para dos muestras independientes.

1.7.1. Prueba T para una muestra

Se utilizara para comparar la media de una variable con un valor conocido
0 que queremos inferir.

Supongamos el siguiente problema-ejemplo.

Problema-ejemplo

Queremos calcular el estadistico t, para contrastar la hipétesis de que la
media es igual a 4,2, en cada una de las variables iteml y item2, del
ejemplo practico que venimos manejando (fichero examinar.sav).

Desarrollo del ejemplo

Seleccionaremos en el mend del SPSS, Analizar>Comparar
medias>Prueba T para una muestra que nos llevara a la siguiente
ventana:

i Prueba T para una muestra _

& item3 Contrastar vaniables:

@ nivel W item1

o selece # item2 ﬂl

> zitem E Restablecer |

& zikem?2 —

& stem3 _ Cancela |

Apuda |

Yalar de prueba; I4.2 Opciones. . |

Aqui seleccionaremos las variables item1 y item2 y escribiremos el
valor que queremos contrastar (4,2). Después pulsaremos opciones para
indicar el intervalo de confianza y el tratamiento de los datos perdidos.

Prueba T para una muestra: Opciones I

Intervalo de confianza: i X
—Yalores perdidos -
3 : S Cancelar |
% Esluir casos segin andlisis

™ Excluir cazos segun lista ﬂl

Fichero de sintaxis
T-TEST

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

/TESTVAL=4.2
/MISSING=ANALYSIS
/VARIABLES=item]1 item?2
/CRITERIA=CIN (.95) .

Resultados prueba T para una sola muestra
ESTADISTICOS PARA UNA MUESTRA

N Media

Desviacion tip. Error tip. de la media

Comprension lectora 150 Aptitud verbal 150 4.1133 2.7963 4.2400
2.9440 .2283 .2404

PRUEBA PARA UNA MUESTRA

Valor de prueba = 4.2 Intervalo de confianza para la diferencia
t gl Sig. Diferencia (bilateral) de medias Inferior Superior
Comprension —.380 149 lectora

.705 -8.6667E-02

—.5378 .3645

aptitud verbal .166 149,868 4.000E-02

—4350 .5150

Como podemos observar, se plantea la hipdtesis Hy: m=4,2 frente a la
alternativa H;: mn4,2, nos da la significacion que es mayor de 0,05 luego
aceptamos Hj. Incluso nos da el intervalo de confianza de la media
poblacional.

1.7.2. Prueba T para muestras independientes Compara la igualdad

de medias para dos grupos independientes.
Problema-ejemplo

Supongamos que queremos saber si existe diferencia significativa en la
variable item1 en funcion de la variable sexo del alumno, en los datos del
ejemplo que venimos tratando (fichero examinar.sav).

Desarrollo del ejemplo
Sera necesario indicar al SPSS: Analizar>Comparar medias>Prueba T
para muestras independientes que nos llevara a la siguiente ventana:
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i Prueba T para muestias indeper e

> item?2 Contrastar variables: Aoeptar |
& itern3 @ item I .

A nivel il
> seleco Restablecer |
o zitern :

& zitem? Cancelar |
@ zikem3 Ayuda |

Wariable de agrupau_:iufun.‘

]

zeRol? 7

Drefinir arupos... |

Dpciones...

Aqui sefialaremos las variables para contrastar, en nuestro caso item1 y
la variable de agrupacion que sera sexo. En esta variable habra que definir
los grupos (en nuestro caso 1=hombres y 2=mujeres).

D efinir gruposz
& Usar valores especificados Continuar I
Grupa 1: I ‘Cancelar |
GupoZ |4 fyuds |
1~ Punto de carte: |

También como opcién alternativa esta el punto de corte que nos
permitira dividir una variable en funcion de un valor de corte, de tal forma
que los valores menores que ese valor formaran un grupo y aquellos
mayores o iguales que este valor formard otro grupo, asi podremos
contrastar la igualdad de medias en los dos grupos formados.

Después podemos pulsar opciones que nos permite seleccionar el
intervalo de confianza y el tratamiento de valores perdidos.

Prueba T para muestras Independientes: Opciones @

Intervalo de corfianza: E % Continuar

Yalores perdidos
Cancelar

¥ Bxcluir casos segun analisis

il

(" Bxcluir casos sequn lista i

Fichero de sintaxis

T-TEST
/ROUPS=sexo(1 2) /MISSING=ANALYSIS /VARIABLES=iteml
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JCRITERIA=CIN(.95) .

Resultados de la prueba T para muestras independientes
ESTADISTICOS DEL GRUPO

sexo

N

Media
Desviacion tip. Error tip. de la media

Comprension lectora hombre 76 4.1447 2.7699 mujer 74 4.0811
2.8417 .3177 .3303

PRUEBA DE MUESTRAS INDEPENDIENTES
Comprension lectora

Se han asumido varianzas iguales

No se han asumido
varianzas iguales

Prueba de Levene para la igualdad de varianzas F
Sig. .100 .752

Prueba T para la igualdad de medias
t
gl
sig. (bilateral)
Diferencia de medias Error tip. de la diferencia Intervalo de confianza para
la diferencia
Inferior Superior .139
148
.890

6.366E-02 .4582
—.8418 .9691
139

147.594 .890
6.366E-02 .4583
—.8421 .9694

Como los condicionantes para aplicar la prueba son igualdad de
varianzas y normalidad, aunque respecto a esta ultima, la prueba t es muy
robusta para desviaciones de la normalidad, so6lo sera interesante
comprobar que las distribuciones son simétricas, y que no contiene valores
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atipicos.

En este ejemplo observamos que se puede asumir que las varianzas son
iguales y ademas, segun el contraste, vemos no existe diferencia
significativa para los grupos formados.

1.7.3. Prueba T para muestras relacionadas
Compara la igualdad de medias para dos grupos relacionados.
Problema-ejemplo

Supongamos que tenemos los resultados del pretest y postest de una
prueba de comprension lectora realizada a un grupo de 34 alumnos de una
escuela publica (fichero t-testrel.sav). Queremos saber si existe diferencia
significativa de medias entre los resultados de estos alumnos, antes y
después del test.

Desarrollo del ejemplo
Sera necesario indicar al SPSS: Analizar>Comparar medias>Prueba T
para muestras relacionadas que nos llevara a la siguiente ventana:

v Prueba T para muestras relacionadas

%]
@ e Warnables relacionadas: Aceptar |
b =]

o _ Peon |
b2 E Bestablecer I
@)ab : Careel
@ di ancelar |

Apuda I
— Selecciones actuales
Yariable 1:
Wanable 2 Dpciun'es... |

Iremos
seleccionando las variables por pares. En nuestro caso hemos elegido ay b
que se corresponde con la variable bajo estudio, antes y después de la
prueba. Si pulsamos el menud opciones se entrara a configurar el intervalo
de confianza y el tratamiento de los valores perdidos.

Prueba T para muestras relacionadas: Opciones

3 .| =
Imtervalo de corfianza: k& Y

Valores perdidos g
ncelar
{+ BExcluir casos segin analisis
fyuda

" Excluir casos segin lista
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Fichero de sintaxis

T-TEST
PAIRS=a WITH b (PAIRED) /CRITERIA=CIN(.95)
/MISSING=ANALYSIS.

Resultado de la prueba T para muestras relacionadas
ESTADISTICOS DEL GRUPO

Media

N

Desviacion tip.
Error tip. de la media

Par 1 A 60.0000 34 8.9341 1.5322

B 54.0000 34 10.7280 1.8398

CORRELACIONES DE MUESTRAS RELACIONADAS
N Correlacion Sig.

Par 1 Ay B 34 .903 .000

PRUEBA DE MUESTRAS RELACIONADAS

Par 1

A-B

Diferencias relacionadas

t
gl
Sig. (bilateral) Media
Desviacion tip.
Error tip. de la media

Intervalo de confianza para la diferencia

6.0000
4.6775 .8022

Inferior 4.3680 Superior 7.6320
7.480 33 .000

Se contrasta la hipotesis de que no hay diferencia entre la media antes
y después de la prueba. Segun vemos en los resultados, si hay diferencia
significativa, es mayor en A respecto a B. También se calcula la
correlacién entre las notas y su significacién estadistica, bajo la hipétesis

de r=0.
1.7.4. El comando MEANS (Medias)
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Calcula estadisticos descriptivos basicos para una o mas variables
dependientes en los grupos de casos definidos por los valores de una o mas
variables independientes. Se puede obtener el analisis de la varianza de un
factor, la eta y una prueba de linealidad.

Las variables dependientes son cuantitativas y las independientes
categoricas. L.os valores de las variables categoricas pueden ser numeéricos
o de cadena corta.

Problema-ejemplo
Supongamos el siguiente problema-ejemplo.

Se pretende saber las medias de tres items: ITEM1 «Prueba de
comprension lectora», ITEM2 «Prueba de aptitud verbal» e ITEM3
«Valoracion en una prueba de ingles», resultados de las pruebas realizadas
a 150 alumnos de un instituto de ensefianza secundaria, medidos en una
escala de 0 a 10 puntos en funcién de la variable NIVEL:

1. «Primarios sin c. escolaridad».
. «Certificado escolaridad».
. «Graduado escolar».
. «FP-I».
. «BUP/COU».
. «FP-1I».
. «Titulado grado medio».
. «Titulado grado superior».

OO Ul WN

Desarrollo del ejemplo

Si utilizamos el SPSS para realizar el problema-ejemplo propuesto la
secuencia de ventanas del menu sera la siguiente: Analizar >Comparar
medias> Medias.

Que nos lleva a la siguiente ventana:
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+ Medias

> selecc Diependientes; T
@ zitem A item? -

@ zitern2 s item - Fegar
@ ztem3 Bestablecer

Cancel
el ||’:apa1 de 1 _S_iguiente'I ]

Apuda

Independientss:

| ES vl
E Epcinnes...

Seleccionamos las variables dependientes: ITEM1, ITEM2 y ITEM3 y
la variable independiente o factor NIVEL. Después pulsaremos Opciones
para seleccionar los estadisticos.

R,

Medias: Opciones

E stadizticos; Estadizticos de casilla

Mediana ;l tedia

tediana agrupada MHumero de casos
Errar tip. de la media Desviacidn tpica
Suma
b irirn
b &irni |II
Fango

Prirnera

Iltirna

Y arianza

Curtosis

Error tip. de curtoziz ...
Azimetria

Error tip. de azimetria
Media armanica L‘

|'Estau:||'st|'|:|:us para la prirhera capa

[~ Tabla de Anowa v eta
[ Contrastes de linealidad

Eu:un_t'rnuarl Cancelar | Ayuds |

Se puede seleccionar uno o varios estadisticos de los indicados a
continuacion para las variables dentro de cada categoria de la variable
independiente o factor: suma, nimero de casos, media, mediana, mediana
agrupada, error tipico de la media, minimo, maximo, rango, valor de la
variable de la primera categoria de agrupacion, valor de la variable de la
ultima categoria de la variable de agrupacion, desviacion tipica, varianza,
curtosis, error tipico de la curtosis, asimetria, error tipico de la asimetria.

Ademas, permite obtener un analisis de la varianza para cada una de
las variables dependientes considerando tnicamente la primera lista de
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variables independientes. También se puede obtener las medidas de
asociacion eta y eta cuadrado. Eta cuadrado es la proporcion de la varianza
en la variable dependiente que se explica por la diferencia entre los grupos.
Resulta de dividir la suma de cuadrado entre grupos, por la suma de
cuadrados total.

Ademas se puede observar la linealidad del modelo cuando ordenamos
las categorias de la variable independiente. Como indicador de la medida

de ajuste tenemos R y R?.
Fichero de sintaxis

TMEANS
TABLES=item1 item2 item3 BY nivel /CELLS MEAN COUNT
STDDEV .

Resultados del comando MEANS INFORME
Nivel

Primarios sin c. escolaridad

Certificado escolaridad

Graduado escolar

FP-1

BUP/COU

FP-II

Titulo de Grado Medio

Titulo de Grado Superior

Total

Comprension Aptitud Prueba lectora verbal de inglés

Media 3.6785 4.2500 3.9375
N161616
Desv. tip. 3.1983 3.2762 3.2958

Media 4.6667 2.9333 5.6667
N151515
Desv. tip. 2.6095 2.7894 2.9439

Media 4.0476 4.7143 4.5238
N212121
Desv. tip. 2.9913 2.2835 3.1878

Media 4.4375 3.6563 3.9375
N323232
Desv. tip. 3.0367 2.8240 2.9939
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Media 4.1364 3.9545 5.8182
N222222
Desv. tip. 2.5690 2.9677 3.3329

Media 4.6842 4.2632 3.4211
N191919
Desv. tip. 2.9069 3.1419 2.5015

Media 3.6429 5.9286 3.8571 N141414 Desv. tip. 2.6489 2.6736
2.8516

Media 2.7273 5.1818 5.0000
N111111
Desv. tip. 1.6787 3.4876 2.2804

Media 4.1133 4.2400 4.4733
N 150 150 150
Desv. tip. 2.7963 2.9440 3.0360

Como podemos observar en la tabla denominada informe aparecen los
estadisticos seleccionados (media, n y desviacién tipica). Si hubiéramos
marcado el analisis de la varianza de los item1, item?2 y item3 en funcion
del factor NIVEL apareceria otra tabla con su estudio, asimismo si se
selecciona el contraste de linealidad, se presentaria otra tabla dedicada a
informar sobre el grado de bondad de ajuste al modelo lineal y la
proporcion de la varianza explicada en la variable dependiente por la
diferencia entre grupos del factor.

2. DECISION ESTADISTICA. PRUEBAS NO PARAMETRICAS
2.1. Introduccion

Todos los estadisticos y las razones criticas de z, t o F de Fisher parten
de unos supuestos denominados paramétricos: normalidad de la
distribucion base, la medicion de los datos por lo menos en una escala de
intervalo, la igualdad de varianzas entre las poblaciones, la independencia
de las observaciones realizadas de modo que la seleccion de un dato
cualquiera no afecte a las probabilidades de seleccién de otro distinto, etc.

En la practica aparecen situaciones en las que tales requisitos no se
cumplen, como el caso de distribuciones claramente asimétricas o
muestras muy pequefias. En estas ocasiones existen otros métodos,
denominados no paramétricos, que no suponen nada sobre la distribucion
poblacional basica, a lo sumo la continuidad de la funcion de distribucion
o la continuidad de la funcion de densidad.
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Estos métodos aportan unas ventajas:

— Capacidad para trabajar con datos que sean mediciones cuantitativas
ordinales o incluso nominales.

— En general no necesitan que se cumplan supuestos previos para su
aplicacion.

— Son sencillos de aplicar.
— Queda como unica posibilidad cuando el tamafio de la muestra es
pequeno. Tienen unos inconvenientes:

— Para la misma potencia de la prueba, los test paramétricos necesitan
menor tamafno muestral que los test no paramétricos.

— Cuando el tamanio de la muestra es elevado obtenemos los mismos
resultados con las pruebas paramétricas que con las no paramétricas.

Podemos establecer una clasificacion de las pruebas no paramétricas
atendiendo a la organizacion de los datos y si son utilizadas
preferentemente con medidas nominales u ordinales. Esta clasificacion
aparece en la tabla 4.2.1.

TABLA 4.2.1. Clasificacién de las pruebas no paramétricas.
Organizacion de los datos Utilizada con medidas nominales
Utilizada con medidas ordinales

Una muestra Ji-cuadrado Binomial

Rachas

Kolmogorov-Smirnov

Dos muestras relacionadas McNemar Signos

Wilcoxon

K-muestras relacionadas Q-Cochran Analisis de la varianza de Friedman
Dos muestras independientes Ji-cuadrado

Prueba exacta de Fisher Mediana
U de Mann-Whitney Kolmogorov-Smirnov Rachas

K-muestras

independientes Ji-cuadrado Mediana

Analisis de la varianza de Kruskal-Wallis

2.2. Pruebas no paramétricas a partir de una sola muestra

Cuando tenemos una unica muestra las propiedades mas importantes que
podemos estudiar son las siguientes:

1. Comprobar el supuesto de que la muestra proviene de una distribucion
conocida (bondad de ajuste).

2. Ver si la muestra es aleatoria para saber si los resultados se pueden
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extender a toda la poblacién o a un unico extracto o por el contrario no se
puede extender. 3. Comprobar la simetria de la muestra.

2.2.1. De bondad de ajuste
2.2.1.1. Kolmogorov- Smirnov

El método de Kolmogorov-Smirnov se basa en la comparacion entre
las frecuencias acumuladas de la distribucion empirica de la muestra y de
la distribucion hipotética teorica, fijandose en el punto en el que las dos
distribuciones presentan mayor divergencia. Sélo se puede aplicar para
mediciones ordinales o de intervalo. Se calcula D ,=maxima desviacion

|F,(x)- F(x)| donde:

F = frecuencia relativa acumulada (observada)
F= frecuencia relativa acumulada (teorica)

Una vez calculado D,, construimos el contraste H, (no existe

discrepancia entre la distribucion teorica y la observada) de la siguiente
forma: fijado el nivel de significacién buscamos en las tablas de valores
criticos del test de Kolmogorov-Smirnov el valor D (que depende tanto del
nivel de significacion a como del tamafio muestral n) tal que P(D>D,)=a.

Si D>D (R.C,{D>cte} ) entonces se rechaza la hipotesis nula sobre
igualdad de distribuciones, en caso contrario se acepta.

La prueba de Kolmogorov-Smirnov tiene una ventaja en relacién con

la prueba de ¢, que se verd a continuacién, no se ve afectada por los
agrupamientos de intervalos y se puede aplicar en muestras pequefas.

Para observar la bondad de ajuste cuando se trata de una distribucion
Normal puede que algunas veces interese estimar su media y su varianza.
En este caso utilizaremos el contraste de Kolmogorov-Simirnov-
Lilliefors.

Este contraste se define de la misma forma que el contraste de
KolmogorovSmirnov pero ahora no se supone el valor de la media y de la
varianza sino que se estiman mediante sus valores muestrales.

Ejemplo 1

Se supone que los nifios menores de 10 afios prefieren regalos en los
que se desarrolla mas actividad. Para confirmar esta hipotesis se reunen 15
nifios a los que se les propone que elijan un regalo entre cuatro posibles:
cuentos, pinceles-pinturas, juguetes mecanicos y juguetes de «guerra»,
obteniéndose los siguientes resultados:
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Numero de nifios cuentos 2
pinceles-pinturas 1
juguetes mecanicos 3
juguetes de guerra 9

Los cuentos, por ser el regalo que menor actividad hace desarrollar
recibe el puesto o rango 1; los pinceles-pinturas el rango 2, los juguetes
mecanicos el rango 3 y, por fin, los juguetes de «guerra» el rango 4.

Si los regalos son elegidos independientemente de la actividad que
hacen desarrollar seran escogidos por igual numero de nifios ( P,=1/4)

La hipotesis nula sostiene que la muestra puede provenir de una poblacion
en la que los regalos se eligen por igual y sin preferencias (distribucion
uniforme).

1.° 2.° 3.° 4.° Numero de nifios que eligen cada rango 2 1 3 9 F (x) =
frecuencias relativas acumuladas (observadas) 2/15 3/15 6/15 15/15 F(x)=
frecuencia relativa acumulada(tedrica) 1/4 2/4 3/4 4/4 |F,(x)-F(x)| 7/60
18/60 21/60 0

En este caso D,=maxima desviacion=21/60=0,35

Si buscamos en las tablas de Kolmogorov-Smirnov D(N=15, a=0,05)
tenemos D=0,338 luego como D, >D se rechaza la hipotesis nula. Luego se

admite que los nifios menores de 10 afios prefieren aquellos regalos que les
supongan accion y actividad.

Ejemplo 2: Contraste Kolmogorov- Smirnov- Lillefors

Se contrasta la hipotesis que los datos siguientes provienen de una
distribucion Normal.

20,22,24,30,31,32,38

La hipotesis planteada es: Hy:N(m,s) frente H;: no N(m,s)

A

= XA 2 :S/\2 X—= (20+22+ ...... +38)/7:28,14m S

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

Sp.16=-2014=40,83; =6,397;

Ademas x;) =(20,22,24,30,31,32,38)

[0 six<Xxpp

Fx() /y n si X x = nii< < ()@ +

Lsix>Xxpn0

F(x)=P{z£ (x-28,14)/6,39} asi F(20)=P{z£ (20-28,14)/6,39}=0,1020 Asi:

x 20 22 24 30 31 32 38 F,(x) 1/7 2/7 3/7 4/7 5/7 6/7 7/7 F(x)= 0,1020
0,1685 0,2578 0,6141 0,6736 0,7258 0,9383 |F,(x)-F(x)| 0,04 0,1165
0,1702 0,0431 0,0404 0,1312 0,0617

D=max{D,}=0,1702

RC,{D>cte}; RC(5{D>0,38} como 0,1702<0,38 aceptamos H; y por
tanto se trata de una distribucién Normal.

2.2.1.2. Contraste de 2 de bondad de ajuste,

Como el contraste anterior tiene la mision de observar si una variable
tiene una distribucion de probabilidad dada. Por tanto, la hipotesis nula H,,

hara referencia a que las observaciones muestrales constituyen un conjunto

de n valores procedentes de una variable con distribucion de probabilidad
dada F(x).

n oe()2

Se calcula el estadistico ¢> =A’ [1] donde,, ,;;—

o;=frecuencia observada y e;= frecuencia esperada

Si el acuerdo entre las frecuencias observadas y esperadas es grande la
diferencia (o;-e;) serd pequefia y entoncesc? sera pequefio. Si la diferencia
es grande sera grande.,,

La distribucién muestral de c?

distribucion ji-cua,
drado, si las frecuencias esperadas son al menos iguales a 5 y mejora para
valores mas grandes.

se aproxima muy bien con la

El nimero de grados de libertad n viene dado por:

1. n=k-1 si las frecuencias esperadas se pueden calcular sin tener que
estimar los parametros de la poblacion a partir de estadisticos muestrales.
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Notese que hemos restado 1 ya que si por ejemplo los datos de 50 casos
estan clasificados en dos categorias, tan pronto como sepamos que 35
casos pertenecen a una categoria, sabremos que 15 deben estar en la otra,
de ahi que haya k-1 grados de libertad.

2. n=k-1-m si las frecuencias esperadas se pueden calcular soélo
estimando m parametros de la poblacion a partir de estadisticos de la
muestra.

Este procedimiento se emplea para datos numeéricos:
— Si la poblacion es discreta y finita.

— Si la poblacion es discreta pero infinita o es continua. En este caso
lo que hacemos es formar categorias equiprobables o de forma que en cada
categoria haya como minimo 3 datos y que el numero de clases sea mayor
o igual que 5 y ademas que las categorias sean mutuamente exhaustivas y
excluyentes.

El método para la obtencién de c? serd el siguiente:

1. Se clasifican las frecuencias observadas en un numero k de
categorias. La suma de las frecuencias debe ser N, es decir, el nimero de
observaciones independientes.

2. A partir de Hy, se determinan las frecuencias esperadas (las e;) para

cada una de las k-celdillas. Cuando k>2, si mas del veinte por ciento de las
e; son menores que 5, habrd que combinar las categorias adyacentes
cuando sea razonable hacerlo, reduciendo de ese modo el valor de k e
incrementando los valores de algunas de las e, . Cuando k=2, la prueba c?
para el caso de una muestra no puede usarse apropiadamente a menos que

cada frecuencia esperada sea 5 o mas. Si después de agruparse las
categorias las e; continuan siendo menores que 5 se aconseja el uso de la

prueba binomial en lugar de la ¢ para determinar la probabilidad asociada
con la ocurrencia de las frecuencias observadas conforme H,. Si N<50 no

se aconseja utilizar esta prueba.

3. Con la férmula [1] se calcula el valor de cn2.
4. Se determina el valor de los g.1. segiin hemos expuesto anteriormente.

5. Con los criterios expuestos sobre los g.l., fijado el nivel de
significacion a, calculamos P[

C

2>C 2
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o, ]|=a empleando las tablas de la c2.

La regla de decision sobre la aceptacion o rechazo del test se regira por
el siguiente criterio: si c2n >c? ( RC,{c2n >c2k-1,,} )calculada entonces
rechazamos la hipotesis nula y en caso contrario se acepta.

En contraste con la prueba de Kolmogorov-Smirnov esta prueba se
puede aplicar cuando se desconocen parametros poblacionales y para todo
tipo de medidas.

Ejemplo

Se sabe que el 30% de las pequefias barras de hierro se romperan
cuando se las someta a una carga de 3000 Kg. En una muestra aleatoria de
50 barras se encontré que 21 de ellas se rompian cuando se les sometia a
esa carga. Investiguese si esta muestra proviene de la misma poblacion.
a=0,01.

Se trata de una prueba de bondad de ajuste. Datos categoéricos luego
aplicaremos la prueba de c?.

Hay dos categorias: se rompe (1.°) y no se rompe (2.°).
Hy: P{rompe}=0,3 = Hj: p;=0,3
P{no se rompe}=0,7 p,=0,7
Calculemos el valor critico de P[c2n>c?]=a con c? de g.1=2-1=1 c2n =7,879.

Como c? = 3,429 < 7,879 entonces nada se opone para aceptar la hipétesis
H,.

o; e, (0;-¢,)* (0;-e;)? /e; se rompe 21 50.0,3=15 36 36/15= 2,4 no se
rompe 29 50.0,7=35 36 36/35=1,029 c? 3,429
2.2.2. La prueba binomial

Existen ocasiones que se realizan investigaciones estadisticas sobre
poblaciones a las que se considera divididas en dos categorias: por
ejemplo, masculino-femenino, aprobados-suspensos, afiliados a un
partido-no afiliados, etc. Naturalmente, en toda poblacién dividida en dos
categorias al conocer la proporcion de casos en una categoria p se conoce
automaticamente la proporcion de casos en la otra categoria q ya que
siempre p+q=1.

La prueba binomial se basa en la distribucion binomial que es la
distribuciéon muestral de las proporciones (o frecuencias) observadas en
muestras tomadas al azar de una poblacion dividida en dos categorias.
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Meétodo

La probabilidad de obtener x objetos en una categoria y N-x objetos en la
otra es dada por:

px(O)=EEA “x pq" * [2] donde p=proporcién de casos esperados en una
categoria

y g=1-p= proporcion de casos esperados en la otra categoria, con

EA”

N! xN x)!

Por ejemplo, suponiendo un dado perfecto, la probabilidad de que
salga seis en dos de cinco tiradas viene dada por la formula [2] cuya
expresion numérica sera la siguiente:

pO=EEA "2 53 016()() =

También si deseamos conocer la probabilidad de obtener dos o menos
veces el seis, cuando tiramos cinco veces un dado perfecto. Tenemos:
p(x£2)=p(0)+p(1)+p(2)=0,4+0,40+0,16=0,96

Muestras pequenas

Cuando se observa que el menor de Np 6 Nq es menor que 10
consideraremos x

que N es pequena, entonces emplearemos la

formula: px() = EA "i pgiN I sienA

i=0

do N el numero de casos en la muestra, p la proporcion en la poblacion
de casos favorables, g la proporcién de casos desfavorables y x el nimero
de casos favorables en la muestra.
Ejemplo

Se sabe que en una determinada ciudad por cada 100 hombres que
nacen, nacen 105 mujeres. Se pregunta por la probabilidad de que una
familia con 4 hijos tenga o todos los hijos varones o todos los hijos
hembras.

Sabemos que N=4, p={proporcion de hombres}=100/205=0,49 g=
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{proporcion de mujeres}=105/205=0,51; x={4 y 0}
p()=E* 049 40 = 00576

paa (5 )(h),
p

0

=F

EA”

0 49 04
(,)(,)=0271

luego p(x)=p(4)+p(0)=0,0576+0,271=0,329 aproximadamente el 33%
Muestras grandes

Si el menor de Np o Nq es mayor que 10 consideramos que N es
grande, entonces la distribucién binomial se aproxima con la distribucion
normal, pudiéndose solucionar las cuestiones segun la distribucion
muestral de proporciones o frecuencias que sigue la distribucién normal.

La prueba binomial, segtn esto, utilizara la razon critica z:
— con proporciones
Zpp
pq N — con frecuencias
m- mX qj e
vk siendo m,= = Npyp,

Es importante tener en cuenta que cuando se trabaja con frecuencias se
suele hacer la correccion por falta de continuidad ya que f, de la

distribucion binomial es un dato discontinuo y la distribucion normal exige
datos continuos. Si f, >m, se toma f_ -0,5. Si f, <m, se toma f_ +0,5.

Entonces

z =fM=005,-mx gjandg my =NpNpq

Ejemplo

Un comerciante al por mayor sabe que normalmente el 5% de las cajas de
productos agricolas que le envian durante el mes no sirven para la venta al
publico. ;Qué probabilidad existe de que en un determinado mes, de 3400
cajas recibidas a lo mas 150 cajas estén en mal estado?.

Tenemos f =150 p=0,05 ; m,=Np=3400.0,05=170

zfm-mx= =150-170 =157 nor tanto P[z<-1,57]=0,0582 luego ser4 el 5,82%. x4
3400 0 05 0 95
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2.2.3. De aleatoriedad

2.2.3.1. Prueba de rachas

Esta prueba tiene por objeto comprobar el caracter aleatorio de una
muestra atendiendo a la obtencion original de los valores u observaciones
realizadas. Para ver la aleatoriedad de unos datos se analiza el nimero de
rachas (sucesiones de simbolos idénticos) que se producen en la obtencion
de esos datos. Tanto si hay pocas rachas, como si su niamero es importante
este sera un motivo para afirmar que la muestra no es aleatoria y rechazar
la hipétesis.

Como metodologia para resolver el problema cogeremos los datos de
forma dicotomica o dicotomizada (p y q) y contaremos las ocurrencias del
hecho p (que denominaremos n;) y las ocurrencias del hecho q (por n,).

Luego contaremos las rachas (r) nimero de ocurrencias de cambios de p a
g en la serie objeto de estudio.

Se toma la decision de acuerdo con el siguiente criterio:

— Si n; y n, tiene un valor igual o inferior a 20 se determinan los
valores de rachas minimos (r;) y rachas maximo (r,) mirando en las tablas

correspondientes para un nivel de significacion de por ejemplo a=0,05 se
cumplira P(rfr,)=0,025 y P(r<r,)=0,975 y entonces si el valor r cumple

r,<r<r, se acepta de hipotesis de aleatoriedad.

— Si n; o0 n, son mayores que 20 habra que hacer una transformacion

de r en z de la siguiente forma:
r

E2nn"
EA
124 1—~,=

nn
12

22

12 12 1 2 nn nn()

12

0
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nn nn()

Si z<z( a) aceptamos Ho de aleatoriedad
Si z>z(a) se rechaza H, donde z(a) se obtiene de la N(0,1)

Si empleamos la prueba de dos colas la region de rechazo sera z>z(a/2) o
bien

z<-z(a/2).

Cuando los datos son numéricos una forma de aplicar el test de rachas es
proceder como sigue:

- Test sobre- y bajo mediana para la aleatoriedad de datos numéricos.
Para determinar si unos datos numéricos son aleatorios, se colocan primero
en el mismo orden que fueron cogidos, hallamos la mediana y sustituimos
cada entrada por las letras p y q segin que este valor esté sobre o bajo
mediana. Si un valor coincide con la mediana se suprime. La muestra sera
aleatoria segun lo sea la secuencia de p y q obtenida.

Ejemplo 1

Supongamos los resultados de extraer 15 letras A y B segun la siguiente
secuencia: A,B,B,A,A,B,A,A,A,B,A,B,A,B,B. Queremos saber si la
extraccion ha sido aleatoria.

Datos:
n,= 8 letras A
n,= 7 letras B
r=10 rachas
a=0,05
Calculos:

Miramos en las tablas P(r £ r)=0,025 y P(r<r,)=0,975 para n; y n,
dados llegamos a que r;=5 y r,=12 luego como r;<r<r, aceptamos la
hipotesis de aleatoriedad en la extraccion.

Ejemplo 2
La sucesion de 40 extracciones de A y B es la siguiente:

B,A,A,B,B,B,A A,B,B,B,B,B,B,A,A,B,B,B,A,B,A,B,B,B,B,A,A,B,B,B,A,
B,B,B. Queremos saber si la extraccién ha sido aleatoria.

Datos:
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n;=13 letras A
n,=27 letras B

r=19 rachas

a=0,05

Como N=40 tenemos que emplear la aproximacion a la normal, con la
férmula Calculos:

r

E2nn"
EA
124 1—~,-

nn
12

22

12 12 1 2 nn nn()

12

0

nn nn()

Sustituyendo por los valores tenemos z=(19-18,55)/2,73=0,16

La regién de rechazo para una prueba de cola inferior con a=0,05 es z<
-Z( o5 0 bien z<-1,645. Como el z obtenido (0,16) es mayor que -1,645

entonces nada se opone en aceptar la hipotesis Hy,.

2.3. Pruebas bimuestrales (muestras relacionadas)

Las pruebas bimuestrales para muestras relacionadas se usan cuando el
investigador desea saber la diferencia entre dos tratamientos: por ejemplo
comparar dos métodos de ensefianza, haciendo que cada sujeto sirva como
su propio control.

En estas comparaciones de dos grupos, algunas veces se observan
diferencias significativas que no son resultado del tratamiento. Por
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ejemplo, para comparar dos métodos de ensefianza, un investigador elige
un grupo al azar para aplicarle un método de ensefianza y otro grupo
diferente para el otro método. El resultado puede no ser fiable porque en
un grupo existan alumnos mas capacitados que en el otro.

Una manera de resolver este problema es usar dos muestras
relacionadas y esto se puede lograr si a cada individuo se le aplican los dos
tratamientos o si se forman parejas lo mas semejante posibles, con respecto
a cualquier variable externa que pueda influir en el resultado de la
investigacion.

Siempre que sea posible es preferible aplicar a cada individuo los dos
tratamientos, debido a que nuestra capacidad para formar parejas se ve
limitada por la ignorancia de las variables que determinan su conducta.

La prueba paramétrica usual para analizar datos provenientes de dos
muestras relacionadas o de parejas de datos igualados es aplicar una
prueba de t a los puntajes de las diferencias, pero la prueba t exige que
estas diferencias estén distribuidas normalmente y las medidas tienen que
estar dadas por lo menos en una escala de intervalo.

Con estos condicionantes algunas veces no se puede aplicar la prueba t
porque: a) los datos no se ajusten a la escala de medida indicada, b) las
diferencias entre las puntuaciones no son datos numéricos o c) la
distribucion de las diferencias no es normal o independiente.

En estos casos el investigador puede escoger una de las pruebas
estadisticas no paramétricas para dos muestras relacionadas. Estas pruebas
tienen la ventaja que no requieren que las parejas provengan de una misma
poblacion.

2.3.1. La prueba de Mc.Nemar para la significacion de los cambios
Objetivo

Es llamada prueba de «antes y después» y resulta adecuada para
observar estos cambios. Los mismos sujetos constituyen el grupo
experimental y control de la prueba. Se utiliza para detectar cambios de
actitudes, por ejemplo: la efectividad de una visita personal para la venta
de un producto, la construccion de un edificio para conseguir votos un
partido politico. En la prueba se presentan los datos de forma dicotomizada
en dos categorias, segun el esquema siguiente:

Después
—+ Antes+ A B
-CD
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Como se puede observar en la tabla las filas representan las distintas
respuestas antes de utilizar ningun método y las columnas las respuestas
después de emplear el método que queremos estudiar.

En esta tabla vamos a designar por + y - los dos tipos de respuestas que
se pueden dar, luego los cambios producidos van a aparecer en las casillas
A y D en A seran los cambios de + a - y en D los cambios de - a +. Si no
existen cambios entonces todos los casos estaran en las casillas B 6 C.
Hipaotesis
La hipotesis nula se plantea en los siguientes términos: no existe diferencia
en las situaciones antes y después del tratamiento o estudio.

Estadistico

Puesto que A+D representa el numero total de personas que
cambiaron, se espera, segun H, que 1/2(A+D) casos cambiaran en una

direccion y 1/2(A+D) cambiaran en la otra.

El estadistico que utilizaremos es:

2k() 2

como E;=(A+D)/2 operando tenemosc

=AEii=1

%})IINQ

011

22

DADQOIl que después de calculo resulta: Ap
AD()/2" AD()/2
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2 =()?

Aap [3] que se distribuye como una c?

AD

con 1 g.l.

Si hacemos la correccién por continuidad (se utiliza una distribucion
continua ji-cuadrado para aproximar una distribucion discreta), entonces la
formula [3] queda de la siguiente forma:

Cc

2 =()?

AD

Si las frecuencias esperadas ((A+D)/2), es muy pequefia (menor que 5),
debera usarse la prueba Binomial antes de la prueba de McNemar. En el
caso binomial N=A+D, y x es la menor de las dos frecuencias observadas
A oD,y p=0,5.

Decision
Si c? <c? critico, se acepta H,
Si ¢ >c? critico, se rechaza H,. El cambio es significativo.

Ejemplo

Los 25 alumnos de una clase de 1.° de Bachillerato son sometidos a un
entrenamiento en habilidades numéricas obteniéndose los siguientes
resultados antes y después de la aplicacion de esta metodologia de apoyo.
Se desea contrastar si el entrenamiento mejora estas habilidades.

Después
—+ Antes + 14 4
-34

Donde + indica clasificacion mayor que la mediana y - menor que la
mediana respectivamente en las puntuaciones de la prueba de habilidades
numericas.

2020211441 450 2 =, ) =
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AD
+

Cuya region de rechazo serd P[ ¢ > c¢? ]=a que dard c? =3,84 como
4,553,84, ,

rechazamos la hipdtesis H, sobre que no hay variacion en el grupo de
alumnos con el entrenamiento en habilidades numéricas.

Si hubiéramos aplicado la prueba binomial a los datos anteriores
(A+D)/2 entonces: (14+4)/2=9 >5 no seria necesario utilizar esta prueba,
pero si ain asi se hubiera hecho tendriamos N=A+D=18 y x=4 para
P=Q=0,5 que nos lleva a una significacion p=0,015 aproximadamente un
valor casi similar al que se obtiene aplicando McNemar.

2.3.2. La prueba de los signos Objetivo

Es util para muestras relacionadas cuando el experimentador desea
establecer que ambas condiciones son diferentes. El tinico supuesto que se
exige es la continuidad de la variable considerada y naturalmente que las
muestras tengan la misma extension para que se puedan comparar por
pares. Las muestras pueden provenir de poblaciones distintas con la tnica
condicion que el experimentador haya logrado formar pares de semejantes
caracteristicas.

La prueba de los signos es de sencilla aplicacion pero debido a que no
posee informacion cuantitativa o si la posee la pierde ya que usa solamente
los signos + o - (de ahi su denominacion) y no las cantidades, es de
eficacia limitada.

Hipotesis
Se halla para cada par de datos el signo de la diferencia, por ejemplo

entre la muestra A y la muestra B, sean tales datos mediciones
cuantitativas o no. Si alguna diferencia es cero ésta se suprime.

Supongamos que tenemos pares de muestras: (X;,¥1),(X2,¥2)see.e-.. ,
(x,,Y,) de poblaciones continuas cuyas funciones de densidad son f;(x) y
f,(x) respectivamente.

Consideramos la hipotesis nula Hy: f;(x)=f,(x), es decir, una vez

calculado el numero de diferencias positivas y negativas se verifica la
hipotesis de que una muestra no es superior a la otra (igualdad de
frecuencias relativas poblacionales):
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P(Xa > Xp)=p(X, < Xp)=1/2

Entonces la variable z; = 1 si y;-x;>0 signo + ; 0 si y;-x;<0 signo -

zfB(1;0,5)
sera una binomial correspondiente a un solo experimento y p=0,5; por lo
que la

n
suma =Azz; sera una binomial correspondiente a n pruebas y p=1/2.

2(B(n,1/2).
i=1

Si la hipdtesis alternativa H; se define como f;(x)=f,(x-c) con c>0
entonces las x; seran mayores que las y; lo cual indica que debemos tomar

como region critica la rama de la derecha de la distribucion binomial.
Andlogamente, si la hipotesis alternativa fuese la correspondiente a c<O0,
tomariamos como region critica la rama izquierda.

En el caso de tomar como hipotesis alternativa cm0 tomariamos la
region critica bilateral.
Estadistico

Para muestras pequenas (N £ 25) se aplica la distribucién binomial
con p=q=1/2, hallando la probabilidad asociada a la ocurrencia de S signos
+ (0 S signos -) en N namero de parejas igualadas cuyo puntaje de
diferencia tiene un signo (no se contabiliza el caso de igualdad de valores)
y siendo x el nimero menor de signos(+ o -).

X

px() =A'05 05" [4]

i=0

Para muestras grandes (N > 25) hacemos las siguientes consideraciones:
"1 %s Npq' N°m s, o

1

Z XX

XN = =1 o

haciendo la correccion por continuidad:

1

XN

z=02[5]1 N2
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donde x+0,5 se usa cuando x<1/2 N y x-0,5 cuando x>1/2 N
Decision
Si N es 25 o menos utilizamos la binomial para el calculo del valor p

asociado con el valor observado x, luego si p<0,05(2p en la prueba de dos
colas) rechazamos la hipotesis nula.

Si N >25 utilizamos la aproximacion normal calculando z segun la
férmula [5], luego obtenemos Q segun P[Q>z,]=a si z<Q aceptamos la

hipotesis Hy(prueba de una cola).
Ejemplo

Sean 12 adolescentes elegidos al azar entre miembros de un club de
cine-forum. Interesa comprobar si después de la proyecciéon de una
pelicula violenta, los adolescentes muestran una mayor agresividad que
perdure incluso varios dias. Realizados test, antes de la pelicula y tres dias
después, resultan los siguientes datos:

Adolescentes Antes (A) Después (B) B-A
11419+
21618 +
32322 -
42627 +
52428 +
628 35 +
727 30 +
81817 -
91517 +102228 +112030 + 122524 —

En este ejemplo tenemos, 9 signos positivos y 3 negativos al calcular
las diferencias.
Si no hubiera diferencia tendriamos 6 signos positivos y otros tantos

negativos. Como N<25 aplicamos la distribucion binomial:
3

px()= EA ~ 1205 05*%X si efectuamos calculos
tendremos: p(x)=0,079 comoA

x=0

p>0,05 no puede afirmarse al nivel del 5% que existe diferencia
significativa y de ahi que se acepte la hipétesis de que no existe ningun
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influjo entre las peliculas violentas sobre la agresividad de los adolescentes
de un club de cine-forum.

2.3.3. Prueba de pares igualados de Wilcoxon Objetivo

La prueba T de Wilcoxon es muy similar a la prueba de los signos pero
mas potente en la medida en que utiliza la informacién adicional del
tamafio de las diferencias entre los datos.

Se utiliza para datos cuantitativos continuos o discretos. Y como
minimo se exige que las variables estén dadas en escala ordinal.

Hipaotesis

La hipotesis nula se plantea en el sentido de que no existe diferencia
significativa entre los dos grupos de individuos (igualdad de frecuencias
relativas poblacionales).

Estadistico

Con las diferencias entre los valores de cada par de sujetos, se
establece una ordenacion de esas diferencias desde la mas pequefia a la
mayor (independientemente del sentido o signo de la diferencia). Si el
valor absoluto de esa diferencia coincide para dos o mas datos se asignan a
todos la media de los lugares que les corresponderia. Si una diferencia es
cero, no se toma en consideracion. La suma de los rangos obtenidos para
las diferencias positivas y negativas nos aporta dos valores, T, y T, de tal

modo que se cumpla:

T,+T, =N(N+1)/2 (Suma de una progresion aritmética de razon 1) Si
no hubiera diferencia significativa entre las dos muestras T, y T, tendrian
que ser iguales con un valor cercano al promedio de los N rangos:

T NN +() luego tomamos como T de Wilcoxon el
menor de los valores en= 4

tre T,y T, .

Decision

a) Si n£25 donde n es el nimero de pares de sujetos cuya diferencia es
distinta de cero, se observa en la tabla de Wilcoxon el valor critico de T. Si
T>T critico, aceptamos H,. No hay diferencia significativa. Si TET critico,

rechazamos Hj, (Prueba de una sola cola).
b) Si n>25 hacemos normalizacion del valor de T mediante la ecuacion:
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nn +()12 1+()

24

si |z|>z(a) rechazamos H,, (prueba de dos colas).

Ejemplo

Podemos utilizar el mismo ejemplo que hemos presentado en el caso del
test de signos:

Sean 12 adolescentes elegidos al azar entre miembros de un club de
cine-forum. Interesa comprobar si después de la proyecciéon de una
pelicula violenta, los adolescentes muestran una mayor agresividad que
perdure incluso varios dias. Realizados test, antes de la pelicula y tres dias
después, resultan los siguientes datos:

Adolescentes Antes (A) Después (B)
11419
21618
32322
42627
524 28
6 28 35
727 30
81817
91517
10 22 28
11 20 30
1225 24

Para resolver el ejercicio planteamos la siguiente tabla:

Adolescentes Antes (A) Después (B) Diferencia B-A Rango de
diferen. T, T,
11419599
21618 25,55,5
32322-12,52,5
4262712525
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52428488

6283571111

72730377

81817-12,52,5
9151725,55510222861010112030101212122524-12,52,5

La suma de las T, es 70,5 y las T,=7,5 luego se toma T=T,=7,5.

Mirando en las tablas de Wilcoxon para N=12 a un nivel de a=0,01
tenemos que T(a)=10 luego como 7,5<10 rechazamos la hipotesis de
igualdad, en consecuencia los adolescentes después de la pelicula son mas
agresivos que antes.

La prueba T de Wilcoxon, como se ve, mejora los resultados de la
prueba de los signos apreciando la diferencia significativa donde antes no
habia sido detectada. Si hubiéramos supuesto para T la aproximacion a la
normal tendriamos como valor de z:

+()1213_

I'nn -4 2a7=, +()12 1+()= =

1213 25
24 24

P(z<-2,47)=0,0068, valor que se aproxima al que pudiéramos obtener
con la tabla de Wilcoxon para P(T>7,5), luego por los dos procedimientos
debemos rechazar la hipétesis al nivel de a=0,01

2.4. Pruebas bimuestrales (muestras independientes)

Frecuentemente, la naturaleza de la variable dependiente impide usar a
los sujetos como su propio control, como sucede cuando la variable
dependiente es el tiempo empleado para resolver un problema poco
familiar, pues esto solo sucede una vez.

Cuando el uso de dos muestras relacionadas no es practico ni
adecuado, pueden usarse muestras independientes. En este disefio, las dos
muestras pueden obtenerse con la ayuda de dos métodos:

a) Tomando al azar de dos poblaciones.
b) Asignando al azar ambos tratamientos a miembros de alguna muestra de
origenes arbitrarios.

En cualquier caso no es necesario que las dos muestras tengan el
mismo tamafio. Es importante que los datos de las dos muestras a
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contrastar sean independientes.

Un ejemplo del método de asignacion al azar puede presentarse en un
estudio de la efectividad docente de dos instructores en la ensefianza del
mismo curso, al asignar al azar la mitad de los estudiantes a un instructor y
la otra mitad al otro.

Las técnicas paramétricas usuales para analizar datos de dos muestras
independientes consisten en aplicar una prueba t a las medias de los dos
grupos. La prueba t supone que los puntajes (que se suman al calcular las
medias) son observaciones independientes de poblaciones distribuidas
normalmente con varianzas iguales. Debido a que usar las medias y otros
estadisticos obtenidos por operaciones aritméticas, requiere que las
observaciones se midan por lo menos en una escala de intervalo.

En todas las pruebas que vamos a examinar en este apartado queremos
ver si las dos muestras proceden de la misma poblacion. Sirven para
examinar la significacion de la diferencia entre dos muestras
independientes.

— Cuando se desea saber si las dos muestras representan poblaciones
que difieren en su media fi Test U de Mann-Withey.

— Cuando se desea contrastar si las dos muestras son de poblaciones
que difieren en cualquier aspecto: media, varianza,...... fi (c?, Kolmog., W-
W). Emplearemos c? cuando los datos aparezcan clasificados por grupos.
El test de Kolmogorov o el de W-W para datos continuos, bien entendido
que la prueba de Kolmogorov es la mas potente.

2.4.1. La prueba de la probabilidad exacta de Fisher
Objetivo

Esta prueba es util para analizar datos discretos (nominales u ordinales)
cuando las dos muestras independientes son pequenias. Requiere que los
datos estén clasificados dicotébmicamente, es decir, que los datos de cada
muestra pertenezcan a una o a otra de las categorias de la variable
analizada; por ejemplo acuerdo-desacuerdo, si-no, positivo-negativo, etc.
Los puntajes se representaran en una tabla 2x2.

Hipaotesis

La hipotesis nula plantea que los grupos no difieren en la proporcion
corres

pondiente a las clasificaciones (independencia ™/ =" ) fiy \ v

Estadistico
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La probabilidad exacta de observar un conjunto particular de
frecuencias en una tabla 2x2, cuando los totales marginales se consideran
fijos, esta dada por la distribucién hipergeométrica

EACEBD”
EA+ "EA+ " que desarrollando queda como: =4 Bpg , -
EAAB™

00M!0p=

NABC D "1

Esta probabilidad determina la ocurrencia de una distribucion dada; pero si
se quiere conocer la probabilidad de ocurrencia de tal distribucion u otra
mas extrema habra que calcular las distintas probabilidades para cada
forma de la distribucion hasta llegar a la mas extrema.

Decision

Se rechaza H;, si pp= <; a

A

A
i
Ejemplo

Se quiere comprobar si en el ambiente universitario de una Facultad de
CC. de la Educacion los lideres «carismaticos» se «queman»
significativamente mas que los lideres «no-carismaticos». Estudiados 14
lideres resulto la siguiente distribucion:

«Quemados» «No quemados» Lid. «carismaticos» 6 2 8
Lid. «no carismaticos» 1 5 6
7714

La probabilidad exacta de ocurrencia de tal distribucién sera:

NABC D!t 1I'!

0
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0

()
0
86771111

1 o)
146215”!!L’A

Concluiriamos, a nivel de confianza del 5% que tal distribucion no
puede darse al azar. Ahora bien, es necesario calcular la probabilidad
asociada a una distribuciéon todavia mas extrema que la dada (se logra
aumentando el valor mayor de la tabla en el sentido de la hipétesis
alternativa). Esta seria la siguiente,

«Quemados» «No quemados» Lid. «carismaticos» 7 1 8
Lid. «no carismaticos» 0 6 6
7714

8677

p
= :fl
147610

ooooo

Otra distribucién mas extrema que esta ultima ya no puede darse. Por
consiguiente, la probabilidad exacta de ocurrencia de una distribucion
empirica como la primitiva o mas extrema sera:
p=4,90+0,233=5,133%

Existe una modificacion del test de Fisher introducida por Tocher que
consiste en sumar tan solo las probabilidades de las configuraciones que
sugieren mayor asociacion que la dada (py) y compararlo con el nivel de

significacion a, de tal manera que:
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1. Sipytpyt....... + p,~a, aceptamos H,,.
2. S1pitport....... +pp<ay potpitpPoteec.... + p,<a, rechazamos H,,.

3. Si pytpyt..cc...t pp<a y p,tp;tprt.......t py~a, Tocher recomienda el

Tpp

Po

Una vez calculado el valor de T acudimos a una tabla de numeros
aleatorios y tomamos al azar un numero n comprendido entre 0 y 1. El
criterio de aceptacion o rechazo de la hipotesis nula Hy sera entonces el

siguiente:

— si n<T rechazamos Hy — si n>T aceptamos H,
2.4.2. Contraste de Kolmogorov
Objetivo

Este contraste ya se ha visto para el caso unimuestral, en el caso de dos
muestras se aplica de la misma forma pero ahora no examinamos el grado
de ajuste entre las frecuencias acumuladas de una distribucion tedrica
especifica y la frecuencia acumulada de la funcion de distribucion
empirica sino entre las frecuencias acumuladas de las dos muestras.

Si las dos muestras provienen de la misma poblacion cabe esperar que

sus distribuciones respectivas de frecuencias acumuladas sean semejantes
entre si ya que unicamente presentan diferencias casuales debidas al azar.
Si por el contrario las diferencias son grandes, habra que concluir que no
pueden provenir de la misma poblacion.
Hipotesis La hipotesis nula se plantea en los siguientes términos: H:
F,=Fp (no hay diferencia entre las funciones de distribucion). Frente a la
hipotesis alternativa: Hy: FynFy Estadistico Para cada una de las dos
muestras se construyen los mismos intervalos, pues si los intervalos son
distintos entonces no se pueden comparar.

Si denotamos por F; la frecuencia acumulada hasta el intervalo i-
ésimo de la muestra B y F,; la frecuencia acumulada hasta el intervalo i-
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ésimo de la muestra A entonces obtenemos:

I~

Fai Fp;

nm
La prueba de Kolmogorov-Smirnov examina la mayor diferencia D;

encontrada D=max {D;}

Decision Si n=m=N y cuando N£40 utilizaremos la tabla de Kolmogorov
para hallar la region de rechazo (RC={ D>cte}).

Si n y m>40 entonces utilizaremos otra tabla de Kolmogorov o bien
calculare

mos el estadistico

c
22

=4D
"M con g.1=2 no siendo necesario que n=m, tam,,,
+

bién esta ultima formula la podemos aplicar con muestras pequefias y
si se rechaza la hipétesis nula podemos confiar en la decision. La regién de
rechazo para la ji-cuadrado sera: RC,={c?>cte}.

Cuando decidimos hacer el contraste de Kolmogorov hay que tener en
cuenta que cuanto mas grande hagamos los intervalos mas informacion
perdemos, por tanto, lo idoneo es usar una cantidad elevada de intervalos.

Esta prueba es mas poderosa que las de c? y la mediana.
Ejemplo

Se realiza el siguiente experimento: tomemos un grupo de nifios de 1.°
ESO (m=10) y los hacemos memorizar una serie de objetos. Pasada una
hora les decimos que nos comuniquen todos los objetos que recuerdan.
Contamos el numero de fallos que cometen. Repetimos la misma
operacion con (n=10) nifios de 2.° ESO. Queremos probar que la
distribucion de los errores (proporcion de fallos) es mayor en los de 1.°
ESO que en los de 2.° ESO.

Datos:

1.° ESO 2.° ESO 39,1 35,2
41,2 39,2
45,2 40,9
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46,2 38,1
48,4 34,4
48,7 29,1
5541,8
40,6 24,3
52,1 32,4
47,2 32,6
Sea: F :proporcion de fallos de 1.° ESO
Fg:proporcion de fallos de 2.° ESO
Las dos muestras por definicién son iguales. Propongamos las hipotesis:
Hy:F5=Fp
H:F,>Fp
Tomando intervalos de amplitud 3 unidades tenemos:
24-27 28-31 32-35 36-39 40-43 44-47 48-51 52-55 F,/m 0/10 0/10
0/10 0/10 3/10 5/10 8/10 10/10 Fpy/n 1/10 2/10 5/10 7/10 10/10 10/10
10/10 10/10 |F,/m-Fy/n| 1/10 2/10 5/10 7/10 7/10 5/10 2/10 0

Calculamos D=max{D;}=7/10=0,7
para a=0,05 n=10 P{D>D,}= nos lleva a la R.CO’05={D>O,6} Como
0,7>0,6 rechazamos H,

2.4.3. Contraste de c?
Objetivo

El objetivo de esta prueba es determinar la significacion de las
diferencias entre dos grupos independientes. Los datos tienen que estar
dados en categorias discretas y basicamente el método utilizado es contar
los casos de cada grupo en cada categoria y comparar la proporciéon de
casos en las distintas categorias de un grupo con la del otro.

Hipotesis

La hipotesis nula se plantea en los siguientes términos los dos conjuntos de
caracteristicas son independientes.

Estadistico

Sea O;; n.° de casos observados en la fila i y columna j y Ej; n.° de casos

esperados en la fila i columna j
rk2

AAd=()

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

i=1 j=1EU
sigue una c? con (r-1).(k-1) grados de libertad donde:
rf n.° de filasf n.° de categorias

kf n.° de columnas [ n.° de grupos

9]0,
Las frecuencias esperadas

Es necesario recordar que la prueba c? estd sometida a una serie de
condiciones segln se trate de tablas 2x2, es decir, de 1 grado de libertad o
de F filas y K columnas(F 6 K>2), es decir, de mas de 1 grado de libertad,
cuando las frecuencias tedricas son pequefias:

a) Tabla 2 x 2

1. Cuando N<20 se usa en todos los casos la prueba de la probabilidad
exacta de Fisher.

2. Cuando N esté entre 20 y 40 la prueba c? puede usarse siempre que las
frecuencias esperadas sean mayor que 5. Si alguna frecuencia es menor
que 5 debe usarse la prueba de la probabilidad exacta de Fisher.

3. Cuando N>40 se usa la c? corregida por la falta de continuidad.
NAB BCl N)2

c

2772

0000)
b) Tabla F x K

1. Puede usarse c
menor que 1.

2 cuando ninguna celdilla tenga una frecuencia teérica

2. Cuando varias celdillas (el 20% de ellas o mas) tenga una frecuencia
tedrica menor que 5 conviene combinar categorias de modo que la
frecuencia tedrica para todas o casi todas las celdillas sea mayor que 5.
Hay que tener presente que la prueba c? es insensible al orden, de ahi que
haya que tener precaucion al agrupar categorias si se necesita sacar
conclusiones sobre este aspecto.

Decision
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La region critica sera: {d>c2(r-1)(k-1), 5}, asl una vez calculado d vamos a la
tabla de c2: Si d>c2¢-1)(k-1), , se rechaza H
Si d<c2(-1)(k-1), , se acepta H,

Ejemplo

Deseamos probar que las personas altas y bajas difieren con respecto a
sus cualidades como dirigentes. Tomemos dos muestras la primera entre
las personas bajas con m=43 y la segunda entre las altas con n=52. Los
clasificamos en tres categorias: lider, adepto e inclasificable. Obtenemos la
siguiente tabla de datos:

Bajo Alto Lider 12 32
Adepto 22 14
Inclasif. 9 6
Total 43 52
Hj: proporcion de lideres en las personas altas=proporcion de lideres

en las personas bajas.
H,: Estos dos grupos {personas altas y personas bajas} difieren en sus

cualidades como dirigentes.
Calculemos en primer lugar las frecuencias esperadas:
N=43+52=95
O, =12+32=44
0, =22+14=36
05 =9+6=15
O =12+22+9=43
O ,=32+14+6=52

luego por ejemplo E;;=44.43/95=19,92 y procediendo de forma similar

calculamos las restantes frecuencias esperadas. Entonces:
r kd:()_Z

Jcomo sigue una con (r-1).(k-1) grados de libertad.
AAY

i=1 j=1EU

tenemos: d=10,67
La region critica sera R.C.={d>5,991} como 10,67>5,991 fi rechazamos
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Hy
2.4.3.1. El procedimiento Tablas de Contingencia

El procedimiento Tablas de Contingencia proporciona tablas de
clasificacion multiple, estadisticos y medidas de asociacion entre las
variables. Los estadisticos y las medidas de asociacion solo se calculan
para dos vias de clasificacion, si existe un tercer factor o capa, se
calcularan aquellos por categoria del tercer factor.

Problema-ejemplo

Supongamos que queremos saber si existe relacion entre la variable
nivel y la variable seleccién en una prueba, con el fichero de datos que
venimos utilizando en el desarrollo de los ejemplos.

Desarrollo del ejemplo

Para ejecutar el procedimiento Tablas de Contingencia, seleccionaremos
en el mend: Analizar>Estadisticos descriptivos>Tablas de
contingencia.

B Tablas de contingencia

Filas;

1
> comprensian lectora b Aceptar

@) aptitud verbal [temZ] ‘:\ @ nivel [nivel] Pegar
@) prueba de inglés [item:

> Purtua: comprensidn |
> Purtua: aptitud verbal

& Purtua: prueba de ing E

&> seno [senn]
&> zona [zona] Capa 1de 1

Ltz | Siguiertz|
o |

I Mostrar los g¥ficos de bamas agrupadas

Restablecer
Columnas:

Y seleccion [selecc] i)

Ayuda

el

I Suprmirtablas

Exactas... | Estadistiu:ns...| Casillas. .. | Fomato... |

En primer lugar
seleccionaremos las variables. Hemos elegido, nivel en las filas y seleccion
en las columnas. Estas variables pueden ser numéricas o de cadena.
Cuando pulsemos el boton estadisticos podremos seleccionar:
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Tablas de contingencia: Estadisticos

[ Corelaciones
i~ Maominal - - 1~ Ordinal- {15 P ]
| T Coeficiente de contingencia | | Gamma {

[ ; { Apuda |
I Bhiy de Cramer [ ddeSomers
[T Lambda [ TawbdeKendal |

| ™ Coeficiente de incertidumbre | | I Tau-c de Kendal

i~ Mominal por intervalo : 1"’ Kappa
| Eta | I Riesgo
e | m tekemar

[ Estadisticos de Cochran y de Mantel-Haenszel

=t el =Rt e e e | R =R e e e p e pE e R e 1

— Chi-cuadrado. Como medida de relacién general. Calcula el
estadistico jicuadrado, el ji-cuadrado de la razén de verosimilitud. La
prueba exacta de Fisher para tablas 2x2 y el ji-cuadrado corregido de
Yates.

— Correlaciones. Da el coeficiente de correlacion de Spearman, rho.
So6lo debemos utilizarlos en datos numéricos. Cuando las variables sean
continuas el coeficiente de correlacion que obtenemos es el de Pearson,
como medida de asociacion lineal.

— Para variables nominales, utilizar los siguientes estadisticos: Phi
para tablas 2x2 y V de Cramer para el resto de las tablas, coeficiente de
contingencia (cc), lambdas simétrica y asimétricas (LAMBDA) y
coeficientes de incertidumbre simétrico y asimétricos (uc).

— Para variables ordinales, utilizaremos los siguientes estadisticos:
Gamma(GAMMA), Taub de Kendall (BTAU),Tauc Kendall (CTAU), D
de Somers, versiones simétrica y asimétricas (D) —servira para predecir
las categorias de columnas a partir de las categorias de fila—.

— Para variables nominal por intervalo, es decir cuando una
variable es categorica y la otra cuantitativa: Eta (ETA).
— KAPPA. Coeficiente Kappa de Cohen para tablas con igual nimeros de
categorias en filas y en columnas.

— Riesgo. Riesgo relativo, para tablas con dos filas y dos columnas.
— McNemar. Como sabemos es la prueba no-paramétrica para dos
muestras relacionadas, ligada a los disefios del tipo antes-después.

En las casillas podemos seleccionar:
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Tablas de contingencia: Mostiar en las casillas

0 Frecuenciaz — Conhnuar
EJ:"" Obszervadas

{ Cancelar
\I™ Esperadas

il

Apuda

felEpdunes 2y ;
™ Motipificados

™ Tipiieados

; [ Total { 1_' Tipificados comegidoz

Frecuencias (observadas y esperadas —si hay independencia entre las
filas y las columnas—), porcentajes (de fila, de columna, total) y los
residuos —diferencia entre las frecuencias observadas y las esperadas—
(no tipificados, tipificados y tipificados corregidos).

En formato podemos:

Continiar

[ Cancelar
[ " Descendente
i Byuda

E % Hscenderte ‘
_fpuds |

Ordenar de forma ascendente o descendente las categorias de las
variables. Independiente de las anteriores facilidades, mediante el
comando CROSSTABS podemos realizar las siguientes funciones:

Mediante el subcomando VARIABLES especificar la lista de variables
para el analisis, asi como, a continuacion y entre paréntesis, el minimo y el
maximo valor a considerar en cada una de ellas. Los valores minimo y
maximo deben ser enteros.

Con el subcomando MISSING nos permite controlar el tratamiento de
los valores omitidos por el usuario y tiene las siguientes opciones:

TABLE En cada tabla se consideraran los casos con valores validos para
todas las variables de la tabla.

INCLUDE Los valores omitidos por el usuario seran tratados como
validos. REPORT Los valores omitidos por el usuario seran considerados
como un valor valido mas en la construccion de la tabla, pero no en el
calculo de los estadisticos.
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Con el subcomando WRITE podemos escribir las frecuencias
observadas en cada celda de las tablas de contingencia en el fichero de
resultados especificado en SET (por defecto, en el SPSS.PRC), de tal
forma que puedan servir como entrada para otros procedimientos. Tiene
las siguientes opciones:

NONE La informacién relativa a todas las celdas no se escribira en el
fichero de resultados.

ALL La informacion relativa a todas las celdas se escribira en el fichero de
resultados.

CELLS La informacion relativa a las celdas no vacias se escribira en el
fichero de resultados.

Ademas si se dispone del médulo de pruebas exactas, se habilitan
ciertas opciones para tablas con pocas frecuencias esperas en las casillas,
sobre todo es ttil para muestras pequenas.

Pruebas exactas

T+ S8lo |3 asintdtica Continuar

_ Canceler |
Ayuda

£ Morte Carlo

Mivel de corfianza: : ot

Mimera de muestras: |

" BExacta
[~ [1=2x | minutos

Se utilizara el método Exacto en lugar del método Monte
Caro cuando los limites computacionales lo permitan.

Cancelar

Para los métodos que no son asintdticos, siempre se
redondean o truncan los recuentos de casilas al calcular los
estadisticos de las pruehas.

Fichero de sintaxis

CROSSTABS
/TABLES=nivel BY selecc
/FORMAT= AVALUE TABLES
/STATISTIC=CHISQ GAMMA
/CELLS= COUNT COLUMN.

Ejecucion del comando crosstabs

Tabla de contingencia nivel* seleccion.

Seleccion

Seleccionado No seleccionado Total

Nivel Primarios sin c. escolaridad Recuento 8 8 16 % de seleccion 10.5%
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10.8% 10.7%

Certificado escolaridad Recuento 8 7 15 % de selecciéon 10.5% 9.5%
10.0%

Graduado escolar Recuento 11 10 21 % de seleccion 14.5% 13.5% 14.0%
FP-I Recuento 15 17 32 % de seleccion 19.7% 23.0% 21.3%

BUP/COU Recuento 10 12 22 % de seleccion 13.2% 16.2% 14.7%

FP-II Recuento 11 8 10 % de seleccion 14.5% 10.8% 12.7%

Titulo de grado medio Recuento 8 6 14 % de seleccion 10.5% 8.1% 9.3%
Titulo de grado superior Recuento 5 6 11 % de seleccién 6.6% 8.1% 7.3%
Total Recuento 76 74 150 % de seleccion 100.0% 100.0% 100.0%
Pruebas de chi-cuadrado.

Valor

gl

Sig. asint. (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson 1.2452 7 .990
Razon de verosimilitud 1.248° 7 .990
Asociacion lineal por lineal .009" 1 .924

N de casos validos 150
Medidas simétricas.

4 0. Casillas (.0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada es
5.43.

Ordinal por ordinal
Gamma N de casos validos Valor
—0.11 150
Error tip. asint.? .108
T aproximada®
-1.05
Sig. aproximada .917
4 No asumiendo la hipétesis nula.
b Empleando el error tipico asintético basado en la hipétesis nula.
Como vemos en las tablas de las medidas de asociacién, es independiente
nivel de seleccién.
2.4.4. Test de la mediana
Objetivo

La prueba de la mediana es un test para probar si dos muestras
independientes difieren en sus tendencias centrales (medianas). Mas
exactamente, la prueba de la mediana dara informacion acerca de la
probabilidad de que dos grupos independientes se hayan tomado de
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poblaciones con igual mediana.
Hipotesis

La hipotesis nula supone que provienen de poblaciones con igual
mediana; la hipotesis alternativa puede ser unilateral (que la mediana de

una muestra sea mayor que la de la otra) o bilateral (que las medianas son
distintas).

Estadistico

Al aplicar la prueba de la mediana, se empieza por determinar el valor
de la mediana para las dos muestras combinadas.
El siguiente paso es dicotomizar los conjuntos de valores de la mediana
combinada y se distribuyen los datos en una tabla de 2x2.

Muestra I Muestra Il + A B
-CD

donde + son los valores por encima de la mediana y — son los valores
por debajo o iguales que la mediana.

Ahora bien, si las muestras I y II tenemos muestras procedentes de
poblaciones con igual mediana, cerca de la mitad de los valores de cada
muestra deberan estar por encima de la mediana combinada y la otra mitad
por debajo. Es decir, esperamos que las frecuencias de A y C sean
aproximadamente iguales, y las frecuencias B y D también lo sean.

Se cumple que:
EAC"EBD"
EA .. 7
+ EA
Pab(, )=*B " donde n* = ng, 10 1o
EAAB™
n;: nimero de individuos de la muestra I.
n,: numero de individuos de la muestra II.
Cuando n;+n, es menor que 20, se usa la prueba de Fisher.

Si el numero total de casos es suficientemente grande (n;+n, >20), puede

usarse el contraste de c® con un grado de libertad, corregida por

continuidad, teniendo en cuenta las observaciones que hicimos
anteriormente para tablas 2x2.

Decision

En cualquier caso si la probabilidad (p) asociada al valor calculado es p<a
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se rechaza la hipétesis nula.
Ejemplo

Sean dos muestras de n;=16 casos y n,=13 casos cuyos datos aparecen

en la tabla siguiente y que se refieren al grado de aceptacién personal que
tiene el gerente de una empresa quimica por parte de las mujeres y por
parte de los hombres que trabajan en ella.

Mujeres Hombres 6 7
10 15
19 26
2127
208
14 30

Mujeres Hombres

29 26
1123
129
24 25
1328
17 17
18 15
23

22

16

Calculamos la mediana Me=18 Formamos el siguiente cuadro:

Mujeres Hombres Superior a la mediana 7 7 14
Igual o inferior a la mediana 9 6 15
16 13 29

NAB BCl N)229 77 79 - | 29)2
c2=-2=-2=000016()( )( )() 14 15 16 13

Como ¢?<c?, entonces se acepta la hip6tesis nula. Los dos grupos no son

significativamente distintos.
2.4.5. Prueba U de Mann-Whitney
Objetivo

Esta prueba es, ciertamente, muy util cuando las medidas de una
determinada variable se han tomado de forma ordinal. Incluso cuando los
datos se han tomado de forma cuantitativa pero por alguna causa se
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sospecha que las condiciones de normalidad, e igualdad de varianzas entre
las dos poblaciones de las que provienen las muestras no se cumplen.

Hipaotesis

La hipdtesis alternativa bilateral establece en forma sencilla que las
distribuciones no son la misma para las dos muestras. Pero la hipétesis
alternativa solo implica un desplazamiento en la tendencia central de una

distribucion respecto a la otra y no sugiere la diferencia en la forma o en la
dispersion.

Estadistico

La prueba de Mann-Whitney es en realidad un calculo del «desorden
de clasificaciones» entre las dos muestras, es decir, cuantas veces los datos
de un grupo estan precedidos por los datos de otra muestra.

En la préctica, para obtener U, o U, es necesario calcular de antemano
R, ¥ R;. R, es la suma de los rangos del grupo A.
Ry, es la suma de los rangos del grupo B.

0

* *+0Se cumplira: R*R =

abp

Si las muestras provienen de poblaciones que tienen la misma
distribucion, se espera que los rangos en cada muestra se encuentren lo
suficientemente dispersos, cuando se observa en que orden se encuentran
las observaciones. Si las poblaciones tienen distinta distribucion, entonces
se espera que los rangos estén agrupados.

Con estos valores calculados, U, y U, vienen dados de la siguiente
forma:

Unm nn +()_R
aa 2

Unm mm+()_ R
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bb 2
que cumple: U,+U,=n.m donde n es el tamafio del grupo A y m el tamafio

del grupo b. Para determinar si las dos muestras provienen de la misma
poblacion se elige el min(U,,U,) y la comparamos con la U de las tablas

de Mann-Whithey.
Decision
Si min(U,,U,)<U, siendo U el valor de las tablas para n,m a un

determinado nivel de confianza entonces rechazamos la hipoétesis nula
afirmando que existe diferencia significativa entre las dos muestras.

Si n y m aumentan de tamafio (mayor que 20) la distribucion muestral
de U sigue una Normal con:

n.m

/

2

ms

<

.nmn m+ +()

12
Ejemplo

Se dispone de dos tipos de cobayas I y II que se las adiestra para
recorrer un determinado laberinto. Se nos pide contrastar si las cobayas de
tipo I alcanzan la salida con un numero medio de errores igual al que da
las cobayas de tipo II. Fijemos a=0,05. Tomamos una muestra de m=8
cobayas de tipo I y n=9 cobayas de tipo II y se quiere contrastar si las dos
muestras son idénticas.

I11712151014118131113169119186107
Se quiere contrastar la hipotesis Hy: provienen de la misma poblacion

(R{=W,) frente H;: p;>n, (test de una cola).
X; Ry

17 16
1210

1514
10 6,5
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14 13
11 8,5
83

13 11,5

1311,5161594,5118,594,5181761106,57 2

R,=16+10+ ........ +12=82,5 R=11,5+15+......... +2=70,5
U,=m.n+m(m+1)/2- R,=8.9+8.(8+1)/2-82,5=25,5 Upg=m.n+n(n+1)/2-
Rp=8.9+9.(9+1)/2-70,5=46,5

U=min{U,,Ug}=min{25,5;46,5}=25,5

Como la hipotesis alternativa que queremos contrastar es Hy:p;>p, =>test

de una sola cola.
Calculamos el valor critico en la tabla U de Mann-Witney para a=0,05
m=8 n=9 tenemos U_=18 como U>U_ aceptamos la hipédtesis nula.

Si  hubiéramos  aproximado por la  normal tendriamos:
E[U]=m.n/2=8.9/2=36
VU] =

nmnm++()..89891()=103912=+ +

12

P{z<(25,5-36)/10,39}=P{z<-1,01}=0,16
como a <0,16 aceptamos la hipdtesis nula.
Cuando existen bastantes pares igualados es conveniente hacer la
correccion

nm 33-

por pares igualados quedan V[U] =().NNTTttNN
112AA 12

siendo t el valor de la frecuencia de cada par igualado.
2.4.6. Test de Wald-Wolfowitz o de rachas Objetivo

Otro método para comparar las distribuciones de dos poblaciones con
base en muestras aleatorias independientes es la prueba de tendencias de
Wald-Wolfowitz. Considera una distribucion continua y requiere que la

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

medida de la variable sea por lo menos en una escala ordinal.
Hipotesis

Para esta prueba la hipotesis nula es que las dos muestras aleatorias
provienen de poblaciones con distribuciones idénticas, pero a diferencia de
la prueba de U de Mann-Whitney, la hipotesis alternativa no es solo una
diferencia de medias sino mucho mas amplia. En este contraste la hipotesis
alternativa es que las distribuciones difieren en algin aspecto como la

tendencia central, en la dispersion o la asimetria. O sea la prueba de Wald-
Wolfowitz descubre cualquier clase de diferencia.

Estadistico

En este contraste las observaciones de las dos muestras se ordenan y se
calcula el nimero de rachas que hemos formado: asignando el signo + a
aquellos rangos cuya observacion pertenece a la primera muestra y el
signo — a los rangos cuya observacion corresponde a la segunda muestra.

Si hay pares ligados se deben construir las combinaciones posibles de
parejas y calcular las rachas (R) para las diferentes posibilidades. Si hay
muchos pares ligados la prueba no se puede aplicar.

Si la hipdtesis nula es que tienen la misma distribucion entonces las
observaciones de las dos muestras se deben encontrar bien mezcladas,
produciendo de esta forma un gran numero de rachas. Pero si las
distribuciones difieren en algin aspecto entonces las observaciones
apareceran agrupadas.

Sin,m £20 utilizamos las tablas de rachas.
Para valores n,m>20 se cumple que:

1 22[].—() g 2nm

=4y =()nm nm()

Decision
Si n,m £20 la region critica sera: RC={R<cte}

Si n,m>20 entonces z=(R- E[R])/ +V[R] se distribuye segin una
normal, luego la region critica sera RC={|z|>cte}.
Para valores proximos a n,m>20 se efectia ajuste por distribucion
continua.
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()—,05=z RER VR()

Ejemplo

Se desea estudiar si hay diferencias sexuales en la cantidad de agresion
exhibida por los nifios en el juego.

Para ello se observa el comportamiento de 12 nifios y 12 nifias durante el
desarrollo de una sesion de juego, puntuando el grado de agresion de cada
individuo. Los datos obtenidos son los siguientes:

Ninos(+) Ninas(+)

86 55

69 40

72 22

65 58

113 16
6571189
45 16

141 26
104 36

41 20

50 15

Hy: la agresion es la misma en ambos sexos.
H,: los nifios y las nifias muestran diferencias en el grado de agresion.
Como la hipotesis H; es cualquier clase de diferencia entre los dos grupos

(y por

supuesto estos son independientes) se escoge la prueba de rachas de
WaldWolfowitz.

Ordenamos los datos:

791516 16 20 22 26 36 40 41 45 50 55 58 65 65 69 72 86 104 113 118
141

__________ t++——+++++++++

r=4 rachas
La region critica sera {r<cte}
Si miramos en la tabla para n=m=12 y a=0,05 fi {r<7}
Como 4<7 fi rechazamos Hfi existe diferencia en funcién del sexo.

2.5. Pruebas para k-muestras relacionadas

A veces, las circunstancias requieren que disefiemos un experimento de
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modo que mas de dos muestras o condiciones puedan estudiarse
simultaneamente. Cuando tres o mas muestras o condiciones van a ser
comparadas en un experimento, es necesario usar una prueba estadistica
que indique si hay una diferencia total entre las k muestras o condiciones,
antes de escoger un par para probar la significacién de la diferencia entre
ellas.

Si quisiéramos usar una prueba estadistica de dos muestras para probar
diferencias entre, digamos, 5 grupos, necesitariamos calcular, para
comparar cada par

de muestras, 10 pruebas estadisticas EA ~~= 10. Pero al hacer 10 pruebas
estadisticas

de la misma hipoétesis, se incrementa la probabilidad de error tipo I. Se
puede demostrar que el nivel de significacion efectivo de tal procedimiento
llega a ser a=0,40.

Solamente, cuando una prueba total —una prueba de k muestras— nos
permite rechazar la hipétesis de nulidad, se justifica el uso subsiguiente de
un procedimiento para probar las diferencias significativas entre cualquier
par de las muestras k.

La técnica paramétrica para probar si varias muestras proceden de
poblaciones idénticas es el analisis de varianza o prueba F. Las
suposiciones asociadas con el modelo estadistico que fundamenta la
prueba F son éstas: que los puntajes u observaciones sean sacados
independientemente de poblaciones distribuidas normalmente; que las
poblaciones tengan todas la misma varianza, y que las medidas en las
poblaciones distribuidas normalmente sean combinaciones lineales de
«efectos» debidos a renglones y columnas, es decir, que los efectos sean
aditivos. Ademas, la prueba F requiere por lo menos medidas de intervalo
de las variables involucradas.

Si encontramos inadecuadas semejantes suposiciones para los datos
deberemos utilizar las pruebas no paramétricas.

2.5.1. Prueba Q de Cochran

Objetivo

Esta prueba se puede considerar como una extension de la prueba de
McNemar. La prueba Q pretende analizar la posible diferencia
significativa de los cambios producidos en tres o mas situaciones distintas.

Las variables tienen que ser nominales dicotémicas o dicotomizadas
(pierde potencia la prueba si se utiliza con variables continuas
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dicotomizadas) y los sujetos pueden estar relacionados o se relacionan.
Esta prueba se puede utilizar por ejemplo, para saber la dificultad que
tienen distintos items de un test por medio del analisis de datos
compuestos de informacion «pasa-falla» en k items para N individuos. En
este disefio, los k grupos se consideran «igualados» porque cada persona
contesta todos los k items.

Por otra parte, podriamos también analizar solamente un item, para
comparar las respuestas de los N sujetos en k diferentes condiciones.
Hipaotesis

La hipotesis nula se plantea en la forma siguiente: se supone no existe
diferencia significativa entre las caracteristicas que tienen los sujetos en
los k-grupos.

Estadistico

Se colocan los resultados de la experimentacion en un cuadro con tantas
filas como sujetos y tantas columnas como grupos existan.

Se calcula el estadistico Q que sigue una distribucion c
mediante la formula:

2 con k-1 gl.

Q:

k k )

(kkA A2 A2

A

=171 donde:  y
A

KL kLA2

ii

i=1 i=1

k=numero de grupos
A= suma de los valores 1 de cada grupo (suma de columnas)
L= suma de los valores 1 de cada sujeto o grupo de sujetos iguales (suma
en las filas)
Decision
Si Q<c? critico se acepta H,
Si Q>c? critico se rechaza H y por tanto hay diferencia significativa.

Ejemplo

Supongamos 3 grupos de 18 amas de casa de iguales caracteristicas.
Cada uno de estos grupos es sometido a una entrevista con diferente estilo.
Queremos saber si las diferencias brutas entre los tres estilos de entrevistas
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influyeron en el nimero de respuestas «si» dadas a un item particular por
los tres grupos igualados. Los datos aparecen en la tabla siguiente:

Grupos I IIIII L Li2

100000
211024
301011
400000
510011
611024
711024
801011
91001110000001111139121113913110241411024

1511024161113917110241811024A,131332963 Al?169
1699
k k

(

1

). .
kkAAZ_(AZ
Ajj)]222)—(13 1332

Qj=1j=1 3-13 1313+ + 143)]=167 NN'329 63541 ka2
ii
i=1i=1

Si hacemos el calculo de P(Q > 16,7) da p<0,001 lo que nos lleva a
pensar en que para una significacioén de a=0,05 se rechace la hipétesis nula
de igualdad entre los tres grupos.

2.5.2. Andalisis de la varianza de Friedman

Objetivo

Es comparar k-muestras relacionadas para ver si provienen de la misma
poblacion. Se emplea con variables, por lo menos, en una escala ordinal.

Funciona de forma similar a como lo hace el analisis de la varianza
(prueba F de Snedecor) con datos de intervalo continuos. Los tamafios de
los grupos son iguales o se pueden igualar.

Hipaotesis
La hipotesis nula se plantea en la idea de que no existe diferencia
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significativa entre las k-muestras relacionadas.

Estadistico

Se establece un cuadro de resultados formado por n filas y k columnas (n
sujetos y k grupos).

Se ordena cada fila (es decir, cada sujeto o grupo de sujetos igualados)
en rangos, asignando el puesto 1.° al valor mas pequefio y el dltimo al
mayor. En caso de empates se reparte el puesto o rango medio entre los
valores que forman ese empate.

Se calcula la suma de rangos para cada columna o grupo (R).
Se aplica el estadistico:

12k

cZZAl 31) donde:rj()-j:1

n=numero de filas
k= numero de columnas
R= suma de rangos en la columna j

Si la hipotesis de nulidad (que todas las muestras —columnas—
proceden de la misma poblacién) es en efecto verdadera, la distribucion de
los rangos de cada columna sera obra del azar y los rangos en los
diferentes grupos 1, 2, 3,....,k deberan aparecer en todas las columnas con
frecuencia casi igual.

Decision
Si k=3 y 1<n<10 0 k=4 y 1<n<5
Las tablas de Friedman nos proporcionan un valor p para un nivel de

significacion. Entonces:
Si pfa se rechaza H,. Hay diferencia significativa entre los grupos. Si p>a

se acepta H,.

Si no se cumple las condiciones anteriores entonces se calcula c? (ji-
cuadrado) critico segun el valor de a y k-1 g.l.
Si cr2< ¢? critico, aceptamos Hy,.
Si cr2>c? critico, rechazamos H,
Ejemplo

Supongamos que 18 conjuntos de ratas formados cada uno por tres
ratas de la misma camada son sometidos en su aprendizaje a tres diferentes
métodos de motivacion. Las puntuaciones que se adjudican a cada rata se

obtienen al computar los errores cometidos por cada una de ellas a lo largo
del recorrido a realizar y son los siguientes:
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Grupos I 11 II1
1354
2342
3142
4256
5713
6452
7321
8286
9734
10635
11564

Grupos I IT I11
12241
13421
14352
15331
16532
17542
18341

Se trata, de contrastar la hipétesis de igualdad de los tres grupos.
Evidentemente, son tres muestras compuestas por 18 sujetos y
relacionadas. Primero ordenamos por separado cada uno de los 18 grupos
de ratas segtin los

errores cometidos en los tres tipos de motivacion, calculando los
rangos por grupo de ratas. Los resultados aparecen en la tabla siguiente:

Grupos I 11 II1
1132
2231
3132
4123
5312
6231
7321
8132
9312
10312
11231
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12231
13321
14231
152,52,51
16321
17321
18231
39,5 42,5 26

Si hacemos la suma de rangos por tipo de motivacion los resultados
permiten calcular la suma de los R;. Veamos los resultados:

c= 1222,
k12 ).[39 5222]-318.(3 1) 8 56rjp) k Rnk+()—()" 1833 + + + b=

El valor de c? para k-1=3-1=2 g.l y un nivel de significacién del 5% es
5,99. Luego como 8,56>5,99 entonces rechazamos la hipotesis nula y se
admite que las puntuaciones de las ratas, es decir, los errores que cometen
dependen del tipo de motivacion a que son sometidas en el aprendizaje.

2.6. Pruebas para k-muestras independientes

Vamos a estudiar la significacion de diferencias entre tres o mas
grupos 0 muestras independientes. Se trata de técnicas para probar la
hipotesis de nulidad de que k muestras independientes se recogieron de la
misma poblacién o de k poblaciones idénticas.

La técnica paramétrica usual para probar si varias muestras
independientes proceden de la misma poblacion es el analisis de la
varianza de una clasificacion o prueba F. Las suposiciones asociadas con
el modelo estadistico en que se basa la prueba F piden observaciones
independientes tomadas de poblaciones distribuidas normalmente, todas
las cuales tienen la misma varianza. El requisito de medida de la prueba F
es, por lo menos, una medida de intervalo de la variable estudiada.

Cuando estas suposiciones no se cumplen, o necesitamos una
generalizacion de nuestros resultados, tenemos las pruebas no-
parameétricas para ayudarnos en tal labor.

2.6.1. Extension de la prueba de la mediana
Objetivo

La extension de la prueba de la mediana determina si k grupos
independientes (no necesariamente de igual tamafio) han sido recogidos de
la misma poblacion o de poblaciones con mediana iguales. Es ttil cuando
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la variable en estudio ha sido medida por lo menos en una escala ordinal.
Hipotesis

La hipotesis nula supone que provienen de poblaciones con igual
mediana; la hipotesis alternativa puede ser unilateral (que la mediana de

una muestra sea mayor que la de las otras) o bilateral (que las medianas
son distintas).

Estadistico
Los pasos necesarios para usar esta prueba son los siguientes:
1. Se determina la mediana comun de los puntajes de los k grupos.

2. Se convierten en signos positivos todos los puntajes que estén por
encima de la mediana y en signo menos todos los que sean menores o
iguales que la mediana. Se colocan las frecuencias en una tabla de 2xK.

Muestra I Muestra II Muestra J Muestra K
+011012 ...015 .01k
- 021 022 eee 02] e O2k

3. Con los datos de esta tabla se calcula el estadistico: Sea O;fn.° de
casos observados en la fila i y columna j y E;n.° de casos esperados en la

fila i columna j
donde i=1,2
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d=0 sigue una c? con (2-1).(k-1) grados
de libertadA Agjji=1 j=1

kfn.® de columnas [n.° de grupos
o]0,
Las frecuencias esperadas

E
ij

i

N

Decision

En cualquier caso si la probabilidad (p) asociada al valor calculado es p<a
se rechaza la hipotesis nula.

Ejemplo

Supongamos que un investigador de la educacion desea estudiar la
influencia que el nivel de educacién tiene en el grado de interés de las
madres en la instruccion escolar de sus hijos. Para ello, toma el grado
escolar mas alto que cada madre alcanz6 como indice de su nivel de
educacion. Ademas como indice del grado de interés en la instruccion de
su hijo toma el numero de visitas voluntarias que cada madre hace a la
escuela durante un afio escolar: a representaciones de la clase, a reuniones
de padres, a entrevistas de iniciativa propia con maestros y
administradores, etc. Sacando cada décimo nombre de la lista de nombres
de los 440 ninos inscritos en la escuela, obtiene los nombres de 44 madres,
quienes constituyen su muestra. Su hipotesis es que el numero de visitas de
las madres variara de acuerdo con el nimero de afios de instruccion que las
madres completaron en la escuela.

Escuela primaria 10.° Secundaria®s™di°s (8 °grado)
grado

12.° grado
universitarios incompletos Con titulos universitarios Estudios de post-
graduados

2429
0344
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4012
3763
813
020
502
235
151
712
16
5

1

Calculamos la mediana Me=2,5 Formamos el siguiente cuadro:
2

4
5
2
26

Escuela 10.° Secundaria®™" 4 primariay, g, 12.° grado UNiVersitarios

(8.°grado) incompletos Con titulos universitarios Estudios

de postTotal graduados
Superior a la mediana54 7321 22

Igual o inferior a la mediana

57612122

10111344244

c’=  0+0,409+0,0385+0,2+0+0,409+0,0385+0,2=1,295 Como c?><c?,
entonces se acepta la hipotesis nula. El1 numero de visitas escolares hechas
por las madres es independiente de su nivel educativo.

2.6.2. Andlisis de la varianza de Kruskal- Wallis Objetivo

Esta prueba pretende ver si existe diferencia entre varias muestras que
provienen de la misma poblacién. Se exige, como minimo, una medicion
ordinal de la variable. La prueba supone que la variable en estudio tiene
como base una distribucion continua.

Hipaotesis

La hipotesis nula se plantea en los términos de que no existe diferencia
significativa entre k-muestras independientes, es decir provienen de la
misma poblacion.
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Estadistico

Se ordena todos los valores de los k grupos en una unica serie desde 1.°
hasta en N, independientemente del grupo al que pertenezcan esos valores,
asignando el rango 1.° al valor mas pequefio y respetando, aunque se
ordenen en conjunto, la pertenencia de cada valor a su grupo
correspondiente. L.Los empates se resuelven asignando un rango medio a
todos los valores empatados.

— Se calcula R que es la suma de rangos de cada uno de los k grupos.
— Se calcula el valor de H mediante la ecuacion:

12K R?

H NN

n

0

A-0O+1 31

j=1

donde N es el numero total de sujetos y n; el numero de sujetos de cada

grupo. Si hay mas del 25% de empates conviene introducir una correccion
en la formula de H.

H =H
1

AT
3_NN

donde T=t3- t y t es el niimero de sujetos empatados en cada grupo de
puntuaciones repetidas. Es decir, habra tantos valores T como distintas
puntuaciones empatadas haya.

Decision

Si k=3 y n;, n, y n3£5 se consulta la tabla de Kruskal-Wallis y se toma el

valor p asociado al valor H calculado.
Si p£a rechazamos H,.

Si p>a aceptamos Hj,

En cualquier otro caso se calcula el valor de c? critico para k-1 g.1. Si H>c?
critico, rechazamos H,,.

Ejemplo

Supongamos que un profesor de EGB quiere comprobar si tres
métodos distintos de direccion de grupo originan diferentes rendimientos
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escolares entre los alumnos. Para ello, elige al azar tres grupos de 9, 8 y 7
alumnos a los cuales los somete respectivamente a la direccion de grupo
«autoritario», «directivo-democratica» y «dejar-hacer». Los resultados
escolares son los siguientes para cada grupo:

Autoritaria Directivo-democratica Dejar-hacer

33 38 22

1550 36

17 39 37

1923 21

26 35 16

3241 20

18 40 25

28 47

29

Planteamos la hipotesis nula de que no hay diferencia significativa
entre los tres grupos.

Resolucion:

Ordenando conjuntamente todos los datos y calculando los rangos
tenemos:

Autoritaria Directivo-democratica Dejar-hacer 15198 124 17 3 20
18597

11162142264211012 23

13
R,=78 R,=154 R,=68

Si no existiera diferencia significativa entre las muestras, es decir, si no
fueran significativamente distintos los rendimientos escolares el rango
promedio de las muestras tenderia a coincidir o, al menos, sus diferencias
serian explicables por efecto del azar. Si los rangos promedio, por el
contrario, se diferencian bastante, quiere decir que las muestras son
significativamente diferentes o que no provienen por eleccion al azar de
una misma poblacion.

El valor de H sera:

12K R2 12 78 15422 268
H NN

N
0
A () 001-0," %1 31
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J=1 j+ +++=

Una H=11,02>9,21 que es el c? al nivel de confianza del 1% para 3-1
grados de libertad. Por consiguiente, existe diferencia significativa entre
las tres muestras, o lo que es lo mismo, los tres modos de direccion de
grupo originan rendimientos escolares significativamente distintos.

La prueba U de Mann-Whitney es la apropiada para comprobar
posteriormente si tal diferencia es producida por los resultados de un solo
grupo o de varios.

2.7. Correlacion no parameétrica Introduccion

En muchas investigaciones necesitamos conocer si dos conjuntos de
puntajes estan relacionados o conocer el grado de su relacion.

En algunos casos el fin ultimo de la investigacion es detectar la existencia
de esa relacion para probar la confiabilidad de nuestras observaciones.

Hay que hace distincion entre el problema de la existencia de una
correlacion y el grado de asociacion entre los conjuntos de puntajes. El
coeficiente de correlacion es un indicador del grado de asociacion en tanto
que la significacion nos indica que las variables en estudio posiblemente
estén relacionadas en la poblacion.

En el caso paramétrico la medida de asociacion mas utilizada es el
coeficiente de correlacion r momento-producto de Pearson, que exige una
escala de intervalos en las variables y los puntajes deben provenir de una
poblacion normal bivariada.

Las medidas no paramétricas que vamos a estudiar exigen en alguno de
los casos que las variables tengan una base continua.
2.7.1. El coeficiente de contingencia: C Objetivo

El coeficiente de contingencia es una medida del grado de asociacion o
relacion entre dos conjuntos de atributos. Es especialmente ttil cuando la
informacion acerca de los atributos consiste en una serie no ordenada de
frecuencias. No necesita la existencia de una base continua de las
diferentes categorias usadas para medir uno o ambos conjuntos de
atributos. El coeficiente de contingencia, calculado a partir de una tabla de
contingencia, tendra el mismo valor al margen del orden de las categorias
en las filas y en las columnas.

Hipotesis

La hipotesis nula se plantea en la forma siguiente: se supone no existe
correlacion en la poblacion.

Estadistico

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

Se colocan los datos formandose una tabla de contingencia de f(filas) y
k(columnas).

2rk()2

C =

Q+ZQ

2 donde AAT -1 sigue una c? con (r-1).(k-1) grados
de libertad.

i=1j=1EU

r/n° de filas [n.° de categorias. k/n°® de columnas [n.° de grupos.
OO

Y las frecuencias esperadas

E
i

j
N
Decision

Para probar si el valor observado de C indica que hay una asociacion
entre las dos variables de la poblacion muestreada, se determina la
probabilidad asociada conforme H, de un valor tan grande como la c?

observada con (r-1).(k-1) en la tabla. Si la probabilidad es igual o menor
que a, se rechaza H, y se acepta H;.

Limitaciones
1. El coeficiente de contingencia no vale 1 si la correlacion es perfecta,
aunque si es igual a cero cuando es nula.

2. El valor maximo (C,;,) de correlacién es funcién del nimero de

max
categorias. Si k=r tenemos que X~ es el valor que puede tener. De ahi que
solo se-

ran comparables dos coeficientes de correlacion si proceden de tablas
de igual tamafio.
3. Se necesita que las tablas de contingencias tengan unas frecuencias
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esperadas en mas del 80% de las celdas, mayor que 5, y ninguna menor
que 1. 4. No es directamente comparable con ninguna medida de
correlacion, por ejemplo, la r de Pearson, la r, de Spearman, o la r de

Kendall.
Observaciones y otros estadisticos
Para tablas cuadradas se puede calcular C,=C/C_4, que varia en todos los

casos entre 0 y 1.
2

También se puede calcular la V de Cramer que se define como V =¢
donde: p,,

m=min(r-1,c-1) que alcanza el valor 1 si la asociacion es perfecta,
independiente de la dimension de la tabla.
Ejemplo

Tenemos una tabla de contingencia que recoge la asociacion entre la
posicion social (frecuencia de una serie ordenada) y los cursos de
capacitacion (frecuencia de una serie no ordenada) a la que pertenecen un
grupo de jovenes de un Colegio Privado. Los datos aparecen en la
siguiente tabla:

Iy IIIII IV V Total Primaria 23 40 16 2 81
EGB 11 75 107 14 207
BUP 1 3160 10 102
Total 35 146 183 26 390

c
2692,
Si calculamos el valor de C tendremos C=p ., =390+69 2 039

Como P(c?>69,2)<0,001 nos lleva a rechazar la hipétesis nula y concluir

que el status de clase social y la eleccion de curso estan relacionadas.
La V de Cramer sera igual a:

V=
2692,
Nm 390 2 029

2.7.2. El coeficiente de correlacion de rangos de Spearman: r,.
Objetivo

Tiene por objeto medir el coeficiente de correlacion entre dos variables
medidas en una escala ordinal, de manera que los objetos o individuos en
estudio puedan colocarse en dos series ordenadas.

Fundamento
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Sean d;=X;-Y; la disparidad entre dos conjuntos de rangos. Si la
relacion entre los rangos fuera perfecta d;=0. Cuando tratamos de observar
la discrepancia total las d; positivas serian entorpecidas por las d; negativas
de ahi que se tome di2.

Supongamos x=X-

X

ey=Y-

Y

~ la expresion general para el coeficiente de correlacion es:

r:AX_YAA

22 xy Cuando X e Y son los rangos de las muestras tenemos r=r, luego
tenemos:

2 A AdZd

rs= =1-
NN3 -NN-

6

Como d=x-y=(X-X-)—(Y-Y-)=X-Y puesto que X—=Y- al tratarse de

rangos quedando finalmente la formula:

~NQ S =

—1_i=1
re =1-"" I3z
Si existen muchas observaciones ligadas esta formula debe ser sustituida

por la siguiente:
222

= *Arxy d[}s 222 A Axy

X NNTy NN—s33 _ t) / 12donde A AA-A==—-T con T
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= (t12 xy

12
Meétodo

Una vez calculados los rangos de las dos muestras se determinan el
valor de d; para cada uno de los sujetos, substrayendo su rango Y de su

rango X. Se eleva al cuadrado este valor para determinar las di2 de cada
sujeto. Se suman las di2 de los N casos para determinar Sdi2.

Si la proporcion de ligas en las observaciones de X o de Y es grande,
se usa la formula [2] para calcular r.. En otros casos, se usa la férmula [1].
Si los sujetos constituyen una muestra al azar de alguna poblacion, se
puede probar si el valor observado de r, indica una asociacién entre las
variables X e Y en la poblacion. El método para hacerlo depende del
tamafo de N:
a) Para N de 4 a 10, los valores criticos vienen dados en la tabla de
Spearman.

b) Para N>10, la significacion se determina mediante la aproximaciéon
a la t de Student por la férmula:

tr

N -2

=&t calculédndose el valor critico con este estadistico.gy.o

2
S

Ejemplo

Supongamos que la direcciéon de una empresa ha clasificado a ocho
gerentes en relacion con sus habilidades administrativas, y que a todos
ellos se les ha hecho una prueba psicolégica para la cual se supone que la
calificacion estd correlacionada con la potencialidad para Ia
administracion. Con los datos que presentamos en la tabla siguiente
podemos suponer alguna relacion entre ambas notas.

Gerente
Rango para las Calificaciones habilidades administrativas de la

prueba
1744
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2472
3269
4670
5193
6382
7867
8580

Las dos variables de interés son el rango y las calificaciones de la
prueba. La primera variable ya se encuentra en forma de rangos, y las
calificaciones de la prueba se pueden ordenar de manera similar, segin
aparece en la tabla siguiente:

Gerente
Rango para las habilidades administrativas

17
24
32
46
51
63
78
85

Calificacionesg; jirde 1a prueba

1636
5-11
3-11
424
8749
7-416
2636
6-11

0
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1

i=1
,===-,0714
NN- 864 1)

Si queremos contrastar la hipotesis nula de que no existe relacion en la
poblacion y empleamos una prueba bilateral tendremos RC, ={r.>0,643} 6

{r,£-0,643} como r,=-0,714 esta en la zona de rechazo no se acepta la
hipétesis nula.

2.7.3. El coeficiente de correlacion de rango de Kendall: t Funcién

El coeficiente de correlacion de rango de Kendall, t(tau), es una
medida de correlacion conveniente para la misma clase de datos que r,. La

distribucion muestral de t conforme a la hipotesis de nulidad es conocida
y, por consiguiente, como sucede con r,, estd sujeta a pruebas de

significacion.
Una ventaja de t sobre r, es que la primera puede generalizarse a un

coeficiente de correlacion parcial.

Método

1. Se ordenan las observaciones en la variable X de 1 a N. Se ordenan las
observaciones en la variable Y de 1 a N.

2. Se colocan los rangos X de los sujetos en una lista de N sujetos
conforme a su orden natural, esto es, 1,2,3,.....,N.

3. Se observa el orden en que ocurren los rangos de Y cuando los
rangos de X estan naturalmente ordenados. Se determina el valor de S
(suma del nimero de inversiones (-1) o orden natural(1) entre Y y X para
cada par de valores) para este orden de los rangos de Y.

4. Si no hay pares ligados emplearemos el estadistico:

total efectivo

t= =° que nos indica el nimero minimo

maximo total posible 12NN —1)

de inversiones o intercambios que se requieren entre vecinos para
transformar una ordenacion en otra. Es decir, t es una clase de coeficiente
de desorden. Si hay ligas emplearemos la formula:

=S

12 (—NN - ) _T1211) _Txy

donde T=1Att() y t es el nimero de observaciones ligadas en cada, ,
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grupo de ligas de la variable X.
yT=1 Att -() y t es el niimero de observaciones ligadas en cada grupo de,

ligas de la variable Y.
5. Si los N sujetos constituyen una muestra aleatoria de alguna poblacion,
se
puede examinar el grado en que el valor observado de t indica la existencia
de una asociacion entre las variables X e Y de esa poblacion. El método
para
obtener tal resultado, depende del tamafio de N:
a) Para N£ 10 utilizaremos la tabla de rango de Kendall que contiene la
probabilidad asociada —de una cola— de un valor tan grande como el de
una S observada.
b) Para N>10 aproximaremos a la normal mediante la formula:

media=mt=0 22(*>desviacion estandar = =,
(M= o
Decision
Si la p obtenida por el método adecuado es igual o0 menor que a entonces
rechazamos H;, y confirmamos H;.

Comparacion dettyr,

Aun cuando los valores que obtenemos con t y rg son distintos y por

tanto no comparables, sin embargo la prueba de significacion que hagamos
respecto a la poblacion nos debe llevar en ambos casos a resultados
similares.

Ejemplo

Estamos interesados en analizar el grado de asociacion entre el nivel de
industrializacion de los paises de la CEE (medido por el porcentaje de
empleo en la industria con respecto al total, factor A), y la parte de gastos
totales familiares que dedican a transportes y comunicaciones, factor B.
Los datos aparecen a continuacion:

Pais Factor A Factor B X, Y; Alemania 40,7 13,9 10 6

Francia 32,1 13,754
Italia 34,6 13,6 8 3
Holanda 28,7 10,7 3 1
Bélgica 32,7 12,26 2
Luxemburgo 32,0 16,54 7
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Reino Unido 35,0 16,99 8
Dinamarca 26,6 17,529
Grecia 26,017,91 10
Espana 33,0 13,8 7 5

Si calculamos el valor de t=2.(-7)/10.9=-0,15 que indica una débil
asociacion negativa entre los dos factores considerados. Si queremos
contrastar la hipotesis nula (no hay asociacion) en la poblacion, aun
cuando N=10 podemos hacer la aproximacion a la normal z=-0,625 que
nos lleva a no rechazar la hipétesis de independencia entre factores.

2.7.4. El coeficiente de correlacion parcial de rango de Kendall: t,,,,

Funcion

Cuando se observa una correlacion entre dos variables, siempre hay la
posibilidad de que esta correlacion sea debida a la asociacion entre cada
una de las dos variables y una tercera. Por ejemplo, entre un grupo de
nifios de diversas edades que van a la escuela, es posible encontrar una alta
correlacion entre la amplitud del vocabulario y la estatura. Esta correlacion
puede no reflejar una relacién genuina o directa entre estas dos variables,
sino mas bien resulta del hecho de que tanto la extension del vocabulario
como la estatura estan asociadas con una tercera variable, la edad.

Estadisticamente, este problema puede ser examinado con los métodos
de correlacién parcial. En la correlacion parcial, los efectos de variacion
por una tercera variable sobre la relacion entre las variables X e Y son
eliminados. En otras palabras, la correlacion entre X e Y se encuentra al
tener la tercera variable, Z como un valor constante.

Como en el apartado anterior los datos de las muestras han de ser
medido como minimo en una escala ordinal.

Método

1. Sean X e Y las dos variables cuya relacion va a determinarse y Z la
variable cuyo efecto sobre X e Y va a ser parcializado o mantenido
constante. 2. Se ordenan las observaciones en la variable X de 1 a N. Se
ordenan las observaciones en las variables Y y Z.

3. Se calculan t atendiendo a las correcciones oportunas si

existen pares ligados.

4. Se calcula el valor de ty,, con los valores anteriores mediante la

Xy’ tzy Y ty

formula:
t ttt

Xz
Xy.z
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(
11

22)

2y ZX

Se demuestra que
t

Xy.Z

c? y lo que de alguna forma nos indica que t,, , mide el grado en que X e

Xy.Z
Y concuerdan independientemente de su relacion con Z.

Ejemplo

Supongamos tres variables indicadoras de busqueda de posicion social,
autoritarismo y conformidad (condescendencia) de 12 individuos, dadas
por sus rangos segun muestra la tabla siguiente. Queremos saber si existe
relacion entre busqueda de posicion social (X) y autoritarismo (Y)
independiente de la variable Z (condescendencia).

Sujeto
Busqueda deporitarisme vy COnformidad posicion social X

(condescendencia) Z

13215

2461,5

32535

41135

58105

61196

71087

8638

97491012 1210,51157 10,5129 11 12

Empleando la formula anterior tenemos:
tttt— . xz 067 036039 = = 062xy.z = 55 o 2(11

— zyttzx ) (1036 1039-,)

Como no podemos hacer ninguna prueba de significacion para este
coeficiente de correlacion parcial, so6lo nos queda observa si t,, es

aproximadamente igual a t,, , para entonces hacer pruebas con el primero
e inferior resultados aproximados para el segundo.

La correlacion parcial con SPSS se realiza con dos comandos distintos
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segun el tipo de nivel de medida. En el caso de variables ordinales el
calculo de la t,de Kendall se efectia mediante el comando NOPAR CORR
y en el caso de variables de escala se realiza mediante PARTIAL CORR.
Para seleccionar estos comandos habra que pasar por los siguientes pasos:

Analizar fiCorrelacionesfiBivariadas en el caso de la t, de Kendall y
AnalizarfiCorrelacionesfiParciales para el coeficiente de correlacion
parcial de Pearson.

2.7.5. El coeficiente de concordancia de Kendall: W Funcién
En este punto vamos a considerar una medida de la relacion entre varias
ordenaciones de N objetos o individuos.

Cuando tenemos k ordenaciones, podemos determinar la asociacion
entre ellas usando el coeficiente de concordancia de Kendall. Mientras que
r, y t expresa el grado de asociacion entre dos variables medidas o

transformadas en rangos, W expresa el grado de asociacién entre k
variables semejantes. Tal medida puede ser particularmente util en
estudios de confiabilidad entre jueces o entre pruebas y también tiene
aplicaciones en estudios de agrupamientos de variables.

Estadistico

Si queremos comparar k conjuntos de rangos, parece razonable la
determinacion de las r, (o las t) entre todas las parejas posibles de

ordenaciones para calcular el promedio de estos coeficientes y determinar
la asociacién total. Siguiendo tal

procedimiento, necesitariamos calcular EA “coeficientes de correlacién
de rango.

A menos que k fuera pequefio este procedimiento seria largo.

Si hacemos los calculos mediante W es mucho mas facil, y W mantiene
una relacion lineal con el promedio de r, tomado de todos los grupos. Si

denotamos el valor promedio de los coeficientes de correlacion de rango

de Spearman entre los EA " pares posibles de ordenaciones como r,,, se

cumple que:

r
sav

kw -1

k-1

Para calcular W, coeficiente de concordancia de Kendall es necesario
realizar los siguientes pasos:
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1. Sea N=numero de entidades que van a ordenarse y sea k=el numero
de jueces que asignaran los rangos. Ordénese los rangos observados en una
tabla de kxN.

2. Para cada entidad, se determina R;, la suma de los rangos asignados
a esa entidad por los k jueces.

3. Obtenemos s, suma de desviaciones al cuadrado, mediante el calculo
de la media de las R;, despues se hace las diferencias de las R; a esta media

y se eleva al cuadrado tal diferencia, para finalmente hacer la suma de
estas diferencias al cuadrado.

4. Si la proporcion de ligas de los k conjuntos de rangos es grande,
utilizamos la formula:
S

W=12 )y _AKN Nk T12 (

T AGtt-)

donde siendo t=nimero de observaciones en un grupo ligal2

do por un rango dado.

S indica sumar todos los grupos de ligas dentro de cualquiera de las
ordenaciones.

El efectuar esta correccion por ligas representa aumentar el valor de W. Si
el namero de ligas es pequefio o si no existe la formula que emplearemos
es la siguiente:

SW: 123 _ )12 (k]VN

Significacion

Si queremos estudiar si el estadistico W es significativamente distinto de 0
tenemos que atender al tamarfio de N:

a) Si N es menor o igual a 7 emplearemos la tabla de Kendall que contiene
los valores criticos a los niveles 0,05 y 0,01.

b) Si N>7 la férmula: c®>=k(N-1)W puede usarse para calcular un valor de
c? cuya significacién, para gl=N-1, podemos encontrar en la tabla de la ji-
cuadrado.

Interpretacion de W

Un alto valor de W, es decir un alto grado de acuerdo acerca de un
orden no significa necesariamente que el orden escogido es el «objetivo»,
ya que esta coincidencia puede tener algtn trasfondo no deseado. En este
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sentido Kendall nos indica que cuando la W resulta significativa una
estimacion «mejor» esta asociada con el cuadrado minimo.

Ejemplo

Supongamos que a tres ejecutivos se les pide entrevistar a seis
solicitantes de empleo, con instrucciones de que han de separar los 6rdenes
de las calificaciones que resulten. Los datos aparecen en la tabla siguiente:

Solicitante

abcdef

Ejecutivo X 163254
EjecutivoY 156423
EjecutivoZ2632541
R;8141111118

Los calculos para obtener W seréan los siguientes: s=(8-10,5)>+(14-10,5)%+
(11-10,5)?+(11-10,5)>+(11-10,5)*+(8-10,5)>=25,5

luego W= 1 23_)23_)12 (kN N ( 1236 6

5255 también podemos encontrar ;= = 016

kW-13016-1
Fo===—,026
k-131

La diferencia entre r.,, y W es que el primero esta comprendido entre —

1y 1y el segundo entre 0 y 1 . Esta relacion lineal entre ambos
coeficientes nos permite observar los desacuerdos entre los k jueces.

Si queremos ver la significacion de W como N=6 debemos emplear la
tabla de Kendall que nos da un valor critico para s de 103,9 como
25,5<103,9=>que H, se acepta. No hay diferencia significativa entre

jueces.

También si hubiéramos calculado el valor de ji-cuadrado tendriamos
c?=3(6-1) 0,16=2,4 que como se distribuye segiin una ji-cuadrado con N-1
grados de libertad nos da un valor critico de 11,07 luego como 2,4<11,07
fi aceptamos H,,.

2.8. Pruebas no paramétricas. El comando NPAR TEST

El comando NPAR TEST

Permite aplicar diversas pruebas estadisticas para una muestra, asi como
pruebas no paramétricas para muestras relacionadas o para muestras
independientes. Los ejemplos propuestos para la comprension de las
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pruebas, se basan en el fichero de datos que se viene utilizando (fichero
examinar.sav).

2.8.1. Pruebas para una muestra

Prueba de rachas

Contrasta la aleatoriedad de los valores de una muestra. Una racha es
una secuencia de valores de la variable. Si una muestra tiene muchas o
pocas rachas indican una tendencia y por tanto no sera aleatoria.

Para realizar la prueba dar: Analizar>Pruebas no
paramétricas>Rachas

+ Prueba de rachas

@ item L Eontrastar variables:
@. itern @ itemz

> nivel
@ selece Restahlecer
@ ziterm] E

@ zitem? Carcelar
e zitem3
Sl M LI

Aceptar

Pegar

Apuda

JE
__ ber |
I |
[
[Ei

—Punto de corte
Iv Medana I Moda
[ Media I Pesonalizada: |

Se aplicara la prueba a cada una de las variables seleccionada.

Se puede personalizar el punto de corte (v), para cada variable, la
primera categoria estara formada por los valores menores que v y la
segunda por el resto; el punto de corte puede ser la media (MEAN), la
mediana (MEDIAN), la moda (MODE).

Si se pulsa el boton de opciones podemos seleccionar los estadisticos
descriptivos y los cuartiles, asi como el tratamiento de los valores
omitidos.
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Prueba de rachas: Opciones B
- Estadisticos

Desciptivas T Cuartiles
r. e I:l ........... : = Eance|ar |

—Yalorez perdidos———————————— Apuda |

¥ Ewcluir cazos sequn prusha

" Excluir cazos seqln lista

Una vez seleccionada la variable, el punto o criterio de corte, los
estadisticos y los valores perdidos, tenemos, el siguiente fichero de
sintaxis:

NPAR TESTS
/RUNS(MEDIAN)=item2
/MISSING ANALYSIS.

Que ejecutado nos lleva a la siguiente salida:
PRUEBA DE RACHAS Aptitud verbal

Valor de prueba? 4.0000 Casos < Valor de prueba 63 Casos >= Valor
de prueba 87 Casos en total 150 Numeros de rachas 72 Z —.350 Sig.
asintot. (bilateral) .726

4 Mediana

Como podemos observar, utilizando como punto de corte la mediana,
tenemos 63 por debajo de este valor y 87 iguales o superiores. Vemos que
estas diferencias no son estadisticamente significativas y por tanto
podemos afirmar que la muestra de valores de la variable item2, es
aleatoria.

Prueba de la binomial

La prueba binomial nos sirve para contrastar las frecuencias
observadas de una variable dicotémica con las frecuencias esperadas de
una distribucion binomial de parametro (p) especificado. Por defecto este
parametro es 0,5.

Para realizar la prueba dar: Analizar>Pruebas no
paramétricas>Binomial.
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@ nivel [nivel] -~ Contrastar variables:

&> seleccidn [selecc] # sexo o]

#> Purtua: comprensi

> Puntua: aptitud ve | Restablecer
& Puntua: prusba de

& zona [zona)

||

= Definir la dicotomia ————— Contrastar proporcion: iE-I}
% Obtener de los datos I

" Punto de corte:; ! :

G

Opciones...

Podemos definir la dicotomia: obtener de los datos o fijar un punto de
corte y dar el valor de p.
También podemos dar opciones y podemos seleccionar los estadisticos
descriptivos y los cuartiles, asi como el tratamiento de los valores
omitidos. Una vez seleccionada la variable, definida la dicotomia, los
estadisticos y los valores perdidos, tenemos, el siguiente fichero de
sintaxis:

NPAR TEST
/BINOMIAL (.50)= sexo
/MISSING ANALYSIS.

Que ejecutado nos lleva a la siguiente salida:
PRUEBA BINOMIAL

Sexo
Grupo 1 Grupo 2 Total Categoria hombre mujer
N 76 74 150 Proporcioén observada .51 .49 1.00 Prop. de prueba .50
Sig. asintot. (bilateral .9352

4 Mediana

Como podemos observar, en la variable sexo hay una proporcion de 0,51
hombres y 0,49 mujeres, que en la hipétesis de p=0,5 vemos que no es
significativa.

Prueba jicuadrado para una muestra

La prueba ji-cuadrado tabula una variable en categorias y calcula este
estadistico. Esta prueba de bondad de ajuste compara las frecuencias
observadas y esperadas en cada categoria.

Para realizar la prueba dar: Analizar>Pruebas no paramétricas>Chi-
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cuadrado.

> comprension lector 4| Contrastar variables: Arentar 1
> aptitud verbal ftem.| | @ nivel [nivel] ;
> prueba deinglés b =gar i
@) seleccion [selecc] S i e i
«#> Puntua: comprensi
> Puntua: aptitud ve & Cancelar i
= HEIT'IQD ESpElEIdD ghasra LIy T oo L E _ 'Iul'alul-es ESDElEdDS ............................... i .ID':}'LII'JEI
& Obtener de los datos ' : ' Todas las categorias iguales '
[iEh) |
" Usarrango especficados | | ¢ Valores: 1 |
pei | ' ' Exactas. . I
I I Opciones:.. 1

Se puede definir el rango esperado cuando se quiere concretar distintas
categorias dentro de un rango especifico o se puede obtener estas
categorias de los datos. También se pueden especificar los valores
esperados o que todas las categorias tengan valores esperados iguales.

Si se pulsa el boton de opciones podemos seleccionar los estadisticos
descriptivos y los cuartiles, asi como el tratamiento de los valores
omitidos. Una vez realizadas las operaciones que hemos comentado, se
puede pegar el siguiente fichero de sintaxis:

NPAR TEST
/CHISQUARE=nivel
/EXPECTED=EQUAL
/MISSING ANALYSIS.

Que ejecutado nos lleva a la siguiente salida:

NIVEL N observado N esperado Residual Primarios sin c.
escolaridad 16 18.8 —2.8 Certificado escolaridad
Graduado escolar
fp-1
bup/cou
fp-11
Titulo de grado medio
Titulo de grado superior
Total

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

1518.8 -3.8 21 18.8 2.3 32 18.8 13.3 22 18.8 3.3 19 18.8 .3 14 18.8 4.8
11 18.8-7.8

150
ESTADISTICOS DE CONTRASTE

Nivel Chi-cuadrado? 15.760 gl 7 Sig. asintot. .027

4 0 casillas (.0%) tienen frecuencias esperadas menores que 5. La frecuencia de casilla
esperada minimas es 18.8.

Como vemos hay diferencia significativa entre la distribucién de
frecuencias observada y esperada.

Prueba de KolmogorovSmirnov para una muestra
Esta prueba compara la distribucion acumulada de frecuencias observadas
con
la esperada, que puede ser la normal, uniforme, exponencial o de poisson.
Para realizar la prueba dar: Analizar>Pruebas no
paramétricas>Kolmogorov-Smirnov.

#> aptitud verbal tem, & Cortrastar varables:

> prusha de inglés [t | @ comprensién lectora it
@3 nivel [nivel] :
> selecoidn [selece] : Festablecer
> Puntua: comprensi__

< Puntua: aptitud ve b
@ Purtua: prusba de

s mexn Tsewnl b

Aceptar

Pegar

~ Distribucion de contraste—————————————
v Momal I Uniforme

[ Poiszon [ Exponencial

I e

Opciones ..

Si se pulsa el boton de opciones podemos seleccionar los estadisticos
descriptivos y los cuartiles, asi como el tratamiento de los valores
omitidos. Una vez seleccionada la distribucion esperada, se puede pegar el
siguiente fichero de sintaxis:

NPAR TESTS
/K-S(NORMAL)= item1
/MISSING ANALYSIS.

Que tras su ejecucion nos lleva a los siguientes resultados:
PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV PARA UNA MUESTRA
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N

Parametros normales®P
Diferencias mas extremas
Z de Kolmogorov-Smirnov Sig. asint6t. (bilateral)

Comprension lectora 150
Media 4.1133 Desviacion tipica 2.7963

Absoluta .116 Positiva .108 Negativa —.116
1.417 .036

a1 a distribucién de contraste es la Normal. © Se han calculado a partir de los datos.

Existe una ligera discrepancia entre los datos empiricos de la
distribucion del item1 y la distribucion normal, como vemos el contraste
resulta ligeramente significativo.

2.8.2. Pruebas para dos muestras independientes

En general las pruebas que se incluyen en este apartado comparan dos
muestras independientes de una variable. Las pruebas que podemos utilizar
son: la U de Mann Whitney, Kolmogorov Smirnov, rachas de Wald
Wolfowitz y reacciones extremas de Moses.

Para una exposicion detallada en los aspectos estadisticos, consultese
el apartado dedicado a las pruebas no-paramétricas en este manual.
En general, las cuatro pruebas necesitan que las muestras sean
independientes y aleatorias. Ademas, la prueba U de Mann-Whitney,
quizas la mas conocida, exige igualdad de forma para las dos muestras.

Cortrastar vanahles:

> prueba de inglés fit 2 | e
> nivel [nivel] #> comprension lectora Jiv
> seleccion [selecc] # aptitud verbal [tem2]

@ Purtua: comprensi = Festablecer
> Purtua: aptitud ve
> Puntua: pruebade | Variable de agrupacion: Cancelar
#> zona [zonal M
v Pauda
=3 Diefinir grupos .. 1
~Tipo de prucba — 2 2 2 2 2 2
¥ U de Mann-Vhitrey [T Z de Kolmogorov-Smimov

[ PReacciones extremas de Moses. [ Rachas de Wald-Wolfowitz

Exactas .. Cpciones...
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Para realizar la prueba dar: Analizar>Pruebas no parameétricas>2-
muestras independientes .

Necesitamos definir las variables dependientes que queremos estudiar
y la variable de agrupacion o factor, en nuestro ejemplo hemos
seleccionados para las primeras iteml y item2 y entre las segundas, la
variable sexo.

Después sera necesario seleccionar las dos categorias del factor que
vamos a analizar.

Doz muestras independientes: Definir 'grup'us_ﬂ_

Grupo 1: |1 Cortirwar
Grupn 2; |2 Cancelar

Ayuda

e

Finalmente seleccionaremos la prueba:
— U de Mann-Whitney si queremos contrastar la hipétesis de igualdad de
rangos entre las dos muestras.

— La prueba z de Kolmogorov-Smirnov y la prueba de rachas de
WaldWolfowitz, si queremos detectar diferencias entre las posiciones y
formas de las distribuciones.

— La prueba de reacciones extremas de Moses presupone que el factor
afectara a algunos sujetos en una direccion y a otros sujetos en la direccion
opuesta.

Como en las pruebas anteriores al pulsar el boton de opciones
podemos seleccionar los estadisticos descriptivos y los cuartiles, asi como
el tratamiento de los valores omitidos.

Una vez realizadas las operaciones que hemos detallado, se puede
pegar el siguiente fichero de sintaxis:

NPAR TESTS
/M-W= item] item2 BY sexo(1 2)
/MISSING ANALYSIS.

Que ejecutado da los siguientes resultados:

Prueba de Mann-Whitney RANGOS

Sexo N Rango promedio Suma de rangos Comprension lectora Hombre
76 76.07 5781.00 Mujer 74 74.92 5544.00 Total 150

Aptitud verbal Hombre 76 71.84 5459.50 Mujer 74 79.26 5865.50 Total
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150

U de Mann-Whitney W de Wilcoxon
Z

Sig. asintét. (bilateral) ESTADISTICOS DE CONTRASTE?

Comprension lectora Aptitud verbal
2769.000 2533.500
5544.000 5459.500
—.163 -1.053 .871 .292

4 Variable de agrupacién: sexo.

Como vemos la dltima tabla presenta la U de Mann-Whitney y la W de
Wilcoxon de suma de rangos. El resultado para el item1 y item2 en el
factor sexo, no resulta significativo.

2.8.3. Pruebas para dos muestras relacionadas

Las pruebas para dos muestras relacionadas comparan las
distribuciones de dos variables. Las pruebas que podemos utilizar son: la
W de Wilcoxon, signos y Mc Nemar.

Para una exposicion detallada en los aspectos estadisticos, consultese
el apartado dedicado a las pruebas no-paramétricas en este manual.

Para realizar la prueba dar: Analizar>Pruebas no paramétricas>2-
muestras relacionadas.

B Pruebas para dos muestras relacionadas

“#> comprension lector 4| CDI'IT.IEStF s Aceptar
<§> aptitud verbal [tem. tem —item2 :
@)pn.leba de ingles [it | : eg_a_r. : !
@ nivel fnivel] ' Restablecer j
@D seleccion [selecc] E
> Purtua: comprensi Cancelar l
& Puntua: aptitud ve R
@ Puntua: prusba de »
i~ Selecciones actuales - lhir Tipo de prugba - |

Variable 1: | | ¥ Wilcoxon [ Signos [~ McNemar
anable 2: { [~ Homogeneidad marginal

Exactas. . I Opciones. .. 1

Seleccionaremos la prueba en funcion del tipo de dato: para datos
continuos u ordinales, utilizar la prueba de signos o la de Wilcoxon. Para
datos de sujetos recogidos antes-después de la ocurrencia de un evento,
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utilizar la prueba de McNemar.

Como en las pruebas anteriores al pulsar el boton de opciones
podemos seleccionar los estadisticos descriptivos y los cuartiles, asi como
el tratamiento de los valores omitidos.

Una vez seleccionada la prueba, se puede pegar el siguiente fichero de
sintaxis:

NPAR TEST

/WILCOXON-=item1 WITH item2 (PAIRED)

Que ejecutado nos da el siguiente resultado:
RANGOS

Aptitud verbal-Comprension lectora

Rangos negativos Rangos positivos Empates Total
N 152 15P 15¢ 150

Rango promedio 67.33 68.64

Suma de rangos 4444.00 4736.00

d Aptitud verbal < comprensién lectora. b Aptitud verbal > comprensién lectora. ©

Comprension lectora = aptitud verbal.

ESTADISTICOS DE CONTRASTEP
Aptitud verbalComprension lectora
Z —.3224

Sig. asint6t. (bilateral) .748

4 Basaso en los rangos negativos.

b prueba de los rangos con signo de Wilcoxon.

Por fines didacticos, hemos supuesto que aptitud verbal (pretest) y
comprension lectora(postest), son los resultados de una prueba, realizada
con el mismo grupo de sujetos. Como podemos observar no existe
diferencia significativa en los resultados.

2.8.4. Pruebas para varias muestras independientes

Compara varios grupos de casos en una variable. Las pruebas que
utilizaremos son: de la mediana y analisis de la varianza de Kruskal Wallis
para k muestras independientes.

Para una exposicion detallada en los aspectos estadisticos, consultese
el apartado dedicado a las pruebas no-paramétricas en este manual.

Para realizar la prueba dar: Analizar>Pruebas no paramétricas>k-
muestras independientes.
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> prueha de inglés fit A Contrastar varables:

@ rived [nivel] @ comprensian lectora {it
s seleccidn [selecs] D < aptitud verbal ftem2]
#> Purtua: comprensi RO
#> Purtua: aptitud ve

@) P prichsdel Variable de agrupacion:
< | EEET

@ gex0 [3exo]

Cancelar

i i)

e Definir rango.. J
i~ Tipo de prueba
¥ H de Krushal-Wallis [~ Medianz
[T Jonclkheere-Tempstra _ Opciones...

Habra que seleccionar las variables dependientes que queremos
contrastar y la independiente, variable de agrupacién o factor. En este
ultimo sera necesario definir el rango, es decir, la categoria minima y la
maxima.

Yanas muestras independientes: Dehnir rango

Fango para varable de agrupacidan
Miime: I.1 Cancelar |
Pl Airmo: IS Awuda |

La prueba H de Kruskal-Wallis puede considerarse una extension de la
U de Mann-Whitney, es la version no paramétrica del analisis de la
varianza de un factor.

La prueba de la Mediana es mas general que la anterior, pero menos
potente, que la primera, detecta diferencia entre las distribuciones.

Como en otras pruebas al pulsar el boton de opciones podemos
seleccionar los estadisticos descriptivos y los cuartiles, asi como el
tratamiento de los valores omitidos.

Una vez seleccionada la prueba, se puede pegar el siguiente fichero de
sintaxis:

NPAR TESTS

/K-W=item1 item2 BY zona(1 3)

Que ejecutado dara los siguientes resultados:

RANGOS

Zona N Rango promedio

Comprension lectora Rural 55 77.12
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Semirural 44 77.69 Urbana 51 71.86 Total 150
Aptitud verbal Rural 55 28.29
Semirural 44 77.77 Urbana 51 124.45 Total 150

ESTADI{STICOS DE CONTRASTE?®®

Comprension lectora Aptitud verbal

Chi-cuadrado .552 131.361

gl2?2

Sig. asintot. (bilateral) .759 .000

2 pryeba de Kruskal-Wallis. ® Variable de agrupacion: zona.

Vemos que existe diferencia significativa en aptitud verbal. Claramente
resultan superiores los valores en la zona urbana respecto a las otras zonas.
2.8.5. Pruebas para varias muestras relacionadas

Las pruebas para K muestras relacionadas comparan las distribuciones
de dos o mas variables. Las pruebas que podemos utilizar son: la Q de
Cochran, F de Friedman y la W de Kendall.

Para una exposicion detallada en los aspectos estadisticos, consultese
el apartado dedicado a las pruebas no-paramétricas en este manual.

Para realizar la prueba dar: Analizar>Pruebas no paramétricas>k-
muestras relacionadas.

MM Pruehas para varias muestras relacionadas . [X|

- Tipo de prueba

Estadisticos...

o nivel [nivel} Al Contrastar varables: Aceptar I
> seleccidn fselece] || # comprensién lectora fi

> Puntua: comprensii | @ prueba de inglés ftem? _F'egar_!
> Purtua: aptitud ve = @ aptitud verbal ftem?2] Restablecer I
> Purtua: prusba de e

#> sexo [sexo] L) _&J
@D zona [zonal Lyuda

Exactas...

¥ Friedman W Wde Kendall [ ( de Cochran |

Seleccionaremos la prueba Friedman, como equivalente no
paramétrico de un analisis de la varianza de dos vias con una observacion
por casilla, en disefios de medidas repetidas. Se prueba si las k variables
relacionadas proceden de la misma poblacion. La W de Kendall, se puede
interpretar como el coeficiente de concordancia, es decir, una medida de
acuerdo entre jueces; es una normalizacion de la prueba de Friedman.
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La prueba Q de Cochran es similar a la prueba de Friedman, pero para
variables dicotomicas. Es una extension de la prueba de McNemar.
En estas pruebas se pueden calcular ciertos estadisticos:

Variaz muestras relacionadas: Estadizticos B3

[ Descriptivos Contiriar

v Cuartiles Cancelar

.&_I_,qu:la

i

Una vez seleccionada la prueba, se puede pegar el siguiente fichero de
sintaxis:

NPAR TESTS
/FRIEDMAN = item1 item2 item3
/KENDALL = item] item?2 item3
/STATISTICS QUARTILES
/MISSING LISTWISE.

Que ejecutado nos da el siguiente resultado:
ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS
Percentiles

N 25 50 (Mediana) 75

Comprension lectora 150 2.0000 4.0000 7.0000
Aptitud verbal 150 1.7500 4.0000 7.0000
Prueba de inglés 150 2.0000 5.0000 7.0000
Prueba de Friedman RANGOS

Rango promedio

Comprension lectora 1.93

Aptitud verbal 2.03

Prueba de inglés 2.04

ESTADISTICOS DE CONTRASTE?

N 150

Chi-cuadrado 1.228

gl 2

Sig. asintot. .541

4 Prueba de Friedman.

Prueba W de Kendall

Rango promedio

Comprension lectora 1.93

Aptitud verbal 2.03
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Prueba de inglés 2.04 ESTADISTICOS DE CONTRASTE

N 150

W de Kendall® .004

Chi-cuadrado 1.228

gl 2

Sig. asint6t. .541

4 Coeficiente de concordancia de Kendall.

Para los dos estadisticos, Friedman y Kendall, la diferencia no es
significativa.

EJERCICIOS DE AUTOCOMPROBACION

1. El tiempo medio de permanencia en los estudios de una muestra de
100 médicos es de 7,2 afios con una desviacion tipica de 0,3 afios. Si m
representa el tiempo medio de permanencia en los estudios de toda la
Facultad, contrastar la hipétesis m=6,8 frente a la alternativa mn6,8,
usando el nivel de significacién a=0,05.

2. Un instituto de ensefianza secundaria sostiene que sus alumnos
aprueban la selectividad en el 90% de los casos. En una muestra de 180
alumnos, aprobaron 150. Determinar si la afirmacion del instituto es cierta.

3. Un profesor esta interesado en analizar la actitud de sus alumnos

hacia la Estadistica. Por su experiencia personal piensa que, si ofrece
explicaciones amplias sobre el uso, la utilidad y la importancia de la
materia, conseguira que estos alumnos mejoren su actitud, aunque no esta
seguro. Para probar su hipétesis de que la actitud podria cambiar, divide la
muestra total (n=36) en dos grupos: uno de control (n=16) que seguira con
sus clases normales, y otro experimental (n=20) donde se ofreceran esas
explicaciones complementarias.
Tras un semestre de prueba en practica de la experiencia, y basandose en
su observacion personal, otorga unas puntuaciones en actitud a cada uno
de los sujetos de la muestra (en una escala de 0-80). Dada la amplitud de la
escala y a la rigurosidad del observador, se supone distribucion normal. Al
nivel del a=0,05, ;existe diferencia en las valoraciones de los dos grupos?

Grupo A: 5- 7- 9- 14- 19- 25- 27- 35- 39- 40- 42- 47- 56- 60- 65- 72.
Grupo A: 5- 7- 9- 14- 19- 25- 27- 35- 39- 40- 42- 47- 56- 60- 65- 72. 75-
78- 80.

4. Una compafiia que produce lapiceros escolares, afirma que tiene una
varianza de diametro no mayor de 0,0002 cm. Una muestra aleatoria de 10

lapices dio una varianza muestral de s?=0,0003. Si se supone que las
medidas del diametro se distribuyen de forma normal, ;hay evidencia para
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refutar lo que afirma la compafiia? a=0,05

5. Se quiere contrastar la hipotesis de que los datos siguientes
provienen de una distribucion normal.
20, 22, 24, 30, 31, 32, 38.
» Se trata del ejemplo 2: Contraste Kolmogorov-Smirnov de la parte
tedrica.

6. Se sabe que el 30% de las pequefias barras de hierro se romperan
cuando se las someta a una carga de 3000 Kg. En una muestra aleatoria de
50 barras se encontrd que 21 de ellas se rompian cuando se les sometia a
esa carga. Investiguese si esta muestra proviene de la misma poblacion.
a=0,01.

« Se trata del ejemplo de la prueba ji-cuadrado de adherencia de ajuste de

la parte tedrica.
7. Supongamos los resultados de extraer 15 letras A y B segun la siguiente
secuencia: A,B,B,A,A,B,A,A,A,B,A,B,A,B,B. Queremos saber si la
extraccion ha sido aleatoria.
* Se trata del ejemplo 1 de la prueba de rachas de la parte tedrica.

8. Los 25 alumnos de una clase de 6° de Primaria son sometidos a un
entrenamiento en habilidades numeéricas obteniéndose los siguientes
resultados antes y después de la aplicacion de esta metodologia de apoyo.
Se desea contrastar si el entrenamiento mejora estas habilidades.

Después
—+ Antes + 14 4
-34

Donde + indica clasificacion mayor que la mediana y — menor que la
mediana respectivamente en las puntuaciones de la prueba de habilidades
numeéricas.

* Es el ejemplo de la prueba de McNemar de la parte tedrica.

9. Sean 12 adolescentes elegidos al azar entre miembros de un club de
cineforum. Interesa comprobar si después de la proyeccion de una pelicula
violenta, los adolescentes muestran una mayor agresividad que perdure
incluso varios dias. Realizados test, antes de la pelicula y tres dias después,
resultan los siguientes datos:

Adolescentes Antes (A) Después (B) B-A
11419+
21618 +
32322 -
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42627 +
52428 +
628 35 +
727 30 +
81817 -
91517+102228+ 112030+ 122524 —

* Es el ejemplo de la prueba de los signos de la parte teorica. 10. Se
utiliza el mismo enunciado que el ejercicio anterior, pero en esta ocasion
se pide utilizar la prueba de Wilcoxon.

* Es el ejemplo de la prueba de Wilcoxon de la parte tedrica.

11. Se quiere comprobar si en el ambiente universitario de una
Facultad de CC. de la Educacion los lideres «carismaticos» se «queman»
significativamente mas que los lideres «no-carismaticos». Estudiados 14
lideres resulto la siguiente distribucion:

«Quemados» «No quemados» Lid. «carismaticos» 6 2 8
Lid. «no carismaticos» 1 5 6
7714

* Es el ejemplo de la prueba de Fisher de la parte tedrica.

12. Se realiza el siguiente experimento: tomemos un grupo de nifios de
1. ESO (m=10) y los hacemos memorizar una serie de objetos. Pasada una
hora les decimos que nos comuniquen todos los objetos que recuerdan.
Contamos el numero de fallos que cometen. Repetimos la misma
operacion con (n=10) nifios de 2.° ESO. Queremos probar que la
distribucion de los errores (proporcion de fallos) es mayor en los de 1.°
ESO que en los de 2.° ESO.

Datos:

1.° ESO 2.° ESO 39,1 35,2

41,2 39,2
45,2 40,9
46,2 38,1
48,4 34,4
48,7 29,1
55 41,8

40,6 24,3
52,1 32,4
47,2 32,6

* Es el ejemplo de la prueba de Kolmogorov de la parte tedrica.
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13. Deseamos probar que las personas altas y bajas difieren con
respecto a sus cualidades como dirigentes. Tomemos dos muestras la
primera entre las personas bajas con m=43 y la segunda entre las altas con
n=52. Los clasificamos en tres categorias: lider, adepto e inclasificable.
Obtenemos la siguiente tabla de datos:

Bajo Alto Lider 12 32
Adepto 22 14
Inclasif. 9 6
Total 43 52

* Es el ejemplo de la prueba de ji-cuadrado de la parte tedrica.

14. Sean dos muestras de n;=16 casos y n,=13 casos cuyos datos

aparecen en la tabla siguiente y que se refieren al grado de aceptacion
personal que tiene el gerente de una empresa quimica por parte de las
mujeres y por parte de los hombres que trabajan en ella.

Mujeres Hombres
67
10 15
19 26
2127
208
14 30
29 26
11 23
129
24 25
1328
17 17
18 15
23
22
16

* Es el ejemplo de la prueba de la mediana de la parte tedrica. 15. Se
dispone de dos tipos de cobayas I y II que se las adiestra para recorrer un
determinado laberinto. Se nos pide contrastar si las cobayas de tipo I
alcanzan la salida con un niumero medio de errores igual al que da las
cobayas de tipo II. Fijemos a=0,05. Tomamos una muestra de m=8
cobayas de tipo I y n=9 cobayas de tipo II y se quiere contrastar si las dos
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muestras son idénticas.

11712151014118131113169119186107
Se quiere contrastar la hipotesis Hy: provienen de la misma poblacion

(R{=W,) frente H;: p;>n, (test de una cola).

* Es el ejemplo de la prueba U de Mann-Whitney de la parte tedrica.
16. Se desea estudiar si hay diferencias sexuales en la cantidad de agresion
exhibida por los nifios en el juego.

Para ello se observa el comportamiento de 12 nifios y 12 nifias durante
el desarrollo de una sesion de juego, puntuando el grado de agresion de
cada individuo.

Los datos obtenidos son los siguientes:

Ninos(+) Nihas(+)

86 55

69 40

72 22

65 58

113 16
6571189
45 16

141 26
104 36

41 20

50 15

* Es el ejemplo de la prueba de Wald-Wolfowitz de la parte teorica.

17. Supongamos 3 grupos de 18 amas de casa de iguales
caracteristicas. Cada uno de estos grupos es sometido a una entrevista con
diferente estilo. Queremos saber si las diferencias brutas entre los tres
estilos de entrevistas influyeron en el nimero de respuestas «si» dadas a un
item particular por los tres grupos igualados. Los datos aparecen en la
tabla siguiente:

Grupos I 11 IIT
1000
2110
3010
4000
5100
6110
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7110

8010

9100

10000
11111
12111
13110
14110
15110
16111
17110
18110

* Es el ejemplo de la prueba Q de Cochran de la parte tedrica.

18. Supongamos que 18 conjuntos de ratas formados cada uno por tres
ratas de la misma camada son sometidos en su aprendizaje a tres diferentes
métodos de motivacion. Las puntuaciones que se adjudican a cada rata se
obtienen al computar los errores cometidos por cada una de ellas a lo largo
del recorrido a realizar y son los siguientes:

Grupos I 11 IIT
1354
2342
3142
4256

Grupos I IT I11
5713
6452
7321
8286
9734
10635
11564
12241
13421
14352
15331
16532
17542
18341
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Se trata, de contrastar la hipotesis de igualdad de los tres grupos.
* Es el ejemplo de la prueba de Friedman de la parte tedrica.

19. Supongamos que un profesor de EGB quiere comprobar si tres
métodos distintos de direccion de grupo originan diferentes rendimientos
escolares entre los alumnos. Para ello, elige al azar tres grupos de 9,8 y 7
alumnos a los cuales los somete respectivamente a la direccion de grupo
«autoritario», «directivo-democratica» y «dejar-hacer». Los resultados
escolares son los siguientes para cada grupo:

Autoritaria Directivo-democratica Dejar-hacer

33 38 22

1550 36

17 39 37

192321

26 35 16

3241 20

18 40 25

28 47

29

Planteamos la hipdtesis nula de que no hay diferencia significativa
entre los tres grupos.
* Es el ejemplo de la prueba de Kruskal-Wallis de la parte tedrica. 20.
Supongamos que la direccion de una empresa ha clasificado a ocho
gerentes en relacion con sus habilidades administrativas, y que a todos
ellos se les ha hecho una prueba psicolégica para la cual se supone que la
calificacion esta correlacionada con la potencialidad para la
administracion. Con los datos que presentamos en la tabla siguiente
podemos suponer alguna relacion entre ambas notas.

Gerente
Rango para las habilidades administrativas

17
24
32
46
51
63
78
85
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Calificaciones de la prueba

44
72
69
70
93
82
67
80

* Es el ejemplo de correlacion no paramétrica rangos de Spearman de
la parte tedrica.

21. Estamos interesados en analizar el grado de asociacion entre el
nivel de industrializacion de los paises de la CEE (medido por el
porcentaje de empleo en la industria con respecto al total, factor A), y la
parte de gastos totales familiares que dedican a transportes y
comunicaciones, factor B. Los datos aparecen a continuacion:

Pais Factor A Factor B Alemania 40,7 13,9
Francia 32,1 13,7
Italia 34,6 13,6
Holanda 28,7 10,7
Bélgica 32,7 12,2
Luxemburgo 32,0 16,5
Reino Unido 35,0 16,9
Dinamarca 26,6 17,5
Grecia 26,0 17,9
Espana 33,0 13,8

* Es el ejemplo de correlacion no paramétrica rangos de Kendall de la
parte teorica.

22. Supongamos tres variables indicadoras de busqueda de posicion
social, autoritarismo y conformidad (condescendencia) de 12 individuos,
dadas por sus rangos segin muestra la tabla siguiente. Queremos saber si
existe relacion entre buisqueda de posicion social (X) y autoritarismo (Y)
independiente de la variable Z (condescendencia).

Sujeto
Busqueda deporitarisme vy COnformidad posicion social X

(condescendencia) Z
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1321,5

2461,5

3253,5

4113,5

58105

61196

71087

8638
974910121210,5115710,512911 12

* Es el ejemplo de correlacion parcial no paramétrica rangos de
Kendall de la parte teorica.

23. Supongamos que a tres ejecutivos se les pide entrevistar a seis
solicitantes de empleo, con instrucciones de que han de separar los 6rdenes
de las calificaciones que resulten. Los datos aparecen en la tabla siguiente:

Solicitante ab cd e f Ejecutivo X 1632 54 Ejecutivo Y 156423
EjecutivoZ2632541

« Es el ejemplo de -correlacion no paramétrica coeficiente de
concordancia W de Kendall de la parte teorica.
SOLUCION A LOS EJERCICIOS DE AUTOCOMPROBACION

1. La solucién con SPSS pasa por la creacion de un fichero mediante
simulacion con distribucion normal de media 7,2 y desviacion 0,3.
Después se contrasta la hipotesis:

Hy: m=6,8

H;: mn6,8

Para lo cual se utiliza el comando t-test. La sintaxis de los dos ficheros
SPSS de procedimientos es:

*Nota:

* Para utilizarlo basta con que cambies los parametros referentes a: * -
Numero de vectores a generar.

* -Numero de casos a generar.

* -Parametros de media y desviacion tipica que deseas en cada vector.

NEW FILE.
INPUT PROGRAM.

/* NUMERO DE VECTORES A GENERAR (ej:1) [Modificable].
VECTOR X(1).

/* NUMERO DE CASOS A GENERAR (ej:100) [Modificable].
LOOP #J=1 TO 100.
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LOOP #I=1 TO 1.
compute X(#I)=normal(1)+0. /* GENERACION DE VECTORES
NORMALIZADAS.
END LOOP.
END CASE.
END LOOP.
END FILE.
END INPUT PROGRAM.
* ASIGNACION DEL CENTRO Y DISPERSION DESEADOS
[Modificable].media=7,2; desviacion=0,3.
COMPUTE x1=(x1*0.3)+7.2.
EXECUTE.
++++++
T-TEST
/TESTVAL = 6.8
/MISSING = ANALYSIS
/VARIABLES = X1
/CRITERIA = CI(.95) .

Los resultados de aplicar el comando t-test de una sola muestra son:
PRUEBA PARA UNA MUESTRA Valor de prueba = 6.8 95% Intervalo
de confianza para la diferencia t

gl
Sig. Diferencia (bilateral) de medias

X1 12,517 99,000 ,38938 Inferior Superior ,3277 ,4511

Como la diferencia es significativa entonces se rechaza la hipotesis
nula. 2. Para tratar el problema con SPSS hay que calcular la probabilidad
de error tipo I o valor a. Se plantea las hipotesis:

Hy: p=0,9 aprueban en el 90% de los casos.
H;: p<0,9 la afirmacion es falsa y lo hacen en menor proporcion. Donde p
representa la proporcion de aprobados en la selectividad. Para contrastar la
hipotesis se supone a=0,05.

De la poblacion no se tiene datos pero al ser la muestra grande se
supone aproximadamente normal, y por tanto cumple las condiciones
paramétricas.

Con la aproximacion a la normal m=np=180x0,9=162y s, = npq =4,02

. En consecuencia la hipotesis anterior sera similar a la siguiente:
Hy:m=162
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H;: m<162

Se calcula z= % - =130-162 =299  Por el tipo de hipétesis alternativa

402
(unilateral) sera necesario encontrar P[z<-2,99]. Se aplicada el programa
siguiente:

sp

data list free/x.
begin data
1
end data.
execute.

format x (£8.4).

*3¥*** probabilidad de z menor o igual que a *******,
etk por ejemplo prob. z menor o igual que -2,99 Hekrdckaksdskckk
COMPUTE pz1 = CDFNORM(-2.99) .
format pz1 (£8.4).

execute.
da 0,0014, valor menor que el a=0,05 fijado, y por tanto se rechaza la
hipotesis nula, es decir, no aprueban en el 90% de los casos.

3. Las hipadtesis son:
Hy: my =mg
H;: m, <mg
Luego se trata de un contraste de una cola. a=0,05.

Se supone normalidad. Ademas se desconocen las varianzas de las
distribuciones. Por otra parte, sera necesario introducir los datos de los
grupos (se crea el fichero de datos t-test2.sav) y después se ejecuta el
comando t-test:

T-TEST
GROUPS = g(‘a’ ‘b’)
/MISSING = ANALYSIS
/VARIABLES = x
JCRITERIA = CI(.95) .

Dando como resultado:
ESTADISTICOS DE GRUPO

g
N
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Media

Desviacion Error tip. de tip. la media

x a 16 35,13 21,276 5,319 b 20 54,25 20,113 4,497
PRUEBA DE MUESTRAS INDEPENDIENTES

Prueba de
Levene para pyyeha T para la igualdad de mediasy, igualdad

de varianzas

F Sig. t gl Sig.
Diferencia de
(bilateral)medias

Error 95 % Intervalo , 4, de confianza para ), girla diferencia

rencia
Inferior Superior Se han

asumidox yarianzas iguales ,098 ,756 -2,763 34 ,009 -19,125 6,921 -33,190
-5,060

No se
han
asumido varianzas iguales
-2,746 31,431,010 -19,125 6,965 -33,323 -4,927

4. Los resultados son los siguientes:
1) Se plantean las hipétesis:

Hy: s°=0,0002
H;: s°>0,0002

2) a=0,05
3) Se supone normalidad segun afirma el enunciado del problema.
4) El estadistico utilizado es:

20) ()-- 10 0003_;3 5 = NS

"= 00002s?
5) Este estadistico se distribucion segun una ji-cuadrado con n-1 grados de
libertad.

6) Como c? (-1)=16,919, segin se puede recoger del programa
siguiente,,
entonces la region critica (RC) a un nivel de significacion a=0,05 es: RC=
{c?>16,919}.
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data list free/x.
begin data
1
end data.
execute.

format x (£8.4).

k*kkk Valor de ¢ tal que P[c?>c? (9)]=0.05 **xxskx,
COMPUTE if1 = IDF.CHI(0.95,9) .
format if1 (£8.4).

execute.

7) Como c?=13,5 no pertenece a la region critica entonces se acepta la
hipotesis nula, no hay evidencia para refutar lo que afirma el proveedor de
lapiceros.

5. El programa SPSS para realizar el ejercicio es el siguiente:

* PRUEBAS UNIMUESTRALES (TEST DE K-S).
data list free/x .
begin data
20
22
24
30
31
32
38
end data.
execute.

NPAR TESTS
/K-S(NORMAL)= x
/MISSING ANALYSIS.
Los resultados son los siguientes:
PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV PARA UNA MUESTRA x N
Parametros normales (a,b)

Diferencias mas extremas
Z de Kolmogorov-Smirnov Sig. asintot. (bilateral)

7 Media 28,1429 Desviacion tipica 6,38823
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Absoluta ,186 Positiva ,170 Negativa —, 186
,492 ,969

a: La distribucion de contraste es la Normal. b: Se han calculado a partir de los datos.

Notese que las diferencias extremas difieren ligeramente del resultado
obtenido de forma manual. Esta diferencia se debe a que el algoritmo que
utiliza SPSS para calcular diferencias utiliza ademas de las diferencias
entre F (x)- F(x), las diferencias D;=F (x;_;)-F(x;)

6. El programa SPSS para realizar el ejercicio es el siguiente:

* PRUEBAS UNIMUESTRALES (TEST DE CHI-CUADRADO).
data list free/x peso .
begin data
121
229
end data.

execute.
WEIGHT

BY peso .

NPAR TEST
JCHISQUARE=x (1,2)
JEXPECTED=15 35
/MISSING ANALYSIS.

Y los resultados:

Categoria
11,00
22,00
Total
FRECUENCIAS

X
N observado N esperado Residual 21 15,0 6,0 29 35,0 -6,0 50
ESTADISTICOS DE CONTRASTE

x Chi-cuadrado(a) 3,429 gl 1
Sig. asint6t. ,064

a: 0 casillas (,0%) tienen frecuencias esperadas menores que 5. La frecuencia de casilla
esperada minima es 15,0.

Resultados que coinciden con los obtenidos anteriormente de forma
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manual.
7. El programa SPSS para realizar el ejercicio es el siguiente:

* PRUEBAS UNIMUESTRALES (TEST DE RACHAS).
data list free/x (A2).
begin data
ABBAABAAABABABB
end data.
execute.

RECODE
x (CONVERT)
(‘A’=1) (‘B’=2) INTO rx .

EXECUTE .

NPAR TESTS
/RUNS(1.5)=rx
/MISSING ANALYSIS.

Notese la necesaria conversion de caracteres en numeros (comando
RECODE) para realizar la prueba de rachas.

Los resultados son:

PRUEBA DE RACHAS rx

Valor de prueba (a) 1,5000 Casos en total 15 Numero de rachas 10 Z
,556

a: Especificado por el usuario.
8. El programa SPSS para resolver el ejercicio es:

* PRUEBAS BIMUESTRALES- MUESTRAS RELACIONADAS
(PRUEBA DE MACNEMAR). data list free/x z peso.
begin data
1014
114
003
014
end data.
execute.

WEIGHT
BY peso.

NPAR TEST
/MCNEMAR= x WITH z (PAIRED)
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/MISSING ANALYSIS.

Cuyo resultado es:
XyZ

Z
x01
034
1144

ESTADISTICOS DE CONTRASTE(b) x y z N 25 Sig. exacta
(bilateral) ,031(a) a: Se ha usado la distribucién binomial. b: Prueba de McNemar.

Como se puede observar da resultados significativos a un nivel del 5%. 9.
El programa SPSS para realizar el ejercicio es:

* PRUEBAS BIMUESTRALES- MUESTRAS RELACIONADAS
(PRUEBA DE LOS SIGNOS).
data list free/x z .
begin data
14 19
16 18
2322
26 27
24 28
28 35
27 30
1817
1517
22 28
20 30
2524
end data.
execute.

NPAR TEST
/SIGN=x WITH z (PAIRED)
/MISSING ANALYSIS.

Dando como resultado:
FRECUENCIAS

N z - x Diferencias negativas(a) 3
Diferencias positivas(b) 9
Empates(c) 0
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Total 12

a.z<Xx
b:z>x
C:z=X
ESTADISTICOS DE CONTRASTE (b)
Z-X
Sig. exacta (bilateral) ,146(a)

a: Se ha usado la distribucién binomial.
b: Prueba de los signos.

No existe por tanto diferencia significativa entre antes y después de ver la
pelicula.
10. El programa SPSS es:

* PRUEBAS BIMUESTRALES- MUESTRAS RELACIONADAS
(PRUEBA DE WILCOXON).
data list free/x z .
begin data
14 19
16 18
23 22
26 27
24 28
28 35
27 30
1817
1517
22 28
20 30
25 24
end data.
execute.

NPAR TEST
/WILCOXON=x WITH z (PAIRED)
/MISSING ANALYSIS.

Con el siguiente resultado:
RANGOS

N
Rango Suma promedio de rangos

z - X Rangos negativos 3(a) 2,50 7,50 Rangos positivos 9(b) 7,83 70,50
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Empates 0(c)
Total 12
a.z<Xx

b:z>x
C:z=X

ESTADISTICOS DE CONTRASTE (b)
z - x 7 —2,2828(a) Sig. asintat. (bilateral) ,013

a: Basado en los rangos negativos.
b: Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon.

Que coincide plenamente con el obtenido en la parte tedrica. 11. El
programa SPSS es:
* PRUEBAS BIMUESTRALES- MUESTRAS INDEPENDIENTES
(PRUEBA DE FISHER). data list free/x z peso.

begin data
116
102
011
005
end data.
execute.
WEIGHT
BY peso .
CROSSTABS
/TABLES=x BY z
/FORMAT= AVALUE TABLES
/STATISTIC=CHISQ
/CELLS= COUNT
/COUNT ROUND CELL .

Cuyo resultado es:

X

Total TABLA DE CONTINGENCIAS X * Z
,00 1,00

zZ
,00 1,00 Total 5
2

7

1668714
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PRUEBAS DE CHI-CUADRADO Sig. asintotica Valor
gl
(bilateral) Sig. exacta Sig. exacta (bilateral) (unilateral)

Chi-cuadrado de Pearson

Correccion por continuidad(a) 4,667(b) 1,031
2,6251,105

Razon de verosimilitud 5,004 1,025
Estadistico exacto

de Fisher

Asociacion linealy 333 1 037por lineal

N de casos validos 14

a: Calculado sélo para una tabla de 2x2. b: 4 casillas (100,0%) tienen una frecuencia esperada
inferior a 5. La frecuencia minima esperada es 3,00.

,103,051

Sera necesario fijarse en el estadistico exacto de Fisher y ver que no
hay diferencia significativa al nivel del 5%. Ademdas hay que tener
presente la utilizacion del procedimiento tablas de contingencia que
muestra el estadistico de Fisher en tablas de 2x2 con un 25% o mas de
casillas con frecuencia esperada menor que 5.

12. El programa SPSS para resolver el ejercicio es:

* PRUEBAS BIMUESTRALES- MUESTRAS INDEPENDIENTES
(PRUEBA DE KOLMOGOROQOYV).
data list free/x z.
begin data
39,11
41,21
452 1
46,2 1
48,4 1
48,7 1
55,0 1
40,6 1
52,11
4721
35,20
39,20
4090
38,10
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34,40
29,10
41,80
24,30
32,40
32,6 0
end data.
execute.

NPAR TESTS
/K-S= x BY z(1 0)
/MISSING ANALYSIS.

El resultado es el siguiente:

ESTADISTICOS DE CONTRASTE(a)
Diferencias mas extremas

Z de Kolmogorov-Smirnov Sig. asintot. (bilateral)

x Absoluta ,700
Positiva ,000
Negativa -,700
1,565
,015

a: Variable de agrupacion: z

Como se puede ver hay diferencia significativa.
13. El programa SPSS es:

* PRUEBAS BIMUESTRALES- MUESTRAS INDEPENDIENTES
(PRUEBA DE JI-CUADRADO).
data list free/x z peso.
begin data
1012
2022
309
1132
2114
316
end data.
execute.

WEIGHT
BY peso.
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CROSSTABS
/TABLES=x BY z
/FORMAT= AVALUE TABLES
/STATISTIC=CHISQ
/CELLS= COUNT
/COUNT ROUND CELL.

Cuyo resultado es:
TABLA DE CONTINGENCIAS X *Z z

,00 1,00 Total x 1,00 12 32 44
2,00 22 14 36
3,00 9 6 15 Total 43 52 95

PRUEBAS DE CHI-CUADRADO

Valor gl Sig. asintética (bilateral) Chi-cuadrado de Pearson 10,712(a)
2,005 Correccion por continuidad
Razon de verosimilitud 10,976 2 ,004 Asociacion lineal por lineal 8,166 1
,004 N de casos validos 95

a: 0 casillas (,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada
es 6,79.

Donde el resultado del estadistico de ji-cuadrado es ligeramente
superior al calculado en la teoria por el tema de manejo de decimales. Su
diferencia es significativa, es decir, no son independientes la altura de una
persona y sus cualidades como dirigentes.

14. El programa SPSS que realiza el ejercicio es:

* PRUEBAS VARIAS MUESTRAS- MUESTRAS
INDEPENDIENTES (PRUEBA DE LA MEDIANA).
data list free/x z .
begin data
61
101
191
211
201
141
291
111
121
24 1
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131
17 1
181
231
221
161
70
150
26 0
27 0
80
300
260
230
90
250
280
170
150
end data.
execute.

NPAR TESTS
/MEDIAN=x BY z(0 1) /MISSING ANALYSIS.

Cuyo resultado es:
FRECUENCIAS z
,00 1,00 x >

Mediana 7 7
<=
Mediana 7 7

ESTADISTICOS DE CONTRASTE(a)
x N 29 Mediana 18,0000

Sig. exacta ,715 a: Variable de agrupacion: z
15. El programa SPSS sera:

* PRUEBAS BIMUESTRALES- MUESTRAS INDEPENDIENTES
(PRUEBA U DE MANNWHITNEY).
data list free/x z .
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begin data
171
121
151
101
141
111

81

131
130
160

90

110

90

180

60

100

70

end data.
execute.

NPAR TESTS
/M-W=x BY z(1 0) /MISSING ANALYSIS.

Que da por resultado: RANGOS

z

N

Rango Suma promedio de rangos

x,00 9 7,83 70,50 1,00 8 10,31 82,50 Total 17
ESTADISTICOS DE CONTRASTE(b)

x U de Mann-Whitney 25,500
W de Wilcoxon 70,500
Z-1,013
Sig. asint6t. (bilateral) ,311 Sig. exacta [2*(Sig. unilateral)] ,321(a)

a: No corregidos para los empates.
b: Variable de agrupacién: z

16. El programa SPSS del ejercicio es:

* PRUEBAS BIMUESTRALES- MUESTRAS INDEPENDIENTES
(PRUEBA DE WALDWOLFOWITZ).
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data list free/x z .
begin data
861

69 1

72 1

65 1
1131

65 1

118 1
451
1411
104 1
411
501
550

40 0
220
580
160

70

90

16 0
260
360
200
150

end data.
execute.

NPAR TESTS
/W-W=x BY z(1 0) /MISSING ANALYSIS.

Cuyo resultado es:
ESTADISTICOS DE CONTRASTE(b,c)
Numero, Sig. exacta de rachas (unilateral)

XNﬁH‘leI‘O exacto 4(3) -—3,548 ,Ooode rachas

a: No se han hallado empates intra-grupo. b: Prueba de Wald-Wolfowitz.
c: Variable de agrupacién: z.

17. El programa SPSS del ejercicio es:
* PRUEBAS k-MUESTRAS RELACIONADAS (PRUEBA Q DE
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COCHRAN). data list free/x z v.
begin data
000
110
010
000
100
110
110
010
100
000
111
111
110
110
110
111
110
110
end data.
execute.

NPAR TESTS
/COCHRAN =xzvVv
/MISSING LISTWISE.

Con el siguiente resultado:
ESTADISTICOS DE CONTRASTE

N 18 Q de Cochran 16,667(a)
gl 2 Sig. asintot. ,000

a: 0 se trata como un éxito.

Como se puede observar altamente significativo.
18. El programa SPSS es:

* PRUEBAS k-MUESTRAS RELACIONADAS (PRUEBA DE
FRIEDMAN). data list free/x z v.
begin data
354
342
142
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256
713
452
321
286
734
635
564
241
421
352
331
532
542
341

NPAR TESTS
/FRIEDMAN = x z v /MISSING LISTWISE.

Con el resultado:
ESTADISTICOS DE CONTRASTE(a)

N 18 Chi-cuadrado 8,704
gl 2 Sig. asintot. ,013 a: Prueba de Friedman.

19. El programa SPSS es:

* PRUEBAS k-MUESTRAS INDEPENDIENTES (PRUEBA DE
KRUSKALWALLIS).
data list free/x z .
begin data
331
151
17 1
191
26 1
321
181
281
291
38 2
50 2
392
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232
352
412
40 2
47 2
223
36 3
37 3
213
16 3
203
253

NPAR TESTS
/K-W=x BY z(1 3) /MISSING ANALYSIS.

Con el siguiente resultado:
RANGOS

z

N

Rango promedio

x 1,00 9 8,67
2,00 8 19,25
3,0099,71
Total 24

ESTADISTICOS DE CONTRASTE(a,b) x Chi-cuadrado 11,021 gl 2
Sig. asint6t. ,004 a: Prueba de Kruskal-Wallis. b: Variable de agrupacion: z.

Coincide plenamente con el obtenido en la parte tedrica.

20. El programa SPSS es:

* PRUEBAS CORRELACION DE RANGOS DE SPEARMAN. data
list free/x z .
begin data
7 44
472
2 69
6 70
193
382
8 67
580

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

NONPAR CORR
/VARIABLES=x z
/PRINT=SPEARMAN TWOTAIL NOSIG /MISSING=PAIRWISE .

Con el siguiente resultado:
CORRELACIONES
XZ

Rho de Spearman x Coeficiente de correlacion 1,000 —714(*) Sig.
(bilateral) . ,047 N 8 8

z Coeficiente de correlacion —,714(*) 1,000 Sig. (bilateral) ,047 . N 8 8

* La correlacion es significativa al nivel 0,05 (bilateral).

21. El programa SPSS es:

* PRUEBAS CORRELACION DE RANGOS DE KENDALL. data
list free/x z .
begin data
40,7 13,9
32,1 13,7
34,6 13,6
28,7 10,7
32,7 12,2
32,0 16,5
35,0 16,9
26,6 17,5
26,017,9
33,0 13,8
end data.
execute.

NONPAR CORR
/VARIABLES=x z
/PRINT=KENDALL TWOTAIL NOSIG
/MISSING=PAIRWISE .

Cuyo resultado es:
CORRELACIONES
XZ

Tau_b de Kendall x Coeficiente de correlacion 1,000 —156 Sig.
(bilateral) . ,531 N 10 10

z Coeficiente de correlacion —,156 1,000 Sig. (bilateral) ,531 . N 10 10
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Como se puede observar no es significativo, por tanto las variables no
estan correlacionadas.
22. El programa SPSS es:

* PRUEBAS CORRELACION PARCIAL DE RANGOS DE
KENDALL. data list free/x y z.
begin data
3215
461,5
253,5
113,5
8105
1196
1087
638
749
1212 10,5
5710,5
91112
end data.
execute.

NONPAR CORR
/VARIABLES=xy
/PRINT=KENDALL TWOTAIL NOSIG
/MISSING=PAIRWISE .

NONPAR CORR
/VARIABLES=zy
/PRINT=KENDALL TWOTAIL NOSIG
/MISSING=PAIRWISE .

NONPAR CORR
/VARIABLES=x z
/PRINT=KENDALL TWOTAIL NOSIG /MISSING=PAIRWISE .

Con los resultados:
Tau_b de Kendall x

y
CORRELACIONES xy

Coeficiente de correlacion 1,000 ,667(**) Sig. (bilateral) . ,00310 N 12
12 Coeficiente de correlacion ,667(**) 1,000 Sig. (bilateral) ,00310 . N 12
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12

** La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Tau_b de Kendall z
y CORRELACIONES

z 'y Coeficiente de correlacion 1,000 ,357
Sig. (bilateral) . ,112
N 12 12 Coeficiente de correlacion ,357 1,000
Sig. (bilateral) ,112 . N 12 12

Tau_b de Kendall x
z CORRELACIONES

x z Coeficiente de correlacién 1,000 ,388
Sig. (bilateral) . ,084
N 12 12 Coeficiente de correlacién ,388 1,000
Sig. (bilateral) ,084 . N 12 12

Que coinciden con el texto. Después sera necesario aplicar la férmula
presentada en la parte tedrica.
23. El programa SPSS es:

*  PRUEBAS COEFICIENTE DE CONCORDANCIA DE
KENDALL. data list free/abcdef.
begin data
163254
156423
632541
end data.

execute.
NPAR TESTS

/KENDALL =abcdef

/MISSING LISTWISE.

Con los siguientes resultados:

ESTADISTICOS DE CONTRASTE

N 3 W de Kendall (a) ,162 Chi-cuadrado 2,429 gl 5 Sig. asintot. ,787 a:
Coeficiente de concordancia de Kendall.
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UNIDAD DIDACTICA 5
HACIA UN ESTUDIO DEL MODELO
Objetivos

Diferenciar los principales conceptos relacionados con el analisis de
regresion: método de seleccion de las variables, condiciones de aplicacion
del modelo y evaluacion del mismo.

Saber interpretar los resultados del modelo de regresion, efectuando
una valoracion del proceso y del ajuste final obtenido. Aplicar los
conocimientos de analisis de regresion para resolver supuestos de
investigacion educativa utilizando el programa SPSS. Interpretar
correctamente las salidas de ordenador de SPSS en los supuestos
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anteriores.

Comprender el significado, los procedimientos y los elementos basicos de
los disefios experimentales.

Interpretar el significado de la variabilidad y la interaccion en el disefio
experimental.

Comprender la importancia de los disefios factoriales en la
experimentacion y resolver supuestos de disefios factoriales utilizando el
analisis de la varianza.

1. EL MODELO DE REGRESION. EL COMANDO
REGRESION

1.1. El modelo de regresion

1.1.1. Introduccion

La regresion lineal estudia la relacion existente entre una o mas
variables, denominadas independientes y otra, denominada dependiente,
con propositos tanto descriptivos como predictivos.

Podemos plantear una relacién, en principio lineal, entre una variable
Y dependiente que trata de ser explicada por k variables independientes y
un término de perturbacion aleatoria e. De esta forma para cada
observacion se tendra:

yi=bgtbX;; t+...... b X te; i=1,....,n [1]

bpseeeee , b, son parametros desconocidos a estimar, y
e, i=1,....,n son variables error, independientes y con distribucién N(0,s?)

De forma matricial Y=XB+E donde X es una matriz con la primera
columna unitaria.

El analisis de regresion es una de las técnicas mas utilizada en
investigacion, sus posibilidades son innumerables como lo demuestran las
continuas referencias en publicaciones. Sus aplicaciones se pueden agrupar
en dos grandes apartados: prediccion y explicacion. Estos dos usos no son
mutuamente excluyentes y existiran investigaciones donde se utilicen con
ambas finalidades.

En la prediccion, 1a combinacion lineal de las variables independientes
se dirige a maximizar la estimacion de la variable dependiente, y es un
predictor del poder explicativo de la variable dependiente por las variables
independientes. Se deben conseguir niveles adecuados de explicacion de la
variable dependiente para justificar el modelo de regresion. También, la
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faceta predictiva del analisis de regresion, sirve para evaluar el conjunto de
variables independientes como predictoras de la variable dependiente.

La vertiente explicativa del analisis de regresion, se utiliza para dar
una vision de la importancia relativa de cada variable independiente
valorando su magnitud y signo. Ademas, se puede trabajar para determinar
el tipo de relacion existente (lineal, cuadratica, logaritmica, exponencial,
potencial, etc) con la variable dependiente.

Regresion lineal simple

En el caso particular de una unica variable independiente X, se habla de
regresion lineal simple. La correspondiente funciéon de regresion sera del
tipo: f(X,by,b;)=by+b; X

y;=bgtbx;t+e; i=1,....,n [2]

Es de destacar la semejanza entre el modelo [1] y el analisis de la
varianza modelo factorial con un solo factor, siendo la unica diferencia la
relativa a que mientras en [2] la variable X puede tomar cualquier valor, en
el modelo de analisis de la varianza sélo puede tomar los valores 1,0,
segun se encuentre presente o no el nivel considerado.

Regresion lineal multiple

En el caso de mas de una variable independiente, se habla de regresion
lineal multiple. Su modelo matematico se presento en [1].

1.1.2. Procedimiento

La consecucion del modelo de regresion exige el siguiente
procedimiento: a) Elegir un método de seleccion de variables.

b) Determinar si hay observaciones que desvirtien el modelo y
analizar las condiciones de aplicacion. Es decir, evaluar el modelo.

c) Evaluacion de la significacion en el modelo.

d) Interpretar los resultados efectuando una valoracién del proceso y del
ajuste final obtenido.

A) Seleccion de las variables

Existen diversos criterios: unos, emanados del problema de investigacion,
y con claros tintes tedricos, y otros por criterios empiricos.

En el primer caso se puede dar errores de especificacion, tomando
variables o incluyendo otras irrelevantes para la investigacion. La
inclusion de variables irrelevantes afecta a la parsimonia del modelo, y la
falta de variables relevantes influye en el poder explicativo del mismo.
Ademas del error de especificacion, las variables pueden tener errores de
medida, que en el caso de las independientes, influyan en las predicciones
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de la dependiente. Los errores de medida se pueden evaluar mediante
andlisis causal.

Cuando se utilice variables ficticias, los coeficientes del modelo de
regresion representaran las diferencias entre la media del grupo y la del
grupo de referencia (el de valor nulo).

Meétodos de seleccion de variables

Entre los procedimientos alternativos a calcular todas las posibles
ecuaciones de regresion, en funcion de todas las combinaciones posibles
de las variables independientes, destacan los métodos de construccion por
pasos:

a) Método Backward: la ecuacion comienza con todas las variables
incluidas; en cada paso se eliminara una variable.
b) Método Forward: en cada paso se introduce una variable.

c) Método Stepwise: en cada paso puede eliminarse o introducirse una
variable. Dado que una variable puede entrar y salir de la ecuacion en mas
de una ocasién, es conveniente establecer un limite para el numero de
pasos. En general, se considera el doble del numero de variables
independientes. En este procedimiento por pasos se debe tener en cuenta la
influencia de la multicolinealidad entre las variables independientes. El
investigador debe plantear un modelo tedrico con la inclusion de las
variables mas relevantes y los signos de las mismas.

A la hora de calcular los coeficientes, para asegurar que la tasa de error
conjunto a lo largo de todos los tests de significacion sea razonable, deben
emplearse umbrales muy conservadores (0,01) al afiadir o quitar variables
(Hair 1999, pagina 173).

B) Supuestos y limitaciones para la construccion de la ecuacion de
regresion Identificar el cumplimiento de los condicionantes del modelo,
debe considerarse como paso previo y de validacion del analisis de
regresion.

Identificacion de observaciones influyentes

Hair (1999, pagina 177) las clasifica en tres grupos: datos atipicos, puntos
de apalancamiento e influyentes.

Estos puntos «distintos» se basan en alguna de las siguientes condiciones
(Hair 1999, pagina 178):

— Un error en la entrada de observaciones o datos.

— Una observaciéon valida, aunque excepcional, explicable por una
situacion extraordinaria.
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— Una observacion excepcional sin una explicacion plausible. — Una
observacion ordinaria en sus caracteristicas individuales pero excepcional
en su combinacion de caracteristicas.

Estas observaciones influyentes deben ser aisladas antes de comenzar la
aplicacion del método para evitar defectos en las predicciones realizadas
con el mismo. Los casos atipicos han sido muy estudiados, de forma que
se han desarrollado métodos de regresion robustos para minimizar su
impacto.

Los datos relevantes (de gran peso o importancia en el modelo), son
identificados cuando se emplea el SPSS mediante el «Dfajuste» . Se
calcula el valor de la prediccion para un elemento, cuando el mismo esta
vinculado a la muestra y cuando no esta incluido en ella, de tal forma la
diferencia viene representada por el valor de «Dfajuste» o su valor
tipificado «Dfajuste tipificado». Si esta diferencia es grande la observacion
(X;,y;) tendra mucha importancia en el modelo de regresion, en caso

contrario serd menor su influencia. También se puede valorar los casos
atipicos a través de los residuos estandarizados cuya distribucion es N(0,1)
y por tanto, valores mayores a 2 o 3, segun criterio del investigador, seran
considerados datos atipicos.

Comprobacion de las hipotesis del modelo

El modelo de regresién debe: a) estar bien especificado; b) las
variables medidas sin error sistematico; y c) los errores en la prediccion
cumplir unas determinadas condiciones (ser independientes con
distribucién N(0,s%)).

El estar bien definido exige tener unas variables independientes
relevantes, o de otra manera, el modelo de regresion debe cumplir el
principio de parsimonia, es decir, la conformacion del modelo con el
menor numero posible de variables independientes. Para valorar la
aportacion de cada variable independiente al modelo habra que observar si

el incremento del coeficiente de determinacién (R?) es significativo.

La existencia de errores sistematicos de medida, en general, dificulta la
creacion de cualquier modelo predictivo.

Respecto a los residuos y la definicion del modelo, se cumplira: a)
Linealidad

Cada variable independiente tiene una relacion lineal con la
dependiente; o de otra forma, para cada variable independiente la
linealidad indica que el coeficiente de regresién es constante a lo largo de
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los valores de la variable independiente (regresion lineal simple). O de
forma equivalente E(e;)=0 para i=1,.....,n

La comprobacion de la linealidad de cada variable independiente se puede
hacer por:

— Los residuos no deben presentar ningun patron sistematico respecto
de las predicciones o respecto de cada una de las variables independientes,
se observara mediante el grafico de residuos estandarizados.

— La correlacion parcial entre la variable dependiente y cada una de
las independientes debe ser alta. También los grdficos de regresion
parcial deben presentar una forma lineal.

b) Homocedasticidad

Las varianzas de las distribuciones de Y ligadas a los distintos valores
de las variables independientes deben ser iguales. Var(Y/X;;,X;y,.....,X;)=5"

o de forma equivalente Var(e,)= s?, para i=1,....,n:

— Los residuos no deben presentar ningun patron sistematico respecto
de las predicciones o respecto de cada una de las variables independientes.

— Se puede emplear el test de Levene. Si hay heterocedasticidad se
puede utilizar transformaciones en las variables o el método de minimos
cuadrados ponderados.

c) Independencia

El valor observado en una variable para un individuo no debe estar
influenciado en ningun sentido por los valores de esta variable observados
en otros individuos, es decir, cada variable predictor es independiente. En
el supuesto de normalidad, equivale a Cov(Y;,Y;)=0 si imj. y para los
residuos, con el mismo supuesto de normalidad, sera Cov(e;e;)=0 si inj .

Estas condiciones se traducen:

— Los residuos no deben presentar ningun patron sistematico respecto
a la secuencia de casos.

— Los residuos deben estar incorrelados; el estadistico de Durbin-
Watson, D, debe tener valores proximos a 2, si D es menor que 1,5 existe
autocorrelacion. Si D se aproxima a 4 los residuos estaran negativamente
autocorrelados y, si se aproxima a 0, estaran positivamente autocorrelados.

d) Normalidad
Se cumple Y/X;1,Xip,......Xy € N(bytbixyi+......4b.xy; s?), o de forma
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equivalente, que la distribucion de los residuos sea normal, N(O, 5%): —
Los residuos observados y los esperados, bajo hipdtesis de distribucion
normal, deben coincidir.

— Para su comprobacion se puede utilizar métodos graficos como el
diagrama P-P, o métodos analiticos, como la prueba de
KolmogorovSmirnov.

e) Multicolinealidad

El término multicolinealidad influye en la definicion del modelo y se
utiliza para describir la situacién en que un gran numero de variables
independientes estan altamente interrelacionadas. Las variables que sean
aproximadamente una combinacion lineal de otras se denominan
multicolineales.

Si una variable es una combinacion lineal perfecta de otras variables
independientes, la matriz de correlaciones sera singular (matriz singular es
aquella cuyo determinante es igual a 0), lo que se traducira a la hora de
calcular la ecuacion de regresion, en que no existira una unica solucion
minimo-cuadratica insesgada de calculo de sus coeficientes.

Una matriz de correlaciones con coeficientes muy altos es un indicio
de probable multicolinealidad; sin embargo, puede haber multicolinealidad
aunque los coeficientes sean relativamente bajos.

Uno de los procedimientos mas utilizado para detectar la
interdependencia entre variables es el criterio de la tolerancia.
La tolerancia de una variable X; con las restantes variables independientes

se define como:

Tol;= 1- Ri2

donde Ri2 es el cuadrado del coeficiente de correlacion multiple entre X; y
las variables X1,.... X 1,Xj;15-ee--s Xk

— Si Tol;=0 la variable X; es casi una combinacion lineal de las restantes

variables y,
— Si Tol=1 la variable X; puede reducir la parte de variacion de Y no

explicada por las restantes variables.

En el método de seleccion de variables por pasos, la variable
seleccionada debe tener una tolerancia minima con las variables incluidas
en la ecuacion para poder entrar en el siguiente paso. Por otro lado, al
entrar la variable, ninguna variable en la ecuacion deberia superar esa
minima tolerancia con las restantes.
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Para solucionar los problemas de multicolinealidad se puede: a)
aumentar el tamafio muestral, b) a partir de las variables relacionadas
construir otra como combinacion lineal de las anteriores y c) utilizar un
procedimiento jerarquico para introducir las variables y controlar la
tolerancia de las mismas.

C) Evaluacion de la significacion del modelo de regresion

1. Estimacion de los parametros

Calcular la ecuacion de regresion supone deducir la ecuacion del plano que
mejor se ajusta a la nube de puntos (Etxeberria 1999, pagina 54).

A

Sea B un estimador del vector de parametros B. Se define el vector de

predicciones como:
AN

Y = XB El vector de residuos es
AN

e=Y-Y
Uno de los criterios para obtener los coeficientes de regresion
B¢,B1,....,By, estimaciones de los parametros desconocidos by,by,.....by es

el de minimos cuadrados, que consiste en minimizar la suma de los
cuadrados de los residuos.

Si en el modelo de regresion se calcula [X’X] y es una matriz no
singular, es decir, si su determinante |X’X| es distinto de cero, se puede
calcular la inversa [X’X]™ y entonces la matriz de los coeficientes sera:

A
B=[X’X]'X’Y

Los b; son los coeficientes de regresion parciales, y asi, por ejemplo,
b, nos da la variacion de y, inducida por una variacion de X,, suponiendo
que las demas variables permanecen constantes.

2. Propiedades de los estimadores
Estimador de los coeficientes del modelo lineal
Como hemos visto el estimador de B por el método de minimos cuadrados

es:
A

B=[X’X]'X’Y
AN

Es un estimador insesgado con Var(B)=s’[X’X]!
El estimador de la varianza
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Una hipotesis del modelo es la homocedasticidad, por tanto, Var(e;)=

s’ para i=1,....,n .El pardmetro s’ habitualmente es desconocido y por
tanto es necesario estimarlo. El estimador de este parametro es la varianza
residual definida como «el cociente entre la suma de residuos al cuadrado
(SC,es) ¥ el numero de grados de libertad del modelo (gl)»

SCSC,"

S
22

e=-+Aei— —_ +1nk nk() ()i
Si se utiliza la hipotesis de normalidad se obtiene la relacion siguiente de
la distribucion de Se2

°Sn k(( ))d c2e - +()s2

Obteniéndose como intervalo de confianza de s? el siguiente: - £ £ -
+nk S?(())nk S, ,

Cc

Cc
2

aa () nk-+()

202 k- +() 2

3. El analisis de la varianza

A continuacion se vera la descomposicion de la variabilidad de la variable
Y cuando se ajusta a un modelo de regresion multiple.

Se puede comprobar la descomposicion de cada observacion muestral en:
e
e

6748467489446 75¢448

nnnAAA**Z
0 () Qi
i===1

o de forma matricial:
SCes= Lyy’-b’X’y]
SC

reg

=[b’X’y-n
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-2

y]
SC

total

=ly’yn

-2

y]

La descomposicion de la suma de cuadrados nos lleva a la siguiente tabla:
TABLA 5.1.1. Tabla de analisis de la varianza para el modelo de regresion.
Fuente Suma Grados de variacion de cuadrados de Libertad Media de

cuadrados Estadistico o varianzas F
Regresion SCq k
2:SMCreg: SCreg 52 MC
Rks?=McC,,,,
Residual SC,, n-(k+1)¢ = SCres2=SMCres p__1

Total SC,; -1

2=5MCrotal =S Ctotal

Tn-1

Contraste miiltiple: Hy:B;=......=B; =0 frente a H;: $ i: B; n0

La hipdtesis nula significa que las variables independientes no mejoran la
prediccion de Y sobre

regR

yy = - La tabla anterior de andlisis de la varianza a través de Fy ;4.1

permite estudiar la significaciéon en el contraste multiple. Si resulta
significativo algun B; es distinto de cero.

Contraste simple: H,: B;=0 frente H;:B,; 1 0

La hipétesis nula significa que la variable X; no mejora la prediccion de Y
sobre la regresion obtenida con las k-1 variables restantes.

El estadistico de contraste t= B’ donde sg; se distribuye bajo H, como
Unagp;

t de Student con n-(k+1) grados de libertad. Si el p-valor asociado es
menor que a, se rechazara la hipotesis nula al nivel de significacion a.

Existe otro procedimiento de realizar esta prueba que presenta la
mejora respecto al anterior en permitir ejecutar contraste de varias
variables a la vez. Para ello si se quiere contrastar la influencia de la
variable X; se ajusta el modelo de regresion completo con las k variables
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independientes y se calcula la SC, (k). Después se realiza el mismo
proceso pero con las k-1 variables, todas menos la X; y se calcula SC,, (k-
X;). Se define la suma de cuadrados incremental debida a X; como:

D
SC

reg

0

=->

ireg() reg( )1' 0
Se plantea la hipotesis anterior Hy: B;=0 frente H,:B;nt 0 y se utiliza como

estadistico:

que se distribuye segun F; ; 4.1y Con este procedimiento se obtiene

los mismos resultados que con el contraste t, pero ademas tiene la ventaja
que se puede utilizar para un conjunto 1£k {x;;,Xjp,......x;} de variables

independiente, dando:
DS Creg()

oS

l

[
SkZ()e

que se distribuye segun una F con 1,n-(k+1) grados de libertad.
4. Analisis de la asociacion entre las variables

Al ajustar un modelo de regresion multiple a una nube de puntos es
importante disponer de medidas que permitan medir la bondad del ajuste.
Esto se consigue con los coeficientes de correlacion multiple. Como
sabemos la correlacion mide el grado o fuerza de relacion existente entre
variables.

El coeficiente de correlacion simple (o de Pearson)
El coeficiente de correlacién simple r, mide el grado de asociacion lineal
entre las variables X e Y 1, es tal que: —1£r, £1
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— Sir,,=1 la asociacion sera lineal positiva

— Sir,,=—1 la asociacion sera lineal negativa y,

y
— Siry,=0 no existira asociacion lineal

El estimador muestral del r,, es el coeficiente de correlacion muestral r,,

rXY SXY_(,) (,)

SS
XY
Donde el numerador es la covarianza muestral entre las variables X e Y;

Sx,Sy son las desviaciones tipicas muestrales de X e Y respectivamente.
El coeficiente de determinacion

En general cuando se ajusta un modelo estadistico a una nube de
observaciones, una medida de la bondad de ajuste es el coeficiente de
determinacion, definido como:

n

Ax*2

2

=SC

i)

reg = i=1R SCro"
A ()2

A0

i=1

R? representa el porcentaje de variabilidad de Y que explica el modelo
de regresion. Si el modelo de ajuste es el lineal multiple, R se denomina
coeficiente de correlacion multiple.

Ademas, se puede establecer una relacién con la F de la tabla 5.1.1.
Como:

R

9= Sc2Rk

SC

red y F =MC 79 se pueden relacionar F y R mediante: F =y yjior McCres

Cuando n es pequefio, R? es muy sensible a los valores de n y Kk,

entonces los programas de ordenador dan el R? (ajustado) que modula la
influencia del tamafio muestral en su valor:

R
29 N-1

000
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El coeficiente de correlacion multiple

El coeficiente de correlacion multiple ry ; }, es una medida del grado

de asociacion lineal entre Y y el conjunto de variables independientes
X{yeees X}, ¥ €5 tal que: Ofry § 4, £1

— Si ry 1k, =1 el ajuste del plano de regresion a la poblacion es casi
perfecto y — Siry ; i, =0 el plano de regresion no mejora la prediccion de

Y sobre la prediccion con la media muestral de Y.
El estimador muestral del ry ; , es el coeficiente de correlacion multiple

muestral, R.

Todos los calculos necesarios para el analisis del grado de asociacion
lineal se suelen disponer en una tabla como la siguiente:

Fuente de variacion Suma de cuadrados Varianza Correlacion

Debida a la regresion

b>’X ‘y—ny
2

S

R2

R

2

S

2R

S

2y

Debida al error
yy-b’X’y
S

e2

1-R?=% Sy2

Total y’y —ny—2 Sy, ————

Con todo lo anterior, el coeficiente de correlacion multiple sera:
R =

1-Se2 = ¢ ¢1-yy-b Xy

Sy2 Cyy-ny*

El coeficiente de correlacion parcial

Puede interesar estudiar el grado de asociacion existente entre dos
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variables (por ejemplo Y y X;) una vez que se ha eliminado la influencia

que las restantes independientes ejercen sobre ella. Este problema viene
resuelto mediante la determinacion del coeficiente de correlacion parcial,
que representaremos COmo

Iy1.2,3,4,...k
Una de las expresiones mas utilizada es:
rl1234.,,..k =-dj s12

225511
Donde adj s;, representa el adjunto del elemento s;, en la matriz de

covarianzas.
1. Prediccion en el modelo de regresion lineal multiple

Uno de los fines primordiales que se persigue al ajustar una funcién a
una nube de puntos es el de poder extrapolar, esto es, dado el valor de la
variable/s «independiente/s» exterior al recorrido que presenta la nube de
puntos, calcular el correspondiente valor tedrico de la variable
«dependiente».

El ajuste sera mas preciso conforme el valor de la variable
independiente esté proximo a los valores primitivos.

D) Interpretacion de resultados

Para interpretar los resultados del analisis de regresion multiple sera
necesario:

Evaluar el coeficiente de regresion

Para ver la influencia de cada variable en el modelo. Se utiliza los
coeficientes beta con los datos estandarizados.

Evaluacion de la multicolinealidad
— Valorar el grado de multicolinealidad.
— Determinar su impacto en los resultados.

Segtin hemos comentado, para evaluar la colinealidad de parejas o de
multiples variables se utiliza el valor de la tolerancia o su inverso el factor
de influencia de la varianza (VIF).

La multicolinealidad hace inestable los coeficientes de la ecuacion de
regresion aumentando la variacion de los mismos y en consecuencia los
intervalos de confianza.

Ademas de interpretar los resultados, el andlisis de regresion exige la
validacion de resultados como observacion del poder de generalizacion de
los mismos.
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Validacion de resultados

— En primer lugar serd necesario tener en cuenta el valor de R?. — Se
puede coger una muestra adicional o dividir la muestra.

— Se puede utilizar el estadistico «PRESS» que es una medida
parecida al R? pero para n-1 modelos de regresién. Es un procedimiento
similar a las técnicas de «bootstrapping» de remuestreo.

— Comparacion de los modelos de regresion. Se utilizara distinto
numero de predictores y/o distinto ajuste (lineal, cuadratico, ctbico, etc.).
Sera necesario utilizar el R? ajustado para evitar la influencia del tamafio
muestral.

1.1.3. Variables de intervencion

En ocasiones se desea incluir en la ecuacion de regresion, variables
categoricas. Para ello es necesario crear las denominadas variables de
intervencion.

Si la variable independiente es nominal dicotdmica, bastara con crear
una variable con el valor O para una categoria y 1 para la otra e incluir esta
variable en la ecuacién como una mas.

Si la variable independiente es nominal con mas de dos categorias, sera
necesario crear mas de una variable. Por ejemplo, si la variable tiene
cuatro categorias, A, B, C y D, sera necesario crear tres variables de la
siguiente forma:

TaBLA 5.1.2. Ejemplo de variables de intervencion en el modelo de
regresion.
XiI1 I, I3
A100
B010

C001
D0O0O

Las variables I;, I, y I3 se incluirdn en la ecuacion de regresion junto

con las restantes variables independientes.

1.2. El comando REGRESSION Permite realizar andlisis de regresion,
tanto simple como muiltiple, proporcionando diversos métodos y criterios
para la construccion de cada ecuacion de regresion.

Problema-ejemplo

El ejemplo propuesto recoge los resultados (simulados) de 200
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alumnos en una prueba de aptitud musical con seis variables X1( tono),
X2(intensidad), X3(ritmo), X4(tiempo), X5(timbre), X6(memoria tonal).
La escala de medicion es de 0 a 100 para cada variable. Ademas se
almaceno la valoracion en una prueba de entonacion vocal (Y) en una
escala de 0 a 100.

Se propone realizar un analisis de regresion lineal con Y como variable
dependiente.

Desarrollo del ejemplo

1.2.1. Regresion lineal simple

Para comenzar pensemos en un modelo de regresion lineal simple con
Y como variable dependiente y X2 (intensidad) como independiente. Para
observar el tipo de relacion se dibuja un diagrama de dispersion:

FIGURA 5.1.1. Diagrama de dispersion Y-X2.

Como se observa en el grafico la nube de puntos parece ajustarse a una
linea recta, para encontrar la expresion de dicha funcion mediante SPSS
habra que seleccionar: Analizar > Regresion >Lineal y se accedera al
cuadro de dialogo de la fig. 5.1.2.

Se seleccionara como variable dependiente Y (entonacion vocal) y
como independiente X2 (intensidad).

Como en otros procedimientos de SPSS, cuando se pulse pegar se afiade al
fichero de sintaxis. En este caso dicho fichero tomara la expresion:

%% Diagrama de dispersign ** sk stk
GRAPH
/SCATTERPLOT(BIVAR)=X2 WITH Y

/MISSING=LISTWISE.
soesooriok Andlisis de regresiGnioriekitssk ok
REGRESSION

/MISSING LISTWISE
/STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/CRITERTA=PIN(.05) POUT(.10)
/NOORIGIN
/DEPENDENT y
/METHOD=ENTER x2 .
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M Regresidon lineal

#tono fx1] Dependiente: e
E I*@’ entonacion vocal [y] _I

'-’:@) imensidad pcd]

@ ritmo 3] ~Blogue 1de 1 e |
> tiempo fed] e G Restablecer |
@ timbre ]

@ memornia tonal f6] Independientes: e |

Métoda: I Introducir ;!

Vanable de seleccion:

‘_p.’ | FHedla:.. |
Etiquetas de caso;

] ]
=]

Estadistims...l Ela'ﬁms...l Guarda.r...l [Ipc:iunes...l

Fonderacian MCF:

F IGURA 5.1.2. Cuadro de didlogo. Regresion lineal.

Los resultados de ejecutar el procedimiento analisis de regresion, con
las opciones dadas por defecto por el programa seran:

TABLLA 5.1.3. Resumen del modelo.

Modelo

R

R cuadrado

R cuadrado Error tip. de corregida la estimacion

1,351(a),123,118 7,31940

a: Variables predictoras: (Constante), intensidad

Donde R es el coeficiente de correlacion y R cuadrado el coeficiente
de determinacion. El valor de éste ultimo permite afirmar que de la
variacion de la variable dependiente el 12,3% se puede explicar por la
variable independiente X2. El error tipico de estimacion es S,,, es decir, la

raiz cuadrada de la media cuadratica residual, segin se puede comprobar
en la tabla 5.1.4.

TABLLA 5.1.4. ANOVA(D).
ModeloSuma de gl Media F Sig.cy, 5 drados cuadratica

1 Regresion Residual Total 1485,862 1 1485,862 27,735 ,000(a)
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10607,587 198 53,574
12093,449 199

a: Variables predictoras: (Constante), intensidad b: Variable dependiente: entonacion vocal

En la tabla ANOVA del modelo se contrasta la hipétesis R poblacional
igual a cero, lo que en el modelo de regresion simple representa que la
pendiente de la recta es igual a cero. Como se rechaza la hipotesis nula
esto significa que las variables X2 e Y estan relacionadas.

Finalmente, como resultado se muestra el estudio de los coeficientes de
la recta de regresion. La tabla 5.1.5 presenta dicha salida:

TABLLA 5.1.5. Coeficientes (a).

Coeficientes Coeficientes no estandarizados estandarizados

Modelo B Error tip. Beta t Sig. 1 (Constante) 59,291 2,487 23,839 ,000
intensidad ,332 ,063 ,351 5,266,000

a: Variable dependiente: entonacién vocal

Los coeficientes no estandarizados permiten construir la recta de
regresion: Y=59,291+0,332 X2

Los coeficientes de regresion estandarizados (b) toman la expresion:
b;=b;(S4/Sy). En el caso de la regresion lineal simple dicho coeficiente

coincide con el coeficiente de correlacion (R). En regresion lineal multiple
sera un indicador de la importancia de cada variable en el modelo.

En la tabla 5.1.5 también se realiza un estudio de la significacién de
cada coeficiente de regresion. Se plantea la hipotesis nula, donde cada
coeficiente es igual a cero, frente a la alternativa, distinto de cero. El valor
de t, come se ha dicho anteriormente, sera:

t

B; Sp;

donde t se distribuye como una t de Student de n-(k+1) grados de libertad.
En el ejemplo los dos coeficientes resultan significativos.

1.2.2. Regresion lineal multiple

Con los datos del problema-ejemplo, se supone Y como variable
dependiente y las restantes seis variables X1 a X6 como independientes.
Para realizar el analisis de regresion sera necesario seleccionar: Analizar >
Regresion >Lineal y se accedera al cuadro de dialogo de la fig. 5.1.2. En
este caso se seleccionan como independientes y dependiente las variables
indicadas. Ademas se utilizara el método de inclusion por pasos de las
variables independientes, por lo que al seleccionar opciones en el cuadro
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de didlogo de la fig. 5.1.2, se entrara en el cuadro de dialogo de la fig.
5.1.3.

Regresidn lineal: Opciones

{rntenos del método por pasos
% |sar probabiidad de F
Entrada ].1}5 Sakda .10

g
:

" Usar valor de F Fayicla
V¥ lnclur constante en la ecuacidn
Valores perdidos

{+ Fxchur casos seqin ista
" Euchur cases segln paresa
i Reemplazar por la media

FiGURA 5.1.3. Cuadro de didlogo. Regresion lineal: Opciones.

donde se pueden seleccionar valores del estadistico F para inclusion de
las variables en el modelo, el tratamiento de valores perdidos y la inclusion
o no de la constante en el modelo (valor by).

Con las opciones por defecto del programa SPSS y con la seleccion del
método de inclusién por pasos para las variables independientes, el fichero
de sintaxis sera:

REGRESSION
/MISSING LISTWISE
/STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA /CRITERIA=PIN(.05)
POUT(.10)
/NOORIGIN
/DEPENDENT y
/METHOD=STEPWISE x1 x2 x3 x4 x5 x6 .

Ejecutado dara las siguientes salidas:
TABLA 5.1.6. Resumen del modelo.
Modelo

R

R cuadrado

R cuadrado corregida

Error tip. de la estimacion

1,745(a) ,555,553 5,21225
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2 ,866(b) ,751 ,748 3,91256
3,947(c) ,897 ,895 2,52276
4 ,986(d) ,973 ,972 1,29931
5,990(e) ,981 ,980 1,09428
6 ,992(f) ,984 ,983 1,01506

a: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal.
b: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre.

c: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre, intensidad.

d: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre, intensidad, tono.

e: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre, intensidad, tono, ritmo.
f: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre, intensidad, tono, ritmo, tiempo.

Como se puede ver el orden de entrada de las variables en el modelo
es: memoria tonal, timbre, intensidad, tono, ritmo y tiempo. Es el modelo
6, formado por éstas variables, quien mejor explica la variacion total. El

grado de explicacion del modelo 6 es del 98,40% (R cuadrado).

Respecto a los estadisticos pulsando el boton

tenemos:

Regresion lineal: Estadisticos

~Cosficientes de regresion — v Ajuste del modelo
¥ Estimaciones [~ Cambioen R cuadrado
} Cancelar |
[™ Intervalos de corfianza | [ Descriptivos

[T Matriz de covaranza [T Comelaciones parcial y semiparcial Fyuda
| Diagnésticos de colinealidad

— Residuos !
[T Durbin-Watzon |

[~ Diagnésticos por caso

oE-a-masade; i: desviacionestipeas |

€ Todos oz casos

%\ sloresatipic

FiGURA

Cuadro de dialogo. Regresion lineal. Estadisticos.

TaBLA 5.1.7. ANOVA del modelo(g)
ModeloSuma de gl Media F Sig.cy,5 drades cuadratica

1 Regresion Residual Total

6714,276 1 6714,276 247,143 ,000(a) 5379,173 198 27,168

12093,449 199

2 Regresion Residual Total
9077,750 24534 875 296,501 ,000(b)
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3015,699 197 15,3081 2093 449 199

3 Regresion Residual Total
10846,046 3 3615,349 568,067 ,000(c)

1247,403 196 6,364
12093,449 199

4 Regresion Residual Total
11764,248 4 2941,062, 4, 116 ,000(d)

329,201 195 1,688
12093,449 199

5 Regresion Residual Total
11861,144 5 2372,229 1981,072 ,000(e)

232,305 194 1,197
12093,449 199

6 Regresion Residual Total
11894,593 6 1982,432 1924,051 ,000(f)

198,856 193 1,030
12093,449 199

a: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal.
b: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre.
c: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre, intensidad.
d: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre, intensidad, tono. e: Variables
predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre, intensidad, tono, ritmo. f: Variables predictoras:
(Constante), memoria tonal, timbre, intensidad, tono, ritmo, tiempo. g: Variable dependiente:
entonacion vocal.

Si se contrasta la hipotesis R=0 del coeficiente de correlacion multiple

por la tabla 5.1.7 se puede afirmar que hay diferencias significativas, y por
tanto existe relacion entre las variables X1 a X6 con Y.

Respecto a los coeficientes de regresion, la tabla 5.1.8, presentada a
continuacion, permite expresar la relacion entre las variables
independientes respecto a la dependiente.

TaBLA 5.1.8. Coeficientes(a)
Coeficientes no Coeficientes estandarizados estandarizados Modelo B
Error tip. Beta t Sig.

1 (Constante) memoria tonal
53,432 1,244 42,968 ,000
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,976 ,062 ,745 15,721 ,000
2 (Constante) memoria tonal timbre 30,796 2,047 15,045,000
,958 ,047 ,731 20,544 ,000 ,671 ,054 ,442 12,426 ,000

3 (Constante) memoria tonal timbre intensidad 16,918 1,561 10,841
,000

,991 ,030,756 32,882 ,000
,649 ,035,428 18,616,000
,363,022 ,383 16,669 ,000

4 (Constante) memoria tonal timbre intensidad tono
6,787,914 7,428 ,000 1,029,016 ,785 65,932 ,000

,636,018 ,420 35,460,000
,382,011 ,403 33,928 ,000
,305,013,278 23,321,000

5 (Constante) memoria tonal timbre intensidad tono
ritmo
2,427 ,909 2,669 ,008 1,019 ,013,778 77,253,000

,624 ,015 ,411 41,070,000
,383 ,009 ,405 40,465,000
,315,011 ,287 28,475,000
,184 ,020,091 8,996 ,000

6 (Constante) memoria tonal timbre intensidad tono
ritmo
tiempo
-1,872 1,132 -1,654 ,100

1,014,012 ,774 82,672 ,000
,630,014 ,415 44,591,000
,390,009 ,412 43,994 ,000
,315,010,287 30,697 ,000
, 193,019,095 10,142 ,000
, 118,021,054 5,698 ,000

a: Variable dependiente: entonacién vocal.

Los coeficientes estandarizados, basados en las puntuaciones
tipificadas de las variables, son directamente comparables entre si. Dan
pistas sobre la importancia relativa de cada variable en el modelo. Cuanto
mayor sean (en valor absoluto) mayor importancia tiene la variable en el
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modelo.
La ecuacion de regresion tomara la expresion:

Y=-1,872+1,014 X6+0,63 X5+0,390 X2+0,315 X1+0,193 X3+0,118
X4
1.2.2.1. Estadisticos adicionales

Ademas de todos los resultados dados por defecto por el programa
SPSS, al entrar en el cuadro de didlogo de la fig. 5.1.2 y pulsar
Estadisticos se pueden seleccionar (ver fig. 5.1.4):

a) Estadisticos relacionados con los coeficientes de regresion:
— Estimaciones (dado por defecto).
— Intervalos de confianza.
— Matriz de covarianzas.

b) Otros estadisticos:
— Ajuste del modelo (dado por defecto).
— Cambio en R cuadrado.
— Descriptivos.
— Correlaciones parciales y semiparciales.

c) Estadisticos relacionados con los supuestos del modelo:
— Diagnostico de colinealidad.
— Residuos:

* Durbin-Watson.
* Diagnostico por caso:
Valores atipicos a mas de 3 desviaciones tipicas.

Todos los casos.

Como ya se han visto las salidas dadas por defecto, a continuacion se
detallaran los estadisticos incluidos en los apartados a) y b) anteriores.
Posteriormente, en otro apartado, se entrara en los indicados en el punto c).

TABLA 5.1.9. Estadisticos descriptivos.

Media Desviacion tip. N entonacion vocal 72,1023 7,79558 200
tono 29,86 7,102 200
intensidad 38,60 8,232 200
ritmo 25,03 3,842 20 tiempo 31,10 3,532 200
timbre 34,26 5,140 200
memoria tonal 19,13 5,951 200

En los estadisticos descriptivos se incluyen la media, desviacion tipica
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y el numero de casos. Los valores, para el ejemplo, se muestran en la tabla
5.1.9. En la tabla 5.1.10 se muestran las correlaciones, su significacion y el
numero de casos incluido en el analisis.

TAaBLA 5.1.10. Correlaciones.

entonacion . . . . . .
tono intensidad ritmo tiempo timbre memoriayqca] tonal

Correlaciéon de Pearson entonacién vocal
tono
intensidad ritmo
tiempo
timbre
memoria tonal
1,000,184 ,351,168 ,006 ,465 ,745

,184 1,000 —,063 —,109 ,009 ,023 —,099
,351 —,063 1,000 —,016 —,139 ,036 —,064
,168 —,109 —,016 1,000 —,082 ,093 ,098
,006,009 —,139 -,082 1,000 —,091 ,068
,465 ,465,023 ,093 —,091 1,000,031

,745,745 -0,99 ,098 ,068 ,031 1,000

Sig.
(unilateral) entonacion vocal
tono
intensidad ritmo
tiempo
timbre
memoria tonal
.,005,000 ,009 ,467 ,000 ,000

,005.,189,063 ,451 ,375,081
,000,189 . ,409,025,305,184
,009,063 ,409 .,123,095,083
,467 ,451 ,025,123 .,100,170
,000,375,305,095,100 . ,330

,000,081 ,184 ,083,170,330 .
N entonacién

vocal
tono
intensidad ritmo
tiempo
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timbre

memoria tonal

200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200
200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200
200 200 200 200 200 200 200 200

200 200 200 200 200 200 200

En el resumen del modelo (tabla 5.1.11) se muestra las variaciones de
R cuadrado, con su equivalencia en valores de F, para los diferentes
modelos. Recuérdese que en el ejemplo el modelo 6 era aquel que incluia
todas las variables independientes. Se observa una disminucion
inapreciable para los modelos 5 y 6, reafirmando el poco poder explicativo
que aportan las variables X3 (ritmo) y X4 (tiempo).

TaBLA 5.1.11. Resumen del modelo.
Modelo Estadisticos de cambio
Cambio en R cuadrado Cambio en F gl1 gl2 Sig. del cambio en F
1,555 247,143 1 198 ,000
2,195 154,394 1 197,000
3,146 277,846 1 196 ,000
4,076 543,890 1 195,000
5,008 80,919 1 194 ,000
6,003 32,464 1 193,000
a: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal.
b: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre.
c: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre, intensidad.
d: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre, intensidad, tono. e: Variables

predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre, intensidad, tono, ritmo. f: Variables predictoras:
(Constante), memoria tonal, timbre, intensidad, tono, ritmo, tiempo.

La tabla 5.1.12 nos habla de los coeficientes de regresion, su intervalo
de confianza, y de las correlaciones. El intervalo de confianza resulta de
sumar y restar al coeficiente de regresion 1,96 por el error tipico. Asi por
ejemplo, para la variable timbre en el modelo 6 se obtendra
0,630£1,96x0,014=(0,658;0,602).

Modelo
TABLA 5.1.12. Coeficientes(a).
Intervalo de confianza para B al 95% Correlaciones

Limite inferior Limite superior Orden cero Parcial Semiparcial
1 (Constante) memoria tonal 50,979 ,854 55,884 1,099 ,745 ,745 ,745

2 (Constante) memoria tonal timbre
26,759
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,866 ,564

34,832
1,050
777
,745 ,465 ,826 ,731 ,663 ,442

Modelo Intervalo de confianza para B al 95% Correlaciones
Limite inferior Limite superior Orden cero Parcial Semiparcial

3 (Constante) memoria tonal timbre
intensidad 13,840

,931
,080
,320
19,995 1,050,717 ,406 ,745 ,920 ,754 ,465 ,799 ,427 ,351 ,766 ,382

4 (Constante) memoria tonal timbre
intensidad tono
4,985

,998
,601
,359
,279
8,588 1,060 ,672 ,404 ,331 ,745 ,978 ,779 ,465 ,930 ,419 ,351 ,925 ,401
,184 ,858 ,276

5 (Constante) memoria tonal timbre
intensidad tono
ritmo
,634 ,993 ,594 ,365 ,293 ,144 4,221 1,045

,654
,402
,337
225
,745 984,769 ,465 ,947 ,409 ,351 ,946 ,403 ,184 ,898 ,283 ,168 ,543 ,090

6 (Constante) memoria tonal timbre
intensidad tono
ritmo
tiempo
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-4,104 ,990
,602
373
295
,156
077
,360

1,038

,658

,408

,335

,231

, 159

,745 ,986 ,763 ,465 ,955 ,412 ,351 ,954 ,406 ,184 ,911 ,283 ,168 ,590 ,094
,006,379,053

a: Variable dependiente: entonacién vocal.

La correlacion de orden cero indica la correlacion Pearson entre cada
variable independiente con la dependiente. La correlacién parcial indica el
grado de relacion entre la variable independiente y la dependiente aislando
el efecto del resto de las variables en ambas. La correlacién semiparcial
indica el grado de relacion existente entre la variable dependiente y la
parte de cada variable independiente que no esta explicada por el resto de
variables independientes.

Las correlaciones de los coeficientes de regresion dadas en la tabla
5.1.13, muestran como los mismos no son independientes, sino que en
algunos casos tienen una correlacion apreciable (tiempo e intensidad
(0,134)).

TaBLA 5.1.13. Correlaciones de los coeficientes(a).
Modelo

1 Correlaciones Covarianzas 2 Correlaciones
Covarianzas

3 Correlaciones

Covarianzas

4 Correlaciones

Covarianzas

5 Correlaciones

Covarianzas

6 Correlaciones
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Covarianzas memoria tonal memoria tonal

memoria tonal timbre
memoria tonal timbre

memoria tonal timbre
intensidad
memoria tonal timbre
intensidad

memoria tonal timbre
intensidad
tono
memoria tonal timbre
intensidad
tono

memoria tonal timbre
intensidad
tono
ritmo
memoria tonal timbre
intensidad
tono
ritmo

memoria tonal timbre
intensidad
tono
ritmo
tiempo
memoria tonal timbre
intensidad
tono
ritmo
tiempo

memoria timbre intensidad tono ritmo tiempo,,, .

1,000
,004

1,000 -,031
-,031 1,000
,002 -7,874E-05

Estadisticos e-Books & Papers


https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/
https://www.facebook.com/groups/stats.ebooksandpapers/

-7,874E-05,003

1,000 -,034 ,065
-,034 1,000 -,038
,065 -,038 1,000
,001 -3,537E-05 4,286E-05
-3,537E-05,001 -2,917E-05
4,286E-05 -2,917E-05 ,000

1,000 -,037,072 ,104
-,037 1,000 -,040 -,029
,072 -,040 1,000,071
,104 -,029,071 1,000
,000 -1,022E-05 1,266E-05 2,131E-05
-1,022E-05,000 -8,145E-06 -6,740E-06
1,266E-05 -8,145E-06 ,000 1,037E-05
2,131E-05 -6,740E-06 1,037E-05,000

1,000 -,028 ,070 ,095 -,084
-,028 1,000 -,042 -,038 -,094
,070 -,042 1,000,072 ,021
,095 -,038 ,072 1,000,104
-,084 -,094 ,021 ,104 1,000
,000 -5,666E-06 8,760E-06 1,384E-05 -2,270E-05
-5,666E-06 ,000 -6,063E-06 -6,424E-06 -2,930E-05
8,760E-06 -6,063E-06 8,978E-05 7,582E-06 4,082E-06
1,384E-05 -6,424E-06 7,582E-06 ,000 2,353E-05
-2,270E-05 -2,930E-05 4,082E-06 2,353E-05 ,000

1,000 -,034 ,060 ,095 -,089 -,071
-,034 1,000 -,031 -,038 -,087 ,081
,060 -,031 1,000,072 ,032,134
,095 -,038 ,072 1,000,103 ,000
-,089 -,087 ,032,103 1,000 ,084
-,071,081 ,134 ,000 ,084 1,000
,000 -5,868E-06 6,512E-06 1,191E-05 -2,092E-05 -1,797E-05
-5,868E-06 ,000 -3,857E-06 -5,529E-06 -2,337E-05 2,382E-05
6,512E-06 -3,857E-06 7,865E-05 6,522E-06 5,413E-06 2,462E-05
1,191E-05 -5,529E-06 6,522E-06 ,000 2,025E-05 -3,638E-08
-2,092E-05 -2,337E-05 5,413E-06 2,025E-05 ,000 3,328E-05
-1,797E-05 2,382E-05 2,462E-05 -3,638E-08 3,328E-05,000

a: Variable dependiente: entonacion vocal.
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1.2.2.2. Estudio de los supuestos del modelo de regresion

Mediante SPSS se puede estudiar el cumplimiento de los supuestos del
modelo de regresion lineal multiple: linealidad, independencia,
homocedasticidad, normalidad y multicolinealidad. Para ensayar la
mayoria de estos supuestos se necesita el conocimiento de los residuos.

Se entiende por residuo, en regresion lineal, la diferencia entre los
valores observados en la variable dependiente y; y sus correspondientes
valores pronosticados yi*. No debe confundirse el residuo (e;) con el error
de prediccion, que representa la diferencia entre el verdadero valor de y;

en la poblacion y su correspondiente valor estimado mediante la ecuacion
de regresion.

Hay diferentes tipos de residuos, empleados en paquetes estadisticos
como SPSS:

a) Residuos brutos. Dependen de la unidad de medicion de la variable
dependiente y son los definidos anteriormente: e;=y;-yi*.

b) Residuos estandarizados (ZRESID —en el programa SPSS—).
¢iZRESID =, ,

TN >)

~. o~

nk-1
Sus valores oscilan desde —3 a +3 aproximadamente. Naturalmente tienen
media 0 y desviacion tipica 1.

c) Residuos estudentizados (SRESID —en el programa SPSS—). Su
expresion es:

SRESID =

175 1-d;;

1 L A L e 7
€l donde e; es el residuo bruto, © la desviacién
tipica estig

mada del residuo bruto y d;; la distancia entre el punto i y el punto
medio. Los residuos estudentizados se distribuyen segun una t de Student
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con n-k-1 grados de libertad.

d) Residuos eliminado estudentizado (SDRESID —en el programa
SPSS—). Con una expresion similar a la anterior, s0lo que en esta ocasion
no se incluye el iésimo residuo (-i) al calcular la desviacion tipica
estimada.

“SDRESID ) =-

S

1-d

Oiii

Se distribuye segun una t de Student con n-k-2 grados de libertad. Son
muy interesantes para detectar puntos de influencia (casos con gran peso
en la ecuacion de regresion).

Linealidad. La primera aproximacion al estudio del cumplimiento del
primer supuesto se puede realizar mediante el examen grafico de los
diagramas de dispersion de la variable dependiente y cada una de las
independientes. L.a aproximacion de la nube de puntos a una recta dara
idea del grado de cumplimiento del supuesto. También aportara
informacion en este sentido la representacion grafica (mediante un grafico
de dispersién) de los residuos tipificados en funcién de los valores
pronosticados tipificados para la variable dependiente. Valores de sujetos
superiores a 2; 2,5 o 3 desviaciones tipicas seran indicadores de casos
perturbadores, influyentes o extrafios.

Para realizar el examen grafico de los diagramas de dispersién se
seleccionara en el cuadro de didlogo de la fig. 5.1.2 tal opcion entrando en
el cuadro de la fig. 5.1.5 aqui se marcarda Generar todos los grdficos
parciales. El resultado de tal seleccion se muestra en las fig. 5.1.6 al
5.1.11.

Regresidn lineal: Graficos

[GEPENDNT | Dispersién Tdef——————
Ayuda

*ZPRED Siguiente

*ZRESID b -]l Cancelar
*DRESID v

*ADJPRED | i “7PRED

*SRESID

*SDRESID . g X |*ZRESID

rGraficos de residuos tipfficados - W Generartodos los grificos parciales
¥ Histograma |

¥ Grafico de prob. nomal |

FiGuraA 5.1.5. Cuadro de
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dialogo. Regresion lineal. Graficos. FIGURA 5.1.6. Grafico de regresion
parcial: tono. FIGURA 5.1.7. Grafico de regresién parcial: intensidad.
FiGura 5.1.8. Grafico de regresion parcial: ritmo. FIGURA 5.1.9. Grafico de
regresion parcial: tiempo. FIGURA 5.1.10. Grafico de regresion parcial:
timbre. FIGURA 5.1.11. Grafico de regresion parcial: memoria tonal.

Como se observa en los seis graficos anteriores, la linealidad resulta
patente en todas las variables independientes excepto en tiempo y ritmo.
La otra forma de comprobar la linealidad, el grafico de los valores
pronosticados en funcion de los residuos tipificados para la variable
dependiente, sera: FiGura 5.1.12. Grafico de dispersion: residuo
tipificado-valor pronosticado tipificado.

Como se puede observar en el grafico precedente no existe ninguna
tendencia en la distribucion de los residuos, pues los mismos se
distribuyen de forma aleatoria en torno a una recta horizontal que pasa por
el origen.

Independencia. El supuesto de independencia de los residuos se
muestra especialmente relevante cuando los datos han sido tomados de
forma temporal. El estadistico de Durbin-Watson proporciona informacion
sobre el grado de cumplimiento:

n

~

A
()2

ii-1
DW =
i=2

n

~

A

e

2ii=1

Para calcular dicho estadistico sera necesario seleccionar el mismo en el
cuadro de dialogo de la fig. 5.1.2.

Los valores del estadistico de Durbin-Watson oscilan entre 0 y 4, y valores
entre 1,5 y 2,5 (segun algunos autores) indica independencia de los
residuos.

TABLA 5.1.14. Resumen del modelo(g).

Modelo R R cuadradoR cvadrade Error tip. de 1y, hin-Watson
estimacion

1,745(a) ,555,553 5,21225

2 ,866(b) ,751,748 3,91256
3,947(c) ,897 ,895 2,52276

corregida la
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4,986(d) ,973 ,972 1,29931
5,990(e) ,981 ,980 1,09428
6 ,992(f) ,984 ,983 1,01506 1,979

a: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal.
b: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre.
c: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre, intensidad.
d: Variables predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre, intensidad, tono. e: Variables
predictoras: (Constante), memoria tonal, timbre, intensidad, tono, ritmo. f: Variables predictoras:
(Constante), memoria tonal, timbre, intensidad, tono, ritmo, tiempo. g: Variable dependiente:
entonacion vocal.

En el ejemplo propuesto el valor obtenido (1,979) del estadistico de
DurbinWatson nos permite afirmar la independencia de los datos.

Homocedasticidad. Para estudiar la homocedasticidad y la normalidad
nos podemos ayudar de representaciones graficas de los residuos, de hecho
para la linealidad ya las hemos utilizado. Para realizar tales graficas se
seleccionara en el cuadro de dialogo de la fig. 5.1.5.

La homocedasticidad indicara la igualdad de variacion de los residuos
en todo el rango de valores pronosticados. O de forma semejante que los
residuos no presenten ninguna pauta de relacion entre los valores
pronosticados y los residuos, ambos tipificados. En la fig. 5.1.5 se ha
seleccionado justo esta opcion.

Los resultados para el ejemplo propuesto se muestran en fig. 5.1.13.
Seglin se puede observar no existe ninguna pauta de relacion, los residuos
se distribuyen aleatoriamente en una franja de dos lineas paralelas
horizontales que parten de +2 y —2.

FiIGURA 5.1.13. Grafico de dispersion: valor pronosticado tipificado-
residuo tipificaco.

Cuando por el grafico de dispersion anterior se detecta una falta de
homocedasticidad se suelen emplear las transformaciones de la variable
dependiente, que afectan también a la normalidad de la distribucion de los
residuos, de hecho la heterocedasticidad se da con mayor frecuencia
cuando:

a) Se incumple el supuesto de normalidad.
b) Algunas de las variables son asimétricas mientras que otras no lo son.

El grafico de dispersion también es util para detectar el tipo de relacion
entre las variables, porque su forma da idea del tipo de relacion que las
ligan.
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Ademas de la forma grafica, para observar la homocedasticidad
también se puede utilizar el test de Levene, donde se compara por
separado la variabilidad de la variable dependiente en los distintos valores
de las variables independientes. Para cada caso, se calcula la diferencia
entre el valor de dicho caso y la media de su casilla y se lleva a cabo un
analisis de varianza de un factor sobre estas diferencias. En el ejemplo no
se puede realizar dicha prueba porque se necesita que las variables
independientes sean categoricas y no continuas como sucede en este caso.
Normalidad. Para cumplir esta condicion, segin se ha expuesto
anteriormente, se debe dar que la distribucion de los residuos tipificados
sea normal. El cuadro de dialogo de la fig. 5.1.5 tiene dos representaciones
graficas para esta opcion: el histograma y el grdfico de probabilidad
normal.

El histograma de los residuos tipificados presenta dicho grafico con
una curva normal superpuesta. En el ejemplo los resultados se muestran en
la fig. 5.1.14. Como se puede apreciar existe un buen ajuste a la curva
normal.

Variable dependiente: entonacién vocal

40 -
g 30 7
[¥]
& "\
3
g 20 T W
'd
(198
BB
Mean =-1,27E-15
Std. Dev. = Q,285
0 —peert | | N = 200
4 3 2 | O 1 2 3

Regresion Residuo tipificado

FIGURA 5.1.14. Histograma de residuos tipificados. Comprobacion de
normalidad.
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El gréafico de probabilidad normal (ver fig. 5.1.15) presenta en el eje de
abscisas la probabilidad acumulada que corresponde a cada residuo
tipificado. En el eje de ordenadas se representan las probabilidades
tedricas acumuladas. El grafico resultante, si los residuos tipificados tienen
una distribuciéon normal, sera una linea recta bisectriz del primer
cuadrante. Cuando la linea de puntos cae por debajo de la diagonal la
distribucion es platicurtica y con asimetria negativa, si tiene un arco
sencillo, es decir, es achatada o plana y tiene mayor acumulacion de punto
en valores superiores a la media. Si la linea de puntos cae por encima de la
diagonal, la distribucion es leptoctirtica y con asimetria positiva, si tiene
un arco sencillo, o sea, es puntiaguda y con valores inferiores a la media.
Como se observa en la fig. 5.1.15 la grafica del ejemplo confirma la
distribucién normal de los residuos tipificados.

FIGURA 5.1.15. Grafico de prob. normal. Comprobacién de normalidad.

Colinealidad. Como se ha comentado la colinealidad se da cuando
existe relacion entre las variables independientes. El mayor problema de su
presencia, cuando la colinealidad es perfecta, es la imposibilidad de
calcular los coeficientes de regresién al ser la matriz de correlaciones
singular y en consecuencia no existir una solucién unica minimo-
cuadratica. Cuando la colinealidad es parcial aumentan el valor de los
residuos tipificados y estos generan unos coeficientes de regresién
inestables ante variaciones en los datos, de tal forma que una simple
variacion en un dato puede ocasionar el cambio de signo de algun
coeficiente. Entonces el coeficiente de correlacion multiple R, no sufre
variacion.

Resulta dificil evaluar cual es el grado de colinealidad permitida para
que no se produzcan los hechos anteriores. Algunos indicadores son:

a) Valores de tolerancia pequefios (0,01 por ejemplo). Indicador de que
esa variable comparte el 99% de su varianza con el resto de las variables
independientes y por tanto resulta superflua.

b) Coeficientes de correlacion estimados superiores a 0,9 en valor
absoluto. c¢) Coeficientes de regresién parcial estandarizados (b) con
valores superiores a 1 o inferiores a —1.

d) F del coeficiente de correlacion multiple significativo, pero no los
coeficientes de regresion individuales de las variables muy colineales.
Ademas SPSS en el cuadro de dialogo de la fig. 5.1.2 se puede seleccionar
la opcidén diagnosticos de colinealidad. Los resultados para el ejemplo son:
TABLA 5.1.15. Coeficientes(a).
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Modelo Coeficientes no estandarizados

Estadisticos de

estandarizados colinealidad
B
1 (Constante) memoria tonal

2 (Constante) memoria tonal timbre
53,432

,976

30,796
,958
,671

3 (Constante) memoria tonal timbre
intensidad 16,918

,991
,649
,363

4 (Constante) memoria tonal timbre
intensidad tono
6,787 1,029

,636
,382
,305

5 (Constante) memoria tonal timbre
intensidad tono
ritmo
2,427 1,019

,624
,383
,315
,184

Error tip.
1,244 ,062

2,047
,047
,054
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1,561
,030
,035
,022

914
016
018
011
,013

,909
,013
,015
,009
,011
,020

Beta Tolerancia FIV
42,968 ,000
,745 15,721 ,000 1,000 1,000

15,045,000
,731 20,544 ,000 ,999 1,001 ,442 12,426 ,000 ,999 1,001

10,841,000
,756 32,882,000 ,995 1,005 ,428 18,616 ,000 ,998 1,002 ,383 16,669 ,000
,994 1,006

7,428 ,000
,785 65,932 ,000 ,984 1,016 ,420 35,460 ,000 ,997 1,003 ,403 33,928 ,000
,989 1,011,278 23,321,000 ,985 1,016

2,669,008
,/78 77,253 ,000 ,977 1,024 ,411 41,070,000 ,988 1,012 ,405 40,465 ,000
,989 1,011,287 28,475,000 ,974 1,027 ,091 8,996 ,000 ,971 1,029

6 (Constante) memoria tonal timbre
intensidad tono
ritmo
tiempo
-1,872 1,014

,630
,390
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,315

, 193

, 118

1,132,012 ,014 ,009,010,019,021

-1,654,100

,774 82,672 ,000 ,972 1,029 ,415 44,591 ,000 ,981 1,019 ,412 43,994 ,000
,971 1,029 ,287 30,697 ,000 ,974 1,027 ,095 10,142 ,000 ,965 1,037 ,054
5,698,000 ,962 1,039

a: Variable dependiente: entonacién vocal.

Segun se puede ver en el paso 6 del procedimiento, los valores de la
tolerancia son proximos a 1, valor extremo. Un valor de tolerancia inferior
a 0,2 es indicador de multicolinealidad, en consecuencia como los valores
son mayores de 0,9 se supone ausencia de colinealidad.

En la tabla 5.1.15 también aparece el FIV (factor de inflacién de la
varianza) definido como: FIV,;=1/Tol;, en consecuencia para que no exista

multicolinealidad interesa FIV proximos a 1 y sera indicador de
colinealidad valores elevados. Cuanto mayor es el FIV de una variable
mayor es la varianza del correspondiente coeficiente de regresion.

TABLA 5.1.16. Diagnosticos de colinealidad(a).
Proporciones de la varianza

Modelo Dimensién Autovalor™dice de (Constante)™e™meria timbre
intensidad tono ritmo tiempo ., dicisn tonal

11 1,955 1,000 ,02 ,02
2,045 6,596 ,98 ,98

212,927 1,000,00,01,00
2,063 6,829 ,03 ,93 ,08
3,010 16,724 ,97 ,06 ,92

31 3,884 1,000 ,00,01 ,00,00
2,076 7,143 ,00,82 ,01,12
3,03111,151,02,10,29,68
4,009 20,814 ,97 ,08 ,69 ,20

41 4,830 1,000 ,00,00 ,00,00 ,00
2,084 7,596 ,00,78 ,00,03 ,11
3,0519,718,00,03,00,39 ,51
4,027 13,277 ,01,09 ,47 ,37 ,20
5,008 25,101 ,98,10,52 ,21,18

51 5,806 1,000 ,00,00,00,00,00 ,00
2,084 8,325 ,00,78 ,00,03,10 ,00
3,052 10,581 ,00,04 ,00,31,56 ,01
4,033 13,253,00,12,10 ,49,13 ,22
5,020 17,085 ,00,00 ,64 ,01,02 ,45
6,006 31,565 ,99,05,25,17,18 ,32
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61 6,789 1,000 ,00 ,00,00,00,00,00,00
2,084 8,989 ,00,79,00,02 ,09,00,00
3,052 11,441 ,00,04 ,00,31 ,56,01 ,00
4,034 14,103 ,00,13,07,50,17 ,16 ,02
5,020 18,468 ,00,00 ,68 ,01,01,39,00
6,018 19,281 ,01,02,09,01,07,25 ,43
7,003 45,990 ,99 ,01,15,15,09,19 ,54

a: Variable dependiente: entonacién vocal

Otro procedimiento de deteccion de multicolinealidad se refiere al
estudio de los autovalores de la matriz de productos cruzados de las
variables independientes. Si algun autovalor se aproxima a 0 sera
indicador de colinealidad.

El indice de condicion se obtiene del cociente entre el autovalor mayor
y cada uno de los autovalores. Valores mayores que 15 pero menores que
30 existe colinealidad aunque es moderada, pero valores superiores a 30
indican un severo problema de colinealidad.

Las proporciones de varianza recogen las proporciones de varianza
del coeficiente de regresion parcial que esta explicada por cada dimension
o factor. Cuando no hay presencia de colinealidad cada dimension explica
gran cantidad de varianza de un so6lo coeficiente, a excepcion del
coeficiente (B, —constante) que siempre se asocia con otro coeficiente.

Por los resultados de la tabla 5.1.16 los indices de condicion son
inferiores a 30 excepto el ultimo. Si para la dimension que tiene ese indice
se estudia la proporcién de varianza de los coeficientes de regresion
parcial, se observa que sélo la constante viene representada por esa
dimension.

1.2.3. Estudio de casos influyentes y extrafios

En el cuadro de dialogo de la fig. 5.1.2, cuando se selecciona guardar, se
accede a diferentes opciones que se van a comentar (ver fig. 5.1.16) a
continuacion:
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Regresion lineal: Guardar nuevas variables

Valores pronosticados - - Residuos - |
.1" No tipficados :r' Mo tipificados 5 R !
I [T Tipficados I Tipficados |
\T™ Comegidos |T™ Estudertizados Ayuda

[~ ET.del prondstico promedio | || Eliminados '
| I e e e s e e i i S e LIS 1} r‘ Elmlnadﬂs Estudentlzadﬂsi

-Diigtancias — |

¥ Mgahalanchiz — Estadisticos de influencia — |
I¥ De Cook | ¥ DfBetas
¥ Valores de influsncia | ¥ DfBetas tipficadas I

¥ Dfhjuste

i~ Intervalos de pronastico ——— ¥ DfAjuste tipficado

[™ Media [ Individuos ¥ Razén ertre covananzas
, Intervalo de confianza: !_— %l

—Guardar en archivo nuevo —————— St i

[ Estadisticos de los cosficientes;

— Exportar informacion del modelo al archive XML —————————
[ [
| |

I ] BExaminar I

FIGURA 5.1.16.

Regresion lineal: Guardar variables.

Valores pronosticados. Son valores que el modelo de regresion
pronostica para cada caso.

Distancias. Son medidas para identificar casos con valores poco
usuales como combinacion de las variables independientes y casos que
puedan tener una gran influencia en el modelo.

Las distancias que SPSS calcula son:

a) Distancia de Mahalanobis. Mide la distancia de cada caso a los
promedios de valores de las wvariables independientes. Se obtiene
multiplicando por n-1 el valor de influencia de cada caso.

b) Distancia de Cook. Mide la cantidad en que varian las estimaciones
de los coeficientes de regresion, si la observacion concreta se elimina del
analisis. Si su valor es elevado sera indicador de influencia del caso en el
modelo. Casos con distancias de Cook superiores a 1 deben ser
considerados como influyentes.

c) Valores de influencia. Son indicadores del grado de influencia de
cada caso. SPSS considera que valores menores de 0,2 no deben
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considerarse como influyentes, valores entre 0,2 y 0,5 comportan riesgo de
influencia, y finalmente, valores superiores a 0,5 deben evitarse.

Intervalos de pronéstico. Son los limites superior e inferior para los
intervalos de prediccion individual y promedio.

Residuos. Como ya se ha expuesto, el residuo representa la diferencia
entre el valor actual de la variable dependiente y el valor pronosticado por
la ecuacion de regresion. SPSS guarda como nuevas variables los residuos:
no tipificados, tipificados, estudentizados, eliminados y eliminados
estudentizados.

Estadisticos de influencia. Todos los estadisticos que presenta el
programa (ver fig. 5.1.16) intentan precisar la posible presencia de casos
influyentes. a) DfBetas. Representa el cambio en los coeficientes de
regresion estandarizados (Beta) cuando el caso es eliminado.

b) DfBetas tipificados. Resultaran de dividir DfBetas entre su error tipico.

Valores superiores a % son sospechosos de mayor influencia en el modelo.,,

c) DfAjuste. Mide el cambio que se produce en el pronostico de un caso
cuando éste es excluido del modelo de regresion.

d) DfAjuste tipificado. Resultaran de dividir DfAjuste entre su error tipico.
Valores superiores a % X son sospechosos de mayor influencia en el

modelo.
e) Razon entre covarianzas(RV). Es la razon entre el determinante de la
matriz de covarianza con un caso particular excluido y el determinante de
la matriz de covarianza con todos los casos incluidos. Un caso sera
influyente si RV-1 es mayor que 3+k/n.

En el problema-ejemplo si se selecciona todas las distancias y los
estadisticos de influencia, en el fichero de datos se afiadiran las siguientes
variables:

mah_1 Distancia de Mahalanobis
coo_1 Distancia de Cook
lev_1 Valores de influencia
cov_1 Razo6n de covarianza
dff_1 DfAjuste
sdf_1 DfAjuste tipificado
dfb0_1 DfBeta para la constante
dfb1_1 DfBeta para la variable X1
dfb2_1 DfBeta para la variable X2
dfb3_1 DfBeta para la variable X3
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dfb4_1 DfBeta para la variable X4

dfb5_1 DfBeta para la variable X5

dfb6_1 DfBeta para la variable X6

sdb0_1 DfBeta tipificado para la constante sdb1_1 DfBeta tipificado para
la variable X1 sdb2_1 DfBeta tipificado para la variable X2 sdb3_1
DfBeta tipificado para la variable X3 sdb4_1 DfBeta tipificado para la
variable X4 sdb5_1 DfBeta tipificado para la variable X5 sdb6_1 DfBeta
tipificado para la variable X6

Ademas de afiadir las variables al fichero de datos, el programa SPSS
presenta un resumen de los valores de los residuos, las distancias y los
casos influyentes.

TABLA 5.1.17. Estadisticos sobre los residuos(a).

Minimo Maximo MediaP*sV2!%" N, |

Valor pronosticado 53,5007 92,6671 72,1023 7,73122 200
Valor pronosticado tip. -2,406 2,660 ,000 1,000 200
Error tipico del valor pronosticado ,094 ,308 ,185 ,044 200
Valor pronosticado corregido 53,6099 92,7008 72,1022 7,73026 200
Residuo bruto -3,18074 2,24343 ,00000 ,99964 200
Residuo tip. -3,134 2,210,000 ,985 200
Residuo estud. -3,177 2,245 ,000 1,002 200
Residuo eliminado -3,26866 2,31524 ,00013 1,03568 200
Residuo eliminado estud. -3,255 2,269 ,000 1,007 200
Dist. de Mahalanobis ,717 17,337 5,970 3,303 200
Distancia de Cook ,000,040 ,005,007 200
Valor de influencia centrado ,004 ,087 ,030,017 200

a: Variable dependiente: entonacién vocal

Los valores maximos de la distancia de Cook y los valores de
influencia centrado permiten afirmar que no hay ningin caso
especialmente influyente.

Se debe destacar que los casos influyentes no producen residuos
elevados por lo que no causan problemas de ajuste, sin embargo conviene
caracterizarlos por su especial incidencia en la generalizacion del modelo.

1.3. La elaboracion de prondsticos

Cuando el objetivo del analisis de regresion es obtener valores de la
variable dependiente desconocidos a partir de otros de las independientes,
se puede seleccionar en el cuadro de dialogo de la fig. 5.1.16 diferentes
opciones de valores pronosticados:
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a) No tipificados. Pronosticos directamente obtenidos de la ecuacion
de regresion de las puntuaciones directas de las variables independientes.
En SPSS toma la expresion: pre_%

b) Tipificados. Pronosticos tipificados. Su expresién es: zpr % c)
Corregidos. Pronostico de la ecuacion de regresion obtenida por exclusion
del caso. Su expresion es: adj_%

d) E.T del pronostico promedio. Estimacion de la desviacion tipica del
valor promedio de la variable dependiente para los casos que tienen
valores iguales en las variables independientes (SPSS, ayuda). Su
expresion es: sep_%

e) Intervalos de prondstico. Intervalos de confianza para la media
basados en los e.t. del pronostico medio. También intervalos de confianza
para los individuos basados en los e.t. de los pronosticos individuales. Se
generaran cuatro variables:

1. Lmci_%: limite inferior del intervalo de confianza para el
pronostico medio.

2. Umci_%: limite superior del intervalo de confianza para el pronoéstico
medio.

3. Lici_%: limite inferior del intervalo de confianza para el pronostico
individual.

4. Uici_%: limite superior del intervalo de confianza para el prondstico
individual.

En todos los casos el simbolo % en el nombre de variable indicara el
numero de orden de realizacion del calculo. Asi por ejemplo la primera
vez que se calcule los valores no tipificados tomara la expresion pre_1, si
se ejecuta de nuevo el procedimiento su expresion sera: pre_2.

2. ANALISIS DE LA VARIANZA
2.1. El significado de la experimentacion

Cuando se intenta comprender los procesos comerciales, industriales o
de servicios, muchas veces se piensa que el mejor procedimiento es
recoger gran cantidad de datos sobre el funcionamiento del proceso y
luego analizarlos para sacar conclusiones.

Aunque este procedimiento no suele prodigarse, sin embargo, es cierto
que su uso ayudaria enormemente a comprender el proceso. No obstante,
también es verdad, que si el proceso de recogida de datos va mas alla y
piensa en interpelar al sistema intentando controlar la validez de la
informacion, estaremos experimentando, es decir, variando
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deliberadamente las condiciones habituales de trabajo de un sistema, para
encontrar mejores maneras de proceder y a la vez ahondar en el
conocimiento del comportamiento del mismo.

El objetivo fundamental de la experimentacién es estudiar la posible
relacion de causalidad existente entre dos o mas variables. Este estudio
representa la eleccion de las variables que pueden determinar a otras, pero
sobre todo, el establecer una relacion de causa/efecto implica el
cumplimiento de tres condiciones: a) debe existir una covariacion
(correlacion) entre la variable causal —independiente— y el efecto —
dependiente—, b) temporalmente, la causa debe preceder al efecto, y c) no
existen variables extrafias, ajenas al modelo, que puedan explicar el efecto.

La ultima condicion es la que mediatiza la consecucién de la relacion
causal. Para conseguir este objetivo, fundamentalmente, se proponen
algunas estrategias: la manipulacion, el control y la aleatorizacion.

La utilizacion de la experimentacion en la industria se concreta en dos
areas: el disefio o mejora de productos y la explotacion o mejora de
procesos. En los servicios, su actuacion se centra fundamentalmente en la
mejora de los ultimos. Supdongase el siguiente ejemplo de un experimento.

Ejemplo

En un instituto politécnico se quiere saber si cuatro tipos de métodos
de estudio tienen la misma eficacia. Para conseguir el objetivo se realiza el
siguiente disenio experimental: se cogen cuatro grupos, de tres alumnos
cada uno, empleando en cada grupo uno de los cuatro tipos de métodos de
estudio. La asignacion del método a cada grupo de alumnos se realiza al
alzar.

En este ejemplo utilizando una técnica de aleatorizacion, se pretende
saber que tipo de método de estudio resulta mas eficaz, es decir, se
experimenta en lugar de tomar datos sin un plan previamente establecido.

En suma el experimentar significa modificar de forma intencionada las
condiciones normales de trabajo para localizar mejores maneras de
proceder y conseguir, a su vez, un conocimiento mas profundo sobre el
comportamiento de productos y procesos.

2.2. Elementos basicos del disefio de experimentos
Variabilidad de los resultados

El objetivo de un experimento es medir el efecto de las variables
explicativas o de las variables independientes, sobre una variable
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dependiente, mientras se controlan otras variables que pueden confundir el
resultado.

Supongase que una variable respuesta y se va a medir como resultado
de dos variables independientes x; y X,. Las fluctuaciones que se

produzcan en esas variables, y la intervencion de otras variables que el
experimentador desconoce, haran que el modelo se exprese como:

y=f(x4, X,)+e donde e representara el error

Evidentemente cuanto menor sea el error experimental mas perfecto sera el
modelo, en el sentido de poder obtener con €l unas estimaciones mas
precisas.

Indudablemente si en este modelo se introduce otras variables que
influyen en el resultado disminuira el error. Este sera el objetivo prioritario
del disefio de experimentos, minimizar el error controlando la variabilidad
de las variables que intervienen y evitando la presencia o controlando otras
variables que no intervienen en el modelo.

Como estrategias para minimizar el error, el experimentador utilizara
fundamentalmente dos: la repeticion y la aleatorizacion.
Interaccion

Se entiende por interaccion el efecto que produce la combinacién de
dos o mas variables independientes sobre la dependiente. Supongamos, por
ejemplo que se tiene dos variables independientes: métodos de ensefianza
y sexo de los alumnos, y como dependiente los resultados en una prueba
de calculo:

Métodos de ensennanza Métodos de enseitanza A B

Media
resultados: 30,5 24 Hombres
CABC

Media
25 resultados: 29 18 18
Mujeres

La representacion grafica de los resultados sera:
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20 SEXO
18 hombre

1& . mujer
A B C
Método de ensenanza

Prueba de calculo

Si las graficas de
hombre y mujer son aproximadamente paralelas no hay interaccion, pero si
no son paralelas se evidencia interaccion.

Puede presentarse dos tipos de interaccion:

a) Si los hombres superan en los tres métodos pero sobre todo en uno de
ellos, el grafico sera similar al siguiente:

50

40 1
o
-
o A0
0
(¥ ]
]
ﬂ s Ta i Y
o 207 SEXO
o s

omore

E | E
a 10 . | mujer

A B »

Método de ensenanza Este tipo de

interaccion se denomina ordinal y se caracteriza por la ausencia de cruce
entre las graficas de hombre y mujer.

b) Los hombres superan a las mujeres en algunos métodos pero no en
otros. Se produce cruce entre las graficas. Es la llamada interaccion no
ordinal:
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241
221
201
181

161 SEXO

]4 { |H_}'TI:]IE‘

Prueba de calculo

| 2 i mujer

A B
Método de ensenanza

™y

También se puede dar el caso que el efecto de una variable
independiente sea constante para todos los niveles de la segunda variable
independiente, en tal caso se dira que no hay interaccion entre ambas
variables.

2.3. Los disefios factoriales

En primer lugar conviene definir, para fijar ideas, ciertos términos que ya
han sido mencionados:

— Factor. Es cada una de las variables que pueden influir en la variable
respuesta o resultado y, por tanto, se incluiran en el plan de
experimentacion. — Nivel. Es cada uno de los valores que toma el factor
en un experimento.

— Respuesta. Es la denominacién que toma la variable resultado o
dependiente. Los estudios experimentales se pueden hacer sobre varias
variables dependientes, sin embargo, por razones didacticas, sélo se
estudiara el caso de una sola variable respuesta.

Para establecer una formulacion matematica del modelo factorial
supongase un factor A que se presenta con «i» niveles, dentro de cada
nivel analizamos una serie de observaciones; asi Xjj €s la observacion j-
ésima del i-ésimo nivel de tratamiento del factor A. Este valor se puede
descomponer en dos partes: mj, e;;.

m; es la parte del resultado x;; debida al i-ésimo nivel y comun a todos
los elementos sometidos a ese nivel del factor A; e;; sera el error
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experimental debido a la intervencién de otros factores no estudiados o
controlados por el experimentador. Si se supone que el modelo de
variacion es lineal, el modelo matematico apropiado sera:

x;=m; + e;; Por extension, si se supone que existen mas factores, por

ejemplo, dos A y B el modelo que se puede plantear es el siguiente:

Xjjk =M Tty

Sin embargo, en este modelo, no se ha tenido en cuenta el efecto de la
interaccion, es decir, el efecto producido por A influido por los niveles
que toma B, de otra forma, la respuesta al nivel 2 de A no sera igual si B
esta en el nivel 1 o en el 5, por ejemplo. En el ejemplo del método de
ensefianza y el género del alumno, no dara los mismos resultados
dependiendo del sexo (hombre, mujer). Esta influencia se vera reflejada en
una distinta formulaciéon matematica del modelo, que tomara la siguiente
expresion:

Xjj=m;+m+my;+ ej; donde my; refleja el efecto de la interaccion.

En el planteamiento del modelo la influencia de los niveles puede
operar de varias maneras. Si para obtener los resultados sélo intervienen
unos determinados niveles, por ejemplo, dos o tres niveles por factor y
siempre los mismos en cualquiera de las observaciones que se realicen,
estaremos ante un modelo de efectos fijos o0 modelo fijo y los factores se
llamaran fijos. Si de los diferentes niveles que pueden tomar los factores se
coge una muestra de los mismos, estaremos ante un modelo de efectos
aleatorios o modelo aleatorio y los factores se denominaran aleatorios.

Cuando en un modelo hay mas de un factor, uno o varios pueden ser
fijos y el resto aleatorios, en tal caso el modelo se denomina mixto.

Son muchos los ejemplos de disefios factoriales, no obstante, para fijar
ideas, a continuacion se proponen tres ejemplos, uno de cada tipo.
Ejemplo de diseiio de efectos fijos

En una empresa de fabricacion de telas, se esta estudiando el
rendimiento producido en los pafios segun tres modelos distintos de
elaboracion; para ello se toma veinticuatro telas similares en grupos de
ocho y se las somete a los tres procesos distintos de fabricacion. Como
variable respuesta se estudia el numero telas producidas por cada uno de
los tres métodos.

Este ejemplo se puede expresar mediante el siguiente modelo

matematico: x;=m;+e; donde x;; representa el rendimiento del j-ésimo
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pafio sometido al i-ésimo nivel del factor (tipo de proceso de fabricacion),
m; sera la media del nivel i-ésimo del factor, en el ejemplo i=1,2,3, y

finalmente el error e;;.

Ejemplo de disefio de efectos aleatorios

El mismo ejemplo anterior, con algunas modificaciones, puede servir
en el modelo de efecto aleatorio. Supdngase que los tres procesos de
fabricacion, son s6lo una muestra de los muchos métodos de elaboracion
que existen.

El modelo matematico sera similar pero se supondra que los i-niveles
del factor son una muestra aleatoria simple de una poblacién de infinitos
niveles que se suponen con distribucion normal (media 0, desviacion s).

Ejemplo de diseiio de efectos mixtos

Surge por extension de los anteriores, donde unos niveles son fijos y
otros son una muestra aleatoria de todos los niveles posibles. Supongase el
caso que hay diez métodos de fabricacion y tres se toman fijos y siete son
una muestra de los «infinitos» (supuesto) posibles.

2.4. Analisis de la varianza factorial

Cuando en el disefio de experimentos se toman varias muestras de los
distintos niveles de un factor, se esta formando grupos para cada uno de
los niveles.

El analisis de la varianza resuelve el problema de comparar varios
grupos que tienen sus propias particularidades estimandose, en virtud de
los resultados, la diferencia que existe entre dichos grupos y la
significacion o no de dicha diferencia. En concreto, el analisis de la
varianza considera los datos de los grupos como un conjunto y a través de
las pruebas estadisticas oportunas decide si los grupos provienen o no de la
misma poblacion (o de poblaciones distintas con la misma varianza) y, por
consiguiente, si los grupos tienen medias significativamente distintas o no.

Por otra parte, el analisis de la varianza no es otra cosa que el estudio
de la variacion total de un conjunto de datos respecto a la media general,
dividiendo esta variacion en varios componentes que dependen de las
particularidades de cada grupo.

Puede parecer extrafio que un procedimiento que compara las medias
se llame analisis de la varianza. Sin embargo, este nombre se deriva del
hecho que para probar la diferencia de medias, estamos comparando
realmente (es decir, analizando) las variaciones.
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Por tanto, el procedimiento de comparar mas de dos medias
poblacionales se conoce como analisis de la varianza (ANOVA).

Alguien se podria preguntar por qué no se utiliza los contrastes de «t»
multiples. La respuesta es sencilla, aumentan el porcentaje del error tipo I
global. El ANOVA evita este aumento del error tipo I.

Para aplicar el analisis de la varianza se debe comprobar tres supuestos
tedricos:

a) Independencia de las observaciones. se refiere al hecho de que los
datos de los distintos grupos han sido elegidos al azar de una poblacion
normal.

b) Igualdad de varianza (homocedasticidad). se supone que los
distintos grupos tienen una varianza comun, de modo que no existe
diferencia significativa entre las varianzas de los distintos grupos.

c) Los errores que interviene en las observaciones estan distribuidos
normalmente.
En las formulas que vamos a emplear el término varianza sera equivalente

a la suma de los cuadrados dividida por los grados de libertad 5¢ gl

2.4.1. Analisis de la varianza con un factor. Modelo de efectos fijos
1. Formulacion y objetivos

Sea un experimento con un factor A de tratamientos y J niveles en
dicho factor, en cada uno de los cuales se dispone de 0 i=1,.....,]

observaciones independientes, seleccionadas de poblaciones normales con
varianza comun s?. El anélisis de la varianza de un factor trata de
contrastar la hipotesis nula de que las poblaciones normales de las cuales
se tomaron las muestras tienen media comun, frente a la alternativa de que
al menos dos de ellas difieren.

Para centrar los objetivos de esta técnica, supongamos el siguiente
ejemplo: un profesor de ensefianza secundaria desea saber la influencia
que tiene la utilizacion de tres métodos distintos de ensefianza, en los
resultados de una determinada materia.

En este ejemplo se plantea un modelo de un solo factor, los métodos de
enseflanza, con efectos fijos (se escoge exclusivamente, tres métodos
determinados).

El modelo que se postula para explicar los datos en este analisis es el
modelo lineal, donde la variable analizada la hacemos depender de la
influencia de un tnico factor de tal manera que el resto de las causas de
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variacion son englobadas en el denominado error experimental, de caracter
aleatorio.

Supongamos:

x;; = m; + e [1] con E(x;)=m;.

Si descomponemos m; en dos partes, una comun a todas las

observaciones, m, y otra exclusiva de cada nivel a;, entonces m=m+a; que
sustituyendo en [1] nos lleva a:

X;=m+a;+ e i=1,......,n; j=1,....... J

donde x;; se puede descomponer en:

xjj=constante comun para todos los valores de la variable+efecto del

tratamiento+ error
X;; representa la puntuacion i en el grupo j.

m constante comun para todos los valores de la variable. a; media de la

variable para el nivel j del factor.

e;; error del modelo lineal.

También podemos hacer la siguiente descomposicion:
Xj;-m=(a;-m)+(x;;-3;) [2]

desviacién del puntaje sobre la media en general= desviaciéon del
promedio del grupo sobre la media general(efecto del
tratamiento)+desviacion individual del puntaje sobre la media del grupo(el
error).

Si elevamos la expresion [2] al cuadrado y efectuamos las sumas
tenemos: SCi;u1=SCenire ™ SCintracerron) donde:

SCioial €S la suma de las desviaciones al cuadrado de cada puntuacion

respecto a la media total:
Jnj

SCxxx()2siendoj==11 y N el ntimero total de puntuaciones,y,q ;; . .

AA Nj==11
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SCEI’IU‘E

de las puntuaciones en cada grupo respecto a la media total, equivale a la
varianza de la media de los grupos tratadas estas como datos individuales:

es la suma de cuadrados intergrupo, desviaciones de la media

g
SCxxx A()2 1entrej v jnjj=1

SCi,ira €S la suma de cuadrados intragrupo, desviaciones de las

puntuaciones en cada grupo respecto a la media del grupo, refleja la
dispersion de los datos dentro de cada grupo:

Jnj
SCintra A= jj() jA

j=1i=1

2

Si planteamos la hipoétesis nula: Hy:m;=m,=......... =m; o Hy: a=0, se
conforma la siguiente tabla 5.2.1 del analisis de la varianza:

TABLA 5.2.1. Andlisis de la varianza de un factor. Efectos fijos.

Fuente de variacién Suma de Grados Media de Estadistico Fcuadrados de
libertad cuadrados

Entre grupos SC

Intra grupos SC

intra
N-J
MC

intra

- SCintra

N-J

Total SC,y; N-1

= §(entre MC entre J-1 MC.

intra

J-1 MC

entre entre

Con la hipotesis nula de homogeneidad de varianzas, el estadistico F se
distribuye con una F de Snedecor con J-1 y N-J grados de libertad. Si el p-
valor asociado a F es menor que a, se rechazara la hipotesis nula al nivel
de significacion a.

2. Supuestos

Para aplicar el analisis de la varianza nos hemos apoyado en tres
supuestos: independencia de las observaciones, igualdad de varianza
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(homocedasticidad) y normalidad. Veamos a continuacion, que puede
ocurrir si alguno de estos tres supuestos no se cumple.

Supuesto de independencia

Cuando se viola la hipotesis de independencia de las observaciones, las
consecuencias son importantes. En el caso de dos tratamientos, existen

técnicas para realizar el tratamiento en el caso que los e; no sean

independientes. En el caso de mas de dos tratamientos, en ocasiones el
modelo puede plantearse como un problema de medidas repetidas.

Supuesto de homocedasticidad
El efecto de varianzas heterogéneas depende de las condiciones del
analisis:

— Cuando los tamafios de las muestras son iguales, la presencia de

varianzas heterogéneas tiene un efecto minimo sobre el nivel de
significacion del contraste F.

— Cuando los tamafios muestrales son desiguales, y se han
seleccionado menos individuos de las poblaciones con mayor varianza, la
probabilidad de cometer un error de tipo I, rechazar H, siendo verdadera,

es mayor que a.

— Cuando los tamafios muestrales son desiguales, y se han
seleccionado mas individuos de las poblaciones con mayor varianza, la
probabilidad de cometer un error de tipo I es menor que a.

Hay diversos contrastes para observar la homogeneidad de varianzas:
F., de Hartley, la C de Cochran, la prueba de Bartlett, pero sobre todo la

prueba de Levene, en la que nos vamos a detener.

Esta prueba es insensible a la violacion de la suposicion de que las J
muestras proceden de poblaciones normales; ademas se puede aplicar al
caso de tamafios muestrales desiguales.

La expresion del estadistico de contraste es:
k

~

A
nD D

02
ii t
i=1

Flevene™  n;
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AA
O donde:
2
iOi
i=1j=1
0
ij
Dx x|
j i son las desviaciones en valor absoluto de las j observaciones respecto a
la media del grupo i.
nj
ADj;
D; =/=! 1a media de las desviaciones en valor absoluto de cada grupo (n,).,;
k n;

AAD,']'

D, ==V=! la media de las desviaciones en valor absoluto respecto al
total (N).y
Esta F} oyene € distribuye segun una F de Snedecor con (k-1), (N-k) grados
de libertad.

En los casos en que se presenta heterocedasticidad, es muy comun que
la varianza cambie con la media. Esto es, siendo m; la media en el grupo j-
esimo y s; la desviacion tipica: s;=T(m) para alguna funcién T. La pregunta
que ahora nos hacemos es la siguiente: ;cOmo encontraremos una funcion
T de modo que los datos transformados T(x) tengan varianza constante?

En general, para estabilizar la varianza, puede utilizarse una
transformacion potencial del tipo Box y Cox.

Supuesto de normalidad

La no normalidad tiene muy pocos efectos sobre el nivel de
significacion del contraste F, es practicamente irrelevante en lo referente a
la probabilidad de cometer un error de tipo I

3. Procedimiento
Los pasos que tenemos que hacer en el analisis de la varianza seran: a) Se
postula el modelo lineal
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X;j = m; + ey 1=1,......,0; jJ=1,....... J

b) Se estiman los parametros (mg,...... ,mJ,sz):

I \B

jIFLe Jy sh2=MC
c) Se plantea la hipotesis nula frente a la alternativa:

Hy:m;=my=......=mj frente a H;:$i, j : m;  m;

intra

d) Escoger un nivel de significacion a, probabilidad de rechazar la
hipétesis nula siendo ésta verdadera. Calcular el estadistico
F=MC,,c/MCi,s que bajo Hy se distribuye como una F de Snedecor con

J-1 y N-J grados de libertad. Si el p-valor asociado a F es menor que a, se
rechazara la hipotesis nula al nivel de significacion a.

4. Pruebas a posteriori (post-hoc)

Con el analisis de la varianza se llega a la conclusion de rechazar o no
la hipotesis nula de igualdad de medias. En caso de rechazarla, se sabe que
por lo menos existe una diferencia significativa entre algun par de medias,
pero no se sabe entre que par o pares se encuentran las diferencias. El
objetivo de los métodos de comparacion multiples es aislar las
comparaciones entre las medias que, por ser significativas, influyen en la
decision. El contraste t no es adecuado en esta situacion, dado que esta
disefiado para dos muestras aleatorias y no es valido para determinar la
significacion de las diferencias entre valores altos y bajos de las medias de
toda una serie de J medias, puesto que en tal caso no tiene en cuenta la
magnitud de J. Si J es grande, al tomar J muestras al azar de una misma
poblacion normal, en la mayoria de los casos, el contraste t indicara
diferencias significativas entre la media mayor y la menor.

Los métodos de comparacion de Tukey y Scheffé, aunque son
procedimientos que toman formas muy generales, abarcan casi todos los
problemas que se pueden solucionar mediante estos contrastes y han dado
buenos resultados.

El método de Tukey se emplea cuando los tamafios muestrales son
iguales y existe homocedasticidad.

El método de Scheffe no necesita que los tamafios muestrales sean iguales.
Pero es menos potente que el anterior. En este caso su expresion es la
siguiente:
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11
dk F MC nny,

donde d es la diferencia minima entre dos medias para que sean
significativas, n; y n, los tamafios de las muestras y k el numero de
grupos.

Ejemplo

En una institucion educativa se quiere saber si los resultados en
matematicas de sus alumnos se ven modificados por el tipo de método
didactico de los profesores. Para conseguir el objetivo marcado se elige al
azar un grupo de 21 alumnos de similares conocimientos en la materia y se
le asigna al azar a cada profesor. Sabiendo que el profesor A utiliza el
método tradicional de exposicion inicial del tema y practica de problemas
con los alumnos; el profesor B hace un resumen del tema y después
continua con ejercicios y problemas, y finalmente el profesor C realiza
desde el primer momento ejercicios y problemas con sus alumnos y solo
cuando surge una duda la explica a todos sus alumnos.

Con los datos medidos en una prueba de rendimiento de matematicas,
realizada tras la experiencia, y que se recoge en la tabla adjunta. Se desea
saber, a un nivel de significacion del 5%, si existe diferencia significativa
entre los distintos métodos de ensefianza.

Profesor A 68 72 77 52 42 60 58
Profesor B 71 78 56 59 63 71 74
Profesor C 78 81 82 83 70 65 78

Aplicando el analisis de la varianza a los datos del problema tendremos
la tabla de analisis de la varianza presentada a continuacion:
ANOVA X

Inter-grupos Intra-grupos Total

Suma de cuadrados gl Media cuadratica F Sig. 844.670 2 422.335
4.903 .020 1550.530 18 86.140
2395.200 20

Como la significacion p=0,020 es menor que a=0,05 entonces hay
diferencia significativa entre los métodos de ensefianza. Al dar diferencia
significativa entre las medias de los grupos podemos intentar escudrifiar
los grupos entre los que existe dicha diferencia. Para conseguir este
objetivo podemos utilizar la prueba de Tukey o la de Scheffé. Utilizaremos
la ultima por su mayor poder de generalizacion.
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Las medias de los grupos son:
Grupo A=61,28
Grupo B=67,42
Grupo C=76,71
d 2.86,14.3,55==/,13 22
Luego solo resulta significativa la diferencia entre la media del grupo A y

el C donde ésta es mayor que d.
2.4.2. Andlisis de la varianza de dos factores

Para fijar ideas, supongase que se va a estudiar un problema en el cual
se piensa existen 2 factores, A con a niveles y B con b niveles. Cada
replicacion del experimento contiene ab niveles. Se supone que existe n
replicaciones del experimento y que xj;, representa la observacion bajo el

i-ésimo nivel del factor A y el j-ésimo nivel del factor B en la k-ésima
replicacion. El orden en el que las abn observaciones se toman se
selecciona aleatoriamente. Las observaciones se pueden poner mediante el
siguiente modelo lineal:

Xij=m+a;+b;+(ab);t ey
donde m es el efecto medio, a; es el efecto debido al i-ésimo del factor
A,b; es el efecto del j-ésimo nivel del factor B, (ab);; es el efecto de la

interaccion entre a y b; y ej; es la componente aleatoria (error). Los

efectos de los factores se suponen fijos y los efectos de los niveles se
suponen como desviaciones a la media, por lo que se verificara:

abab
AAAA0 000

====1111

El total de observaciones sera: abn=IN Se debera contrastar la hipétesis:

H;: al menos un b;m0

También se estara interesado en determinar si:
HO: (ab)ij:O
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H;: al menos un (ab);n0, p

Se puede descomponer la suma de cuadrados total

()
AA

cee en

i=1j=1k =1

suma de los siguientes cuadrados: en la suma de cuadrados respecto al
factor A

ab

A

i

()

2

_, en la suma de cuadrados respecto al factor B (anA( xx )?,

i=1j=lab
en la suma de cuadrados respecto a la interaccion y

mAAG, .- - +xx x X, )2

i=1j=1
en una suma de cuadrados de errores no explicado por el modelo

(diferencia del
abn

total menos los factores y la interaccion) .
AA
ijk

0
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i=1j=1k =1

Simbolicamente se escribira asi la ecuacion:

SC1=SC+SCg+SCpp+SCg

indudablemente este modelo necesita que n>2 para poder calcular SCg

Estas formulas se pueden poner de mas sencilla como:
abnry

SC

NOX

ijk - con T suma de todos los elementos.

i=1j=1k =1

T, T

SC, =A2

i=1np v €ON T; suma de todos los elementos de la fila i (nivel i del fac
tor A).

bT 272

SCg =A - - con T ;. suma de todos los elementos de la columna j (nivel j
del ;-na

del factor B).

abr2r-

SC AB()AAij' --5C ¢con Tjj. suma de los elementos
de cada celda

i=1j=1nNAB

(nivel i del factor A y nivel j del factor B).

SCg= SCt -SC,-SCg-SCyp

El numero de grados de libertad asociado con cada suma de cuadrados
es:

Efectos Grados de libertad A a-1
B b-1
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AB (a-1)(b-1) Error ab(n-1) Total abn-1

Cada suma de cuadrados dividida por sus grados de libertad nos dara el
cuadrado medio (CM).

Si se supone en el modelo que e;;, son normales e independientes con

varianza constante s, entonces cada cociente (CM/CMjg) se distribuye

como una F-Snedecor con los grados de libertad del numerador y del
denominador, y la region critica del test, desde la hipdtesis nula, seran
aquellos valores del cociente que superen el correspondiente valor de F,(F

tedrica). A continuacion se expresa en una tabla, denominada de analisis
de la varianza, todos los pasos a realizar para contrastar las hipotesis nulas
planteadas anteriormente:

Tabla de analisis de la varianza de dos factores.
F.V.G.L.

Factor A a-1

Factor B b-1

Interaccion AB (a-1)(b-1)

Error N-ab

C.M. F (empirica) F (teodrica)
SCACMAF(a-1,N-ab), 1 cmE
SCBEMBE(b-1,N-ab), 1 cmE

SCAB CMAB E((a-1)(b-1),N-ab)y(y cm
SCg

Nab

Total N-1

Como ilustracion veamos un ejemplo.
Ejemplo

Se piensa que la maxima produccion de cierto producto petroquimico
es funcion de la utilizacion de diferentes catalizadores y de la temperatura
en que se produce la reaccion. Se realizan 4 replicaciones de un disefio
factorial con 3 catalizadores y 3 temperaturas, los resultados son:

Temperatura
Catalizador 50 65 80 X;

1130 1553440 70 20 998 74 180 80 75 82 58
2150 188 136 122 70 25 1300 159 126 106 115 58 45
3138 110 174 120 104 56 1501 168 160 150 139 82 60 x; 1738 1291 770
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3799
Al agrupar las réplicas se obtiene la siguiente tabla:

Temperatura
Catalizador 50 65 80 X; 1 539 229 230 998 2 623 479 198 1300 3 576

583 342 1501 x; 1738 1291 770 3799

El analisis de la varianza asociado, desde la hipotesis nula de la no
influencia de cada uno de los factores, da el siguiente resultado:

Fuente G.L. SCde variacién
Tipo de catalizador 2 10684
Temperatura 2 39119
Interaccion 4 9613
Error 27 18231
Total 35 77647

C.M.
F (empirica)
F (teodrica) a=0,05

7,91 3,35
19559,5 28,97 3,35
2403,25 3,56 2,73
675,22

Las sumas de cuadrados (SC) de la tabla se obtienen aplicando las
férmulas anteriores. No obstante, para reforzar conocimientos, se van a
desarrollar a continuacion:

SC

total
=130
22224 +104222_3799% + 155 + 74 + 180 + 82 + 604, = 77647

998
1300

1501
2222

3799
SCy = + + - = 10684 12 12 12 36 BsC (remperatura) = 173822 2 2 1291 770

37993911912 12 12+ + - =
36 SC,g(interaccion catalizador x temperatura) =

539
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623

576

229

479

583

230

198

342 2222222222
3799
=++++++++()
44444444436
--=9613
SC=77647-10684-39119-9613=18231

AF:5342 =7,91¢75 20

Fp =195595 = 28,9775 27

Fm2403.25 =3,96B 675 22

Los valores de F(teorica) se recogeran de la tabla de F con los grados
de libertad indicados en la tabla de analisis de la varianza y con el nivel de
significacion a=0,05 (en el ejemplo).

Como F(empirica)>F(teérica) se puede concluir que los factores
influyen en el modelo y ademas existe interaccion entre ellos.

Para interpretar los resultados se puede afiadir una grafica de las respuestas
medias de cada combinacion de niveles de los diferentes tratamientos. La
presencia de la interaccién viene indicada mediante la falta de paralelismo
de las lineas.

2.5. El comando ONEWAY

Permite realizar analisis de la varianza para una variable dependiente
cuantitativa en los grupos establecidos por los valores de una variable
independiente o factor. El analisis de la varianza se utiliza para contrastar
la hipotesis de que varias medias son iguales. Si resulta significativa tal
diferencia, necesitamos localizar las discrepancias, para ello utilizaremos
las pruebas post-hoc.

Problema-ejemplo

Queremos saber si existe diferencia significativa entre las medias de
las puntuaciones de una prueba de inglés (item3) en funcion de la zona de
procedencia 1=rural, 2=semi-urbana y 3=urbana (fichero examinar.sav).
Ademas, si existe diferencia significativa, deseamos que se realicen
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pruebas post-hoc.
Desarrollo del ejemplo

Utilizando el SPSS para realizar el problema-ejemplo propuesto, la
secuencia de ventanas del menu sera las siguientes: Analizar >Comparar
medias> Anova de un factor.

» AHOYA de un Factor E3
&> item [ ependientes: R :
@ item? > item3 -
A nivel _ il
b seleco : Restablecer |
@ zitemn1 .'E =
& stem2 - _ Carcelar |
@ zitem3 Factor: Ay |
o [ B

Contrastes | FPost hoc... I Dpciones... |

Seleccionaremos el
item3 (prueba de inglés), como variable dependiente, y zona, como factor.
Si pulsamos contrastes podemos realizar pruebas a priori (antes de
realizar el experimento) con el estadistico t.

| ANOYA de un factor: Contrastes E3
R poiico  Cver: ISR =]

. - Cancelar
Srteram I Contrazte 1 de 1 Eiguientel 4|

Ayuda |

Eggfin:ieht_e;:
i |
B =17 |
Borar |

Total para los cosficientes: 0,000

La idea es realizar una particion de la suma de cuadrados entre-grupos
en componentes de tendencia o especificar contrastes a priori. Si
seleccionamos Polinémico se puede contrastar la tendencia de la variable
dependiente por los niveles ordenados del factor. Por ejemplo se puede
contrastar una tendencia lineal (creciente o decreciente) en la prueba de
inglés, a través de los niveles ordenados de mayor orden percibido. Con
orden podemos especificar el orden del polinomio (lineal, cuadratico o
cubico, 4.° 0 5.°).

Si seleccionamos coeficientes, vamos a realizar contrastes a priori por
el estadistico t. Habra que introducir un coeficiente por cada categoria del
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factor. El orden de introduccion de los coeficientes es importante porque
corresponde al orden ascendente de las categorias del factor. Es
aconsejable que la suma de coeficientes sea 0.

Hemos seleccionado el contraste polinémico lineal.

Por otra parte cuando seleccionemos los contrastes post-hoc,
podremos elegir entre un amplio surtido de pruebas, que se clasifican de
forma genérica en dos grandes grupos:

ANOYA de un factor: Comparaciones multiples post hoc

— Azumiendo vananzas iguales

I Dps = E ™ WallerDuncan

I Bonferrani W Tukeu T de erares HEel /po g LaE

I Sidak [T Tukeph [~ Dunnett :

W Scheffe I~ Duncan [Eateqarizae conts! Il_lltlma ;I
T BEGWF [~ GT2 de Hochberg [EGrtraste

T REGWE T Gabriel [F Hilateral F5 e Eartnl| 40 s Bt

- Mo asumiendo varianzas iguales

W T2deTamhane [ T3deDunnett [ GamesHowel [T Cde Dunnett
S I'DE | Continuar Cancelar | Ayuda |

a) Aquellas que asumen las varianzas iguales:

DMS (Prueba de la minima diferencia significativa), DUNCAN
(Prueba del rango multiple de Duncan), SNK (Prueba de Student-Neumal-
Keuls), TUKEY (Método de Tukey), SCHEFFE (Método de Scheffé), etc.

b) Las pruebas de comparaciones multiples que no asumen varianzas
iguales son T2 de Tamhane, T3 de Dunnett, etc.

Finalmente si seleccionamos opciones podemos seleccionar
estadisticos descriptivos, calcular el estadistico de Levene para contrastar
la igualdad de las varianzas de grupo, hacer los graficos de las medias y
controlar el tratamiento de los valores perdidos.
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ANOVA de un factor: Opciones

— Estadisticoz — 1 | Continuar
[T Descrptivos [
[ Hectos aleatorios y fijos _
[ Prueba de homogeneidad de Ia vananza | Ayuda
[ Brown-Forsythe :
[ Wielch

il

Cancelar

[ Gréfico de |as medias
- valores pE-‘i'dIdDS oL Ao ot o i ] e P i Bt o A0 .

¥ Eucluir casos seguin andlisis

" Excluir cases seqdn lista

Fichero de sintaxis
La sintaxis de los subcomandos seleccionados sera:

ONEWAY
item3 BY zona
/POLYNOMIAL=1
/MISSING ANALYSIS
/POSTHOC = SCHEFFE T2 ALPHA(.05).

Resultados del comando ONEWAY
ANOVA de un factor

ANOVA

Prueba de inglés

Suma de gl Media F Sig..;5drados cuadratica

Inter-grupos (Combinados)
Término lineal No ponderado Ponderado Desviacion 14,764 2 7,382 ,799
,452

5,658 1 5,658 ,612 ,435
5,953 1 5,953,644 ,424
8,811 1 8,811,953 ,330

Intra-grupos 1358,630 147 9,242

Total 1373,393 149

Como se puede observar no hay diferencia significativa para las distintas
zonas.

Pruebas post hoc COMPARACIONES MULTIPLES
Variable dependiente: prueba de inglés

(I) zona (J) zona Intervalo de confianza al 95% Diferencia de
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Errorg;, Limite Limite medias (I-J) tipico inferior superior Scheffé

rural
semirural

urbana rural
semirural urbana
rural
semirural urbana
rural
semirural urbana
,76364 ,61490 ,464 -,7569 2,2842 ,46239 ,59099 ,737 -,9991 1,9238
-,76364 ,61490 ,464 -2,2842 ,7569

-,30125,62552 ,891 -1,8481 1,2456
-,46239 ,59099 ,737 -1,9238 ,9991 ,30125 ,62552 ,891 -1,2456 1,8481

Tambhane rural
semirural

urbana rural
semirural urbana
rural
semirural urbana
rural
semirural urbana
,76364 ,63621 ,549 -,7832 2,3104 ,46239 ,58303 ,814 -,9526 1,8774
-,76364 ,63621 ,549 -2,3104 ,7832

-,30125,61025 ,946 -1,7868 1,1843
-,46239 ,58303 ,814 -1,8774 ,9526 ,30125 ,61025 ,946 -1,1843 1,7868

Subconjuntos homogéneos
Prueba de inglés
Subconjunto para alfa = .05
zonaN 1

Scheffé (a,b) semirural 44 4,0909
urbana 51 4,3922
rural 55 4,8545
Sig. ,459
Se muestran las medias para los grupos en los subconjuntos homogéneos.

a: Usa el tamafio muestral de la media armoénica = 49,573.
b: Los tamafios de los grupos no son iguales. Se utilizara la media armoénica de los tamafios de los

grupos. Los niveles de error de tipo I no estan garantizados.
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La prueba a posteriori se ha realizado por motivos didacticos, al no
resultar significativa la diferencia de medias de la variable item3 en
funcion del factor zona.

2.6. El comando UNIANOVA
Problema-ejemplo

Se desea saber si en los resultados de la prueba de inglés (item3), del
ejemplo que venimos tratando, influyen las acciones de la zona de donde
procede el alumno (factor fijo) y alguna categoria elegida al azar de la
variable nivel (factor aleatorio).

Desarrollo del ejemplo Con el programa SPSS los calculos que
podemos realizar son muy amplios y pueden tener la siguiente secuencia
de operaciones:

1. Elegir en los menus: Analizar >Modelo lineal general > Univariante.

2. Seleccionar una variable dependiente (en nuestro caso item3).
Seleccionar los factores fijos (en nuestro caso zona), los factores aleatorios
(en nuestro caso nivel) y los factores covariantes (en nuestro caso no
tenemos) . Si queremos una variable de ponderacion, utilizar ponderacion
MCP.

3. Seleccionar los contrastes para observar las diferencias entre los
niveles de un factor.

4. Se puede seleccionar entre una gama amplia de pruebas post-hoc.
Un grupo asumiendo homogeneidad de varianzas(Tukey, Scheffe, Duncan,
DMS, Bonferroni, etc) y otras sin asumirla (T, de Tamhane, T; de Dunnett,

etc).
5. En opciones se pueden seleccionar un conjunto muy amplio de

estadisticos: descriptivos, prueba de homogeneidad, falta de ajuste,
diagrama de dispersion x nivel, grafico de los residuos, etc.

6. Especificar el modelo para seleccionar los efectos principales de
factores, covariables y las interacciones entre factores. Indicar el modelo
de suma de cuadrados (I, II, IIT y IV)( para mas informacién ver manual
del programa SPSS pag. 5).

El realizar los puntos 1 y 2 nos llevan a la siguiente ventana:
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+ Umivanante

e itemn
> itemnZ
@ selecc
> zitern1
> zitem?2
@ zitem3
& zewn

: El boton contrastes
esta relacionado con el punto 3 de la secuencia de operaciones:

Umivariante: Contrastes

=l e DitiE e

Los puntos 4 y 5 se relacionan con el boton post-hoc.

En este caso hemos seleccionado las pruebas que aparecen marcadas
en la figura (DMS, para igualdad de varianzas y T, de Tamhane, cuando se

supone que no hay igualdad de varianzas).
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Univariante: Comparaciones multiples post hoc para laz medias obzervadas | x|

El boton modelo esta relacionado con el punto 6 de la secuencia.

Univariante: Modelo

i+ Factorial completo " Personalizado
Factores v covanables Modelo;
zonaiF)
nivel{A)
Corystin Ferminos:
I1r1ter=|ﬂci6n vI
‘Suma de cuadrados: | Tipo |l - W' Incluir la interseccién en el modelo

Ademas, pulsando opciones accedemos a una variedad de opciones cuyo
estudio detallado esta fuera de los objetivos de esta publicacion.
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Univariante: Opciones

[

zona
nivel
zona'nivel

Fichero de sintaxis

UNIANOVA
item3 BY zona nivel
/RANDOM = nivel
/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT = INCLUDE
/POSTHOC = zona ( LSD T2)
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/DESIGN = zona nivel zona*nivel .

Resultado del comando unianova

PRUEBAS DE LOS EFECTOS INTER-SUJETOS Variable
dependiente: prueba de inglés

Fuente Suma de

cuadrados gIMedi F Significacién tipo 11 Cuadratica

Interseccion Hipotesis Error 2078,814 1 2078.814 169,874 ,000 107,975
8.823 12,237 (a)

Zona Hipotesis Error 4,083 2 2,042 ,196 ,824 217,485 20,860 10,426(b)
Nivel Hipotesis Error

Zona * nivel Hipétesis Error 90,081 7 10,657(c) 1,208 ,351 180,125
16,902 10,893

152,497 14 10,893 1,245,252 1102,740 126 8,752(d)
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a: ,847 MS(nivel) +,153 MS(Error). b: ,782 MS(zona * nivel) +,218 MS(Error). c: ,890 MS(zona *
nivel) +,110 MS (Error). d: MS(Error).

MEDIA CUADRATICA ESPERADA (a, b)
Componente de la varianza
Fuente

Interseccion zona
nivel
zona * nivel Error

Var (nivel)
Vary,, errory Término (zona * nivel) cuadratico 12,592 4,197 1,000

Intercept, zona

,000 4,356 1,000 zona 14,873 4,958 1,000
,000 5,571 1,000
,000,000 1,000

a: Para cada fuente, la media cuadratica esperada es igual a la suma de los coeficientes de las
casillas por las componentes de la varianza, mas un término cuadratico que incluye los efectos de la

casilla Término cuadratico.
b: Las medias cuadraticas esperadas se basan en la suma de cuadrados tipo III.

Pruebas post hoc COMPARACIONES MULTIPLES
Variable dependiente: prueba de inglés

(I) zona (J) zona

Diferencia entre Exrorg;, i edias (1-J) tipico
Intervalo de confianza al 95%

Limite Limite inferior superior DMS rural
semirural

urbana rural
semirural urbana
rural
semirural urbana
rural
semirural urbana
,7636 ,59836 ,204 ,4624 ,57509 ,423
-,7636 ,59836 ,204
-,4205 1,9478
-,6757 1,6005
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-1,9478 ,4205

-,3012 ,60870 ,622
-,4624 ,57509 ,423 ,3012 ,60870 ,622
-1,5058 ,9033
-1,6005 ,6757

-,9033 1,5058
Tamhane rural
semirural

urbana rural
semirural urbana
rural
semirural urbana
rural
semirural urbana
,7636 ,63621 ,549 ,4624 ,58303 ,814
-,7636 ,63621 ,549
-,7832 2,3104
-,9526 1,8774

-2,3104 ,7832

-,3012 ,61025 ,946
-,4624 ,58303 ,814 ,3012 ,61025 ,946
-1,7868 1,1843
-1,8774 ,9526
-1,1843 1,7868

Basado en las medias observadas.

Como podemos observar no influyen los factores zona y nivel, e
incluso la interaccion zona*nivel. Como consecuencia de este resultado la
prueba post-hoc, que se ha puesto por motivos didactico, tampoco da
significativa.

EJERCICIOS DE AUTOCOMPROBACION
1. La siguiente tabla muestra la edad (x) y la presion sanguinea (y) de 12

personas.
X; 56 42 72 36 63 47 55 49 38 42 68 60 y; 147 125 160 118 149 128 150

145 115 140 152 155

Obténgase:
a) El coeficiente de correlacion lineal de la muestra.
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b) La estimacion de la recta de regresion de y sobre x.
c) El intervalo de confianza al 95% de la pendiente y la ordenada en el
origen de la recta.

2. Para acceder a la carrera de Educacién se plantea una prueba
selectiva que se supera con 34 puntos sobre 100. Elegida una muestra de
10 alumnos se toma los datos relativos a la prueba selectiva (x), nimero de
dias perdidos (y) y la calificacién final del curso de acceso (z). Se desea
obtener la ecuacion de regresion lineal multiple de z sobre x e y.

x; 50 35 55 3590 90 60 60 55 65
y;2115123212
z; 53 61 68 11 79 54 48 71 53 57

3. Tres profesores de Estadistica atienden respectivamente a tres
grupos de 10, 12 y 9 estudiantes a los que han de calificar al final de curso.
Si las calificaciones dadas, en una escala de 0 a 10 puntos, son las
expresadas en la tabla adjunta. ;Existe diferencia significativa entre las
medias de las calificaciones obtenidas por los tres grupos? a=0,05

Profesor A6457974235ProfesorB574825612694
ProfesorC837445767

4. Se comparo la velocidad de escritura en palabras por minuto de 24
estudiantes de cuatro academias elegidos al azar de una poblacién donde la
variable esta distribuida normalmente. Verificar si podemos suponer que
los métodos aplicados por cada academia son esencialmente iguales. Si
existe diferencia al nivel del 5% comparar academias.

academia A 50 50 55 60 45 55
academia B 55 60 65 55 70 65
academia C 50 65 75 55 60 65
academia D 70 80 65 70 75 60

SOLUCION A LOS EJERCICIOS DE AUTOCOMPROBACION
1. El fichero de sintaxis para resolver el problema propuesto es el
siguiente:

* ANALISIS DE REGRESION.
data list free/x y .
begin data
56 147
42 125
72 160
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36 118
63 149
47 128
55 150
49 145
38 115
42 140
68 152
60 155
end data.
execute.

REGRESSION
/MISSING LISTWISE

/STATISTICS COEFF OUTS CI R ANOVA /CRITERIA=PIN(.05)
POUTY(.10)

/NOORIGIN

/DEPENDENT y

/METHOD=ENTER x.

El resultado sera:

RESUMEN DEL MODELO

Modelo R R cuadrado R cuadrado Error tip. corregida de la
estimacion

1,896(a) ,803,783 7,01760

a: Variables predictoras: (Constante), x

Como se puede observar al tratarse de una regresion lineal simple el
coeficiente de correlacién sera R=0,896.

COEFICIENTES(a)

Coeficientes no Coeficientes estandarizados estandarizados

Intervalo de confianza para B al 95%

Modelo B Error tip. Beta t Sig. Limite Limite inferior superior
1 constante 80,778 9,544 8,464 ,000 59,513 102,043
x 1,138,178 ,896 6,386 ,000,741 1,535

a: Variable dependiente: y.

La recta de regresion sera: y=80,778+1,138 x

El intervalo de confianza al 95% para la pendiente sera: [0,741;1,535] y
para la ordenada en el origen es: [59,513;102,043].

2. El fichero de sintaxis sera:

* ANALISIS DE REGRESION.
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data list free/x y z.
begin data
50253
35161
55168
35511
90179

90 2 54

60 3 48
60271
55153

65 2 57

end data.
execute.
REGRESSION

/MISSING LISTWISE
/STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA /CRITERIA=PIN(.05)
POUT(.10) /NOORIGIN
/DEPENDENT z
/METHOD=ENTER x y.

Los resultados seran:

RESUMEN DEL MODELO

Modelo

R

R cuadrado

R cuadrado Error tip. corregida de la estimacion
1,907(a) ,822,771 8,77493

a: Variables predictoras: (Constante), y, X.

COEFICIENTES(a)

Coeficientes no Coeficientes estandarizados estandarizados
Modelo B Error tip. Beta t Sig.

1 constante 63,854 12,617 5,061 ,001

x,250,164 ,257 1,526 ,171

y —11,608 2,484 —,789 —4,673 ,002

a: Variable dependiente: y.
Por tanto la recta de regresion es: z=63,854+0,250 x-11,608 y
3. El fichero de sintaxis sera:

* ANALISIS DE LA VARIANZA. data list free/x f.
begin data
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6,00 1
4,001
5,00 1
7,00 1
9,001
7,00 1
4,001
2,001
3,00 1
5,00 1
5,00 2
7,00 2
4,002
8,00 2
2,00 2
5,00 2
6,00 2
1,00 2
2,00 2
6,00 2
9,00 2
4,00 2
8,00 3
3,00 3
7,00 3
4,00 3
4,00 3
5,00 3
7,00 3
6,00 3
7,00 3
end data.
execute.

ONEWAY
x BY f
/MISSING ANALYSIS.

El resultado es:
ANOVA x

Suma de gl Media F Sig..; 3 drados cuadratica
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Inter-grupos 2,903 2 1,451 ,311,735

Intra-grupos 130,517 28 4,661

Total 133,419 30

Como se puede observa no hay diferencia significativa entre las medias de
las calificaciones obtenidas por los alumnos de los tres profesores. 4. El
fichero de sintaxis para realizar el ejercicio es:

* ANALISIS DE LA VARIANZA.
data list free/x f.
begin data
50 1
50 1
551
60 1
451
551
552
60 2
65 2
552
70 2
65 2
503
65 3
753
553
60 3
65 3
70 4
80 4
65 4
70 4
75 4
60 4
end data.
execute.

ONEWAY
x BY f
/MISSING ANALYSIS
/POSTHOC = SCHEFFE T2 ALPHA(.05).
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Cuyo resultado es:

ANOVA x

Suma de gl Media F Sig.cy; 3 drados cuadratica

Inter-grupos 919,792 3 306,597 6,426 ,003

Intra-grupos 954,167 20 47,708

Total 1873,958 23

Resultado, como vemos, significativo, por tanto, se puede plantear la
diferencia entre los grupos:

COMPARACIONES MULTIPLES Variable dependiente: x
Intervalo de confianza al 95%

(I) f (J) fPiferenciade Erpor tipico yeqias (1-7)

Sig.

Limite inferior

Limite superior Scheffé 1,00 1,00

2,00 -9,16667 3,98783
3,00 -9,16667 3,98783
4,00 -17,50000(*) 3,98783
,187 -21,3248 2,9914 ,187 -21,3248 2,9914 ,003 -29,6581 -5,3419

2,00 1,00 9,16667 3,98783

2,00
3,00,00000 3,98783
4,00 -8,33333 3,98783
, 187 -2,9914 21,3248

1,000 -12,1581 12,1581 ,257 -20,4914 3,8248
3,00 1,00 9,16667 3,98783

2,00,00000 3,98783
3,00
4,00 -8,33333 3,98783
, 187 -2,9914 21,3248 1,000 12,1581
-12,1581
,257 -20,4914 3,8248

4,00 1,00 17,50000(*) 3,98783

2,00 8,33333 3,98783
3,00 8,33333 3,98783
4,00

Tambhane, ;4 1,00
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2,00 -9,16667 3,27024
3,00 -9,16667 4,16667
4,00 -17,50000(*) 3,59398
,003 5,3419 29,6581 ,257 -3,8248 20,4914 ,257 -3,8248 20,4914

,109 -19,8927 1,5593
,303 -23,5069 5,1736
,005 -29,4664 -5,5336

2,00 1,00 9,16667 3,27024

2,00
3,00,00000 4,34613
4,00 -8,33333 3,80058 ,109 -1,5593 19,8927

1,000 -14,6098 14,6098 ,282 -20,8083 4,1417
3,00

4,00 1,00 9,16667 4,16667 2,00 ,00000 4,34613 3,00
4,00 -8,33333 4,59468

1,00 17,50000(*) 3,59398
2,00 8,33333 3,80058
3,00 8,33333 4,59468
4,00
* La diferencia entre las medias es significativa al nivel .05.
,303 -5,1736 23,5069 1,000 -14,6098 14,6098
,473 -23,4882 6,8215

,005 5,5336 29,4664
,282 -4,1417 20,8083
,473 -6,8215 23,4882

Las pruebas de Scheffé suponiendo igualdad de varianzas y la de
Tamhane sin asumir tal condicién, arrojan el mismo resultado hay

diferencias entre las academias 1y 4.
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