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Presentacion

Este material es una guia practica para utilizar el software de
andlisis estadistico SPSS (Statistical Package Social Science),
como una herramienta para el andlisis de datos. Con ese fin se
hace una revision del “paquete” en un formato de curso, donde
se describe paso a paso como utilizar y aplicar algunas de las
muchas opciones basicas disponibles.

Enfocado al uso del software, sin perder formalidad y con el rigor
necesario, en cada capitulo se presenta una muy breve
explicacién estadistica, se indica como realizar el analisis
correspondiente en SPSS y mediante ejemplos se dan algunos
criterios que apoyan la interpretacion de resultados.

Esta dirigido a, quienes sabiendo que técnica estadistica aplicar
requieren de una herramienta confiable que se haga cargo del
trabajo de calculo numérico. No se pretende que sea un libro de
estadistica, tampoco un recetario de estadistica y muchos menos
un manual de SPSS; simplemente se busca que sea una
herramienta de apoyo en el quehacer académico de estudiantes,
profesores e investigadores. Que los motive e invite a revisar
material mas formal.

Para quienes no sepan o no tengan claro que técnica estadistica
aplicar pueden consultar alguno de los siguientes materiales:

- Cervantes S. Armando., 1998, Métodos estadisticos, una
herramienta mas en la metodologia de investigacion,
Topicos de Investigacion y Posgrado, V(4):225-232.

- Mendoza Nuiez, V. M. y Sanchez Rodriguez, M. A., 2001,
Analisis y difusion de resultados cientificos, 12. Ediciéon, FES
Zaragoza, UNAM.

- Marques Dos Santos, M. J., 2002, Guia para el uso de
métodos estadisticos, D'verit@c, 1(3):2-5.

Se recomienda utilizar éste material directamente en el SPSS,
rehaciendo los ejemplos y ejercicios.

Se agradece la revisidon y correcciones realizadas por: M. en C.
Maria José Marques Dos Santos, Bidl. Maria del Carmen Galindo
de Santiago (en especial por el capitulo de regresién), M. en C.
José Vicente Rosas Barrientos y Mtro. Luis A. Mora Guevara,
cuyas aportaciones verdaderamente ayudaron a mejorar la
calidad de éste material.

Un reconocimiento especial a los alumnos del curso que dieron
origen a las primeras versiones de estas notas (con todo respeto
y afecto: alumnillos de indias), asi como a los de cursos
posteriores, por su paciencia y cuidado para detectar y ayudar a
realizar algunas correcciones.

Finalmente, asumimos la responsabilidad de cualquier error,
omision o mala interpretacién que, totalmente sin querer, se
presente. Agradeciendo todas las correcciones, comentarios y
sugerencias al correo electronico: arpacer@servidor.unam.mx.

Armando Cervantes Sandoval
Patricia Rivera Garcia

Juana Maria De la Paz Lépez
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Capitulo 1

Conociendo el entorno de trabajo SPSS version 11

Para iniciar una sesion de trabajo primero hay que asegurarse de que SPSS
esté instalado en su computadora.

El primer paso consiste en “abrir el paquete”, lo cual se puede hacer de dos
formas:
1. Seguir la secuencia: INICIO -> PROGRAMAS -> SPSS for Windows
2. En algunos casos se puede tener un acceso directo, por lo que solo
basta con dar un doble clic en el icono o botdn correspondiente y
listo.

SPSS for Windows X

What would you like to da?
" Run the tutorial

" Typeindata

Al entrar a SPSS puede aparecer la
siguiente caja de didlogo, la cual
More Fies recomendamos cancelar y activar la
R Es T | oén NO - MOSTRAR ESTE
' ' DIALOGO EN EL FUTURO (Don't
show this dialog in the future).

" Open another type of file

tore Files..

[ Don't show this dialag in the future

= -

Una vez dentro del “paquete” lo primero es saber como salir. Esto se hace con:

1. Seleccionar de la barra de mend la opcion FILE y luego EXIT.
En la barra de control dar un clic sobre el icono de cerrar,
generalmente identificado por un feo tache (X). Usualmente hasta
arriba y a la derecha.

3. En la misma barra de control, dar un doble clic sobre el icono que
identifica al paquete, o un clic y cerrar (hasta arriba y a la izquierda).

Ahora si, listo para “ingresar’ datos y empezar a trabajar. Lo primero que
aparece es la ventana para captura y edicién de datos, cuyo aspecto es muy
semejante al de una hoja de célculo, ubicando cada con un numero de fila y un
descriptor de columna.

Cada celda del editor puede almacenar texto o valores numéricos, pero a
diferencia de una hoja de calculo no puede almacenar formulas.

Este formato permite capturar los datos en una hoja de célculo como Excel o en
cualquier software que maneje un formato de celdas: STATGRAPHICS,
MINITAB o algunos médulos de SAS, todos estos, paquetes estadisticos.

1 Untitled - SPSS Data Editor (&[]

L N o I 2 e Y s i s
| | | | | | | | | I

LLLLLLLLELLLLLLLLLL T

-

=
2
=

a View 4 Variable View Jlel

SPSS Processor s ready

Para personalizar los datos se debe trabajar con las opciones tipo folder
localizadas en la parte inferior izquierda del editor de datos: Data View, la
opcion por omision y Variable View la opcidn para darle nombre a las variables,
definir tipo de datos y algunas ofras caracteristicas.

En la vista de variables (Variable view), se le puede dar nombre a todas y cada
una de las variables en el conjunto de datos; definir el tipo de datos,
generalmente de tipo numérico o texto (string), también permite definir el
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tamafio y nimero de decimales; una etiqueta para la variable; etiquetas para los
diferentes valores de una variable (por ejemplo: 1 = femenino y 2 = masculino);
definir valores faltantes; tamafio de la celda en nimero de columnas; la
alineacion de los datos; finalmente la escala de medicién (nominal, ordinal o
scale). Para realizar modificaciones hay que dar un clic en la opcidn
correspondiente, apareciendo posibilidades de seleccion que permiten definir
las condiciones adecuadas de trabajo.

Lid Urrtithed - SPSS Data Editor
Bl Bt Gew [ats Drwwfom gnaym Gophs Utes fedow Hep

8| 8| || L] || »] =] OlE|E |2
Mamo | Type | wish | Docimals | Label | values | Messing | Colmes | Algn | Measue |
0 5 FRoght Scale

porcenna  Humeric 3 Porcients de cuglas de wentas None Nong

B
: | . Julule] B

[ T Dt view ), Variabie View | Kl 1L
45 Processor s ready

Ejemplo 1. En un cierto mes, quince vendedores alcanzaron: 107, 90, 80, 92,
86, 109, 102, 92, 353, 78, 74, 102, 106, 95 y 91 por ciento de sus cuotas de
venta.

(Estadistica Elemental, John E. Freund y Gary A. Simon, 1992, Prentice Hall, pag. 56).

a) Generar un conjunto de datos en SPSS, indicando un nombre de
variable (nota: sélo se consideran 8 caracteres,) y tipo de dato (en
este caso numérico, de tamafio 3 con cero decimales).

b) Guardar los datos en un archivo (seguir la secuencia FILE -> SAVE
AS -> en la caja de didlogo indicar la unidad de disco, carpeta y el
nombre del archivo (nota: la extensién del archivo es .SAV y sélo se
puede leer en SPSS).

Al guardar se tienen posibilidades de hacerlo en varios tipos, como: diferentes
versiones de SPSS, en Excel, Lotus o dBase. Se recomienda guardar
directamente en formato SPSS.

: Save Data As E]
Guardar en: | (5 Amando2003 ~] = EB-
I3 Multinivel
ejemplol
Keeping 1 of 1 variables. Vaiables..
Tipo: |SPSS ("sav) j Paste
~
SPSS 7.0 ("sav) Cancelar
SPS5/PC+ (*sys)

Analisis iniciales

Para empezar por las posibilidades graficas, seleccionar del menu la opcién
GRAPHS -> INTERACTIVE v el tipo de grafico a trabajar. Después solo hay
que leer y seleccionar las opciones que se presentan en las cajas de dialogo.
Los usuarios avanzados y avezados pueden evitar la opcidn interactive e ir
directamente al tipo de gréfico que requieren.

L] #femplo - SPSS Data Editor

a0 B e |

porcenta |
07

[

]

2
B
03
0z

A

LLLLLLELLLLLLL

g

S5\ st vheew f aiatin Ve 12l | 2
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Crear un gréfico de barras

Create Bar Chart E‘
— «—

Assign Variables | Bar Chat Options | Eror Bars | Tides | Options |

4 B 1, 2-DCoordinate -
1 En los graficos de barras, para
% Comtlsoort] definir qué variable corresponde
[ Porserto de cuas a cada eje del grafico basta con

Lagend Varables seleccionarlas de la lista de
Lolor: uster - . .
= e C variables y hacer un simple

S [ o Sk - « » - ;
N arrastre”, ademas se tiene una
’7 amplia gama de posibilidades a
la cual se tiene acceso
mediante las opciones tipo
folder que se encuentran en la

Bars Represent [v Display Key
Eoriipal parte superior de la caja de
ocplar Paste Reset Cancelar Fyuda | dlalOgO.

Se deben resaltar las posibilidades de darle una orientacién vertical u horizontal
al grafico, asi como un aspecto en dos o tres dimensiones; con solo dar un clic
sobre el botdn correspondiente.

400

300

Grafico de barras en
dos dimensiones de los
datos del ejemplo 1.

200

100

Value Porciento de cuotas de ventas

9 10 11 12 13 14 15

Case Number

Bars show counts

El mismo gréfico con aspecto de tres dimensiones.

X
Porn:
Orclentq g -
o

&

S de Veitag

La recomendacion es explorar, mediante las opciones tipo félder, las
posibilidades de aspecto, colores y textos en el grafico.

Al realizar el gréfico se despliega una ventana que muestra los resultados del
analisis (SPSS Viewer).

—_— = En el lado izquierdo
5600 riELs @8 ) aparece la lista de
i los  procedimientos
realizados, y con
seleccionar  alguno
de ellos mediante un
clic se pueden ver
los resultados
correspondientes.

Graph

Es importante notar

imeracave rapn que los titulos 'y
gréficos se pueden

.= modificar  (editar),

para esto basta con

¥ it et wvats

dar un doble clic sobre ellos para seleccionarlos.

Para regresar de esta ventana a la de datos hay que ir a la opcion Window del
menu y seleccionar SPSS Data Editor. El mismo procedimiento funciona para
ir del editor de datos a la ventana de resultados. También se puede seleccionar
la ventana a trabajar de la barra de tareas, en la parte inferior de la pantalla.
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Guardar resultados

Para almacenar los resultados en disco hay que seguir la secuencia: FILE ->
SAVE AS y en la caja de dialogo definir la carpeta donde guardar y el nombre
del archivo.

Save As @E}
Guardaren: | () Amando2003 | =k B~

(I Multinivel

Tipo: |\-"Iewer Files (" spa) j Cancelar

Los resultados se almacenan como archivo con extensién .SPO, en un formato
que sblo se puede consultar en SPSS.

Para leer estos resultados en cualquier procesador de palabras, la
recomendacién es

Epuriatput; 3l exportarlos, con la

secuencia de menu:

Enpart: |DutputDocument ﬂ Options... FILE -> EXPORT y

seleccionar  opcio-

gt nes de la caja de
File Mame: |E:'\Armando2003‘\eiempln1 Bronze. . dlalogo J

Expart What Expart Format POI’ ejemplo on

{+ Al Objects File Type: Export hay ' que

Al Vigible Dbjects - . . ;

- oot Dbiec [ Tet fle [~ st | definir Si se

i W exportan todos los

ML file [7. sl resultados, nada

ok | Cancel ] FED ] mas el texto 0 sélo

los graficos. Sin

olvidar la carpeta, nombre y el tipo de archivo: HTML, XML o TEXTO.

El formato TEXT permite ver los resultados en cualquier editor o procesador de
texto, como el bloc de notas o0 Word. Si por alguna razon el aspecto del archivo
exportado no le agrada, la recomendacién es:

Abrir de manera conjunta SPSS y el procesador de palabras de su preferencia
(en nuestro caso Word) y realizar la secuencia.

En SPSS
- Seleccionar todo en la ventana de salida (EDIT -> SELECT ALL) o en
su defecto seleccionar los procedimientos de su interés.
- Copiar todos los objetos (COPY OBJECTS)
En Word
- Iral sitio del documento donde queremos insertar los resultados.
- Pegary listo.

Se recomienda que toda la edicion de graficos, como colores, titulos y subtitulos
se realice en SPSS. Para evitar problemas de memoria en la computadora o
que el procesador de textos se “alente” o simple y sencillamente se “bloquee”.

Con esto se tienen los fundamentos para empezar a trabajar en SPSS,
asegurandose de no “perder’ los datos o resultados. Aunque la verdadera
habilidad se obtiene a través de la practica, asi que a darse tiempo y armarse
de paciencia para desentrafar los misterios y sorpresas que este paquete nos
tenga reservados.




Capitulo 2
Describiendo los datos

La primera actividad a realizar en un analisis estadistico es ver los datos,
observarlos o explorarlos. Apreciar su distribucion, agrupamiento, dispersion o
la presencia de valores extremos. Como se dice: dejar que los datos hablen.

Dos de los graficos mas Utiles, para este propdsito, son el de barras con error y
el de cajas con alambre (boxplot).

Graficos de barras con error

Create Error Bar Chart X
Assign Varables | Eror Bars | Tiles | Options |
s, 3D Efect
1 Considerando los mismos datos
s iy del ejemplo 1, seleccionar del
i = menUu GRAPHS -> INTERACTIVE
T -> ERROR BAR, y en la caja de
we | didlogo seleccionar la opcion a
FonelVanetes desplegar en el grafico: intervalos
de confianza, desviacion estandar
e — o el error estandar de la media.
Level: ~————F [s50
(St Dovton
[ Acsptar | Paste | Besst Cancelr | Auda |

Create Boxplot E\
Assign Variables Boxes | Tites | Optons |

Boxes Display
v Dutiersi [V Exremes ¥ Median ine

Whisker Caps

T

I Display count labels

Aceptar Paste Reset Cancelar Hyuda

Error Bars show 95.0% ClI of Mean

10 Resultado para la opcién
intervalo de confianza.

Porciento de cuotas de ventas

Grafico de caja con alambre (bigote de gato o boxplot)

Con los mismos datos del ejemplo del capitulo anterior, seleccionar del menu
GRAPHS -> INTERACTIVE -> BOXPLOT

De la caja de dialogo seleccionar las opciones correspondientes, sin olvidar las
posibilidades del men tipo félder.

3007

Porciento de cuotas de ventas

2007

1 ?

El gréfico de cajas y alambres muestra un valor aberrante, que definitivamente
influye en el comportamiento de los datos. Desde el punto de vista practico hay
que revisar la veracidad del dato y considerar la pertinencia de eliminarlo del
analisis o seguir trabajando con él. Desde el punto de vista numérico, mejor se
elimina para no sesgar el analisis. Es importante recalcar que ningun dato
debe eliminarse sin una revision y justificacion previa.




Porciento de cuotas de ventas
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Al eliminar el valor 353 de los datos y rehacer los dos graficos se tiene.

110 =

90=

80=

Porciento de cuotas de ventas

Error Bars show 95.0% Cl of Mean

96

92+

93

Donde se puede apreciar que el cambio de aspecto es mas notorio en el grafico
de cajas. Una idea mas clara de este cambio se aprecia al obtener las

estadisticas descriptivas.

Para esto hay varias opciones, una de ellas es seguir la secuencia:
ANALYZE -> DESCRIPTIVE-STATISTICS -> DESCRIPTIVES

]

‘arniable(s)
b Porcienta de custas de

[~ Save standardized values as variables

K

H

I

aste

]

eset
Cancel

Help

A

Options.

Selecionar la o las
variables a
trabajar.

Descriptives: Options

[V Mean
Digpersion

[v Std. deviation
[ Warance

[ Bange
Diistribution

vV Eurtasis
Dizplay Order

& ariahble list
™ Alphabetic

7 fscending means

" Descending means

[~ Sum

¥ Minimum w
v - Help

[ S.E mean

v Skewness

Descriptive Statistics

Porciento
de cuotas
de ventas
Valid N
(listwise)

N Minimum
15 74
15

Al presionar OPTIONS aparece una
caja de didlogo donde se pueden
seleccionar las estadisticas a
calcular.

Las opciones Kurtosis y Skewness,
proporcionan informacion sobre la
distribucion de los datos, por lo que
se recomienda activarlas.

Maximum Mean Std.
Deviation
353 110.47 67.944

Otra opcién, que aporta una mayor cantidad de informacién tanto grafica como

numeérica es:

ANALYZE -> DESCRIPTIVE-STATISTICS -> EXPLORE

Cuya primera caja de dialogo es:

r _;;endent List: 0K Aqui se pueden
Porciento de cuotas de
] B || seleccionar las
Reszet . . .
Factor List H variables a trabajar, asi
] Exl como acceder a las
" || opciones graficas y
0 Label Cases by: estadisticas.
Display
+ Both © Statistics ¢ Plots Statistics... | Plots... ‘
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Explore: Statistics @

[ M-estimators
[ Outliers

[ Percentiles

Continue |

Confidence Interval for Mean: |95 4

Cancel Help

Los resultados son:

Case Processing Summary

cuales

Por ejemplo, se puede definir
opciones
obtener o mostrar en los graficos.

se deben

Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
Porciento de
cuotas de ventas 15 100.0% 0 15 100.0%
Descriptives
Statistic Std. Error
Porciento de Mean 110.47 17.543
cuotas de ventas  95% Confidence Lower Bound 72.84
Interval for Mean
Upper Bound 148.09
5% Trimmed Mean 99.02
Median 92.00
Variance 4616.410
Std. Deviation 67.944
Minimum 74
Maximum 353
Range 279
Interquartile Range 20.00
Skewness 3.707 .580
Kurtosis 14.097 1.121

Analizando algunos de estos resultados.

Skewness o Sesgo. Es una medida de la desviaciéon de una muestra con
respecto a la media central de una distribucién normal. El sesgo es cero
cuando se tiene una distribucién simétrica con respecto a la media. Cuando es
positivo indica que las observaciones se agrupan a la izquierda de la media, el
signo del sesgo indica hacia que lado de la media se tienen los valores
extremos.

Curtosis. Es una medida del pico o aplanado de una distribucién normal. Una
distribucion normal estandar tiene una curtosis de 3. De tal manera que un valor
mayor a 3 indica una distribucién con pico mayor a una normal, mientras que un
valor menor a 3 indica una distribucion mas aplanada que una normal

Percentiles

Percentiles
5 10 25 50 75 90 95
Weighted Porciento de
Average(Definition 1)  cuotas de ventas 74.00 76.40 86.00 92.00 106.00 206.60
Tukey's Hinges Porciento de
cuotas de ventas 88.00 92.00 104.00

Tests of Normality

KoImogorov-Smim%v Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
Porciento de
cuotas de vent 442 15 .000 432 15 .000

a.Lilliefors Significance Correction

La prueba de Kolmogorov tiene el siguiente juego de hipétesis.

Ho: Los datos no tienen desviaciones significativas de una distribucién normal
(en otras palabras, se apegan a una distribucién normal).
Ha: Los datos no se apegan a una distribucién normal.

Para probar cualquier hipétesis es importante definir el juego de hipotesis a
trabajar. Ya que la regla practica de interpretacion es: rechazar Ho, si el valor
de Sig. es menor a 0.05, entonces se debe conocer a quien rechazar o no
rechazar. En este caso Sig. = 0.000 por lo se tiene evidencia de que los datos
no se apegan a una distribucién normal.
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Porciento de cuotas de ventas Stem-and-Leaf Plot

Frequency Stem & Leaf
2.00 7 . 48
2.00 8 . 06
5.00 9 . 01225
5.00 10 . 22679
1.00 Extremes (>=353)

Stem width: 10

Each leaf: 1 case(s)

Normal Q-Q Plot of Porciento de cuotas de ventas

Expected Normal

0 100 200 300 400

Observed Value

En este gréfico se confirma el resultado de la prueba de Kolmogorov-Smirnov,
ya que los datos normales siguen la linea recta de referencia, lo que no sucede
en este caso.

Los gréaficos y estadisticas
e de una sola muestra dan
500 informacion  valiosa, pero
hacen mas sentido cuando
se comparan dos 0 mas
muestras. Por lo que
analizaremos el siguiente

— cjemplo.

N= 15
Porciento de cuotas

Ejemplo. Un servicio de prueba de consumo obtuvo los siguientes resultados
de milla por galon en cinco recorridos de prueba realizados con cada uno de
tres automoviles compactos:

AutomovilA | 279 | 304 306 |314 |317
AutomovilB | 312 | 28.7 |313 |287 |313

Automévil C | 286 | 29.1 285 | 321 29.7
(Estadistica Elemental, John E. Freund y Gary A. Simon, 1992, Prentice Hall, pag. 56).

sjomsplad - 555 Dot £bton

Primero hay que “darle*
los datos a SPSS,
notese el formato en
dos columnas: una que
identifica el tipo de
automdvil y otra para
las millas recorridas.

ST o v B

Hay que arrastrar a la caja de didlogo correspondiente tanto la variable de
respuesta o dependiente y el factor o variable independiente (variable que
identifica el tipo de automavil).

M Explore @
- DependerntList —
4 Millas recomidas por ge -
FEactar List:
[ Tipo de Autornovil [aut M
[ ]
D Label Cases by:

Dizplay

(* Both " Statistice © Plats 5tatistics...| Flots... | Dptions... |

A continuacién se presentan los resultados de ANALYZE -> DESCRIPTIVE-
STATISTICS -> EXPLORE
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Explore Extreme Values?
Tipo de Automovil Case Number Value
T|po de Automovil Millas r?corridas A Highest 1 5 31.70
por galén 2 4 31.40
Lowest 1 1 27.90
Case Processing Summary 2 2 30.40
Cases B Highest 1 10 31.30
Valid Missing Total 2 8 31.30
Tipo de Automovil N Percent N Percent N Percent Lowest 1 7 28.70
Millas recorridas A 5 100.0% 0 .0% 5 100.0% 2 9 28.70
por galon B 5 100.0% 0 0% 5 100.0% . :
c 5| 100.0% 0 0% 5|  100.0% c Highest 1 15 32.10
2 14 29.70
Lowest 1 13 28.50
Percentiles 2 1 28.60
Percentiles a. The requested number of extreme values exceeds the number of data points. A
Tipo de Automovil 5 10 25 50 75 90 95 smaller number of extremes is displayed.
Weighted Millas recorridas A 27.9000 | 27.9000 | 29.1500 | 30.6000 | 31.5500
Average(Definition 1) por galon B 287000 | 287000 | 28.7000 | 31.2000 | 31.3000
c 28.5000 | 28.5000 | 28.5500 | 29.1000 | 30.9000 . .
TuesHinges e evorrdas poinedl Beacodl IS En estos datos hace mas sentido analizar si el rendimiento
c 286000 | 201000 | 207000 promedio es mayor en alguno de los tres tipos de automoévil,
Descriptives asi como su variabilidad, obteniendo la mayor informacion
Tipo de Aut il Statistic Std. Error H icti H H
Millas recorridas AIPO S Mean 30.4000 67007 pos I b Ie de Ias eStad IStlcaS descrl ptlvas'
por galén 95% Confidence Lower Bound 28.5396
Interval for Mean Upper Bound 32.2604
5% Trimmed Mean 30.4667
Median 30.6000
Variance 2.245 - - ”,
Sta. Deviation 149833 Millas recorridas por galén
Minimum 27.90
Maximum 31.70
Range 3.80
Interquartile Range 2.4000 Stem-and-Leaf PIOts
Skewness -1.538 913
Kurtosis 2,645 2.000
B Mean 30.2400 62897 Millas recorridas por galdn
95% Confidence Lower Bound 28.4937
Interval for Mean Upper Bound P
5% Trimmed Mean 30.2667 Stem-and-Leaf Plot for
Median 31.2000 AUTOMOVI= A
Variance 1.978
Std. Deviation 1.40641
Minimum 28.70 F Stem & Lea f
Maximum 31.30 requency
Range 260 1.00 Extremes (=<27.9)
Interquartile Range 2.6000
Skewness -.605 913 l . O O 3 O . 4
Kurtosis -3.328 2.000
9 Mean 29.6000 166030 1.00 30 . 6
95% Confidence Lower Bound 27.7667 1.00 31 . 4
Interval for Mean Upper Bound 314333 1 O O 3 1 7
5% Trimmed Mean 29.5222
Median 29.1000
Variance 2180 Stem width: 1.00
Std. Deviation 1.47648
Minimum 28.50 Each leaf: 1 case(s)
Maximum 32.10
Range 3.60
Interquartile Range 2.3500
Skewness 1.705 913
Kurtosis 2.939 2.000
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Millas recorridas por galdn
AUTOMOVI= B

Frequency Stem & Leaf
2.00 28 . 77
.00 29 .
.00 30 .
3.00 31 . 233
Stem width: 1.00
Each leaf: 1 case(s)

Millas recorridas por galdn
AUTOMOVI= C

Stem-and-Leaf Plot for

Stem-and-Leaf Plot for

Frequency Stem & Leaf
.00 28 .
2.00 28 . 56
1.00 29 . 1
1.00 29 . 7
1.00 Extremes (>=32.1)
Stem width: 1.00
Each leaf: 1 case(s)
33
32
31
% 30
‘g_
8 29
o 28 o
8
§ 27

N= 5 5
A B

Tipo de Automovil

Una buena cantidad del contenido de informacién se resume o concentra en
este Ultimo grafico, de donde se puede interpretar el rendimiento de los tres

tipos de automoviles.

@
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Al final de este capitulo se revisan algunos conceptos estadisticos y se
da un glosario, como apoyo para entender e interpretar algunos de los
resultados obtenidos hasta el momento.

Ejercicios. Nada mas para ir “calentando dedo” y practicar lo que se ha visto
hasta el momento.

Se tienen los siguientes datos de emisiones de 6xido de azufre, en toneladas
(modificado de Estadistica Elemental, John E. Freund y Gary A. Simon, 1992, Prentice
Hall, pp. 21-22).

Planta industrial A

158 | 227 | 268 |191 185 | 144 |83 259 | 264 |98

227 152 |23.0 | 296 | 219 |105 | 173 |6.2 18.0 2é.9

246 194 123 |159 | 11.2 | 147 205 | 266 |201 |17.0

223 | 275 239 |175 |10 | 204 |162 |208 |13.3 | 181

Planta industrial B

278 291 [239 | 244 [ 210 | 273 | 148 |209 |21.7 | 158

185 222 |10.7 | 255 |223 |124 |169 |31.6 | 224 |24.6

165 [27.6 | 230 |271 120 |20.6 |19.7 [199 |265 |214

28.7 | 231 [ 162 |26.7 |13.7 [220 |175 |[211 |348 |315

a. “Teclear” y guardar los datos en un archivo SPSS (.SAV)

b. Realizar un analisis descriptivo de los datos

c. Comparar las dos plantas (sin realizar pruebas de hipétesis
d. Guardar los resultados del analisis en un archivo Word

Explore

Identificador de Planta

Case Processing Summary

Cases
Valid Missing Total
Identificador de Planta N Percent N Percent N Percent
Toneladas de A 40 100.0% 0 0% 40 100.0%
Oxido de Azufre g 40 | 100.0% 0 0% 40 | 100.0%
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Descriptives

Identificador de Planta Statistic | Std. Error
Toneladas de A Mean 18.7075 90393
Oxido de Azufre 95% Confidence Lower Bound 16.8791

Interval for Mean Upper Bound 205359

5% Trimmed Mean 18.7972

Median 18.8000

Variance 32.684

Std. Deviation 5.71697

Minimum 6.20

Maximum 29.60

Range 23.40

Interquartile Range 8.0250

Skewness -.196 374

Kurtosis -.585 733
B Mean 22.0850 .89519

95% Confidence Lower Bound 20.2743

Interval for Mean Upper Bound 23.8957

5% Trimmed Mean 22.0639

Median 22.1000

Variance 32.055

Std. Deviation 5.66168

Minimum 10.70

Maximum 34.80

Range 24.10

Interquartile Range 8.9000

Skewness -.008 374

Kurtosis -341 733

Toneladas de Oxido de Azufre

Stem-and-Leaf Plots

Toneladas de Oxido de Azufre Stem-and-Leaf Plot for
PLANTA= A

Frequency Stem & Leaf
3.00 0 . 689
7.00 1 0112344
12.00 1 555677788899
12.00 2 . 000012222334
6.00 2 . 566679

Stem width: 10.00

Each leaf: 1 case(s)

Toneladas de Oxido de Azufre Stem-and-Leaf Plot for
PLANTA= B

Frequency Stem & Leaf
5.00 1 02234
8.00 1 56667899
15.00 2 001111222233344
9.00 2 566777789
3.00 3 114
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Stem width: 10.00
Each leaf: 1 case(s)

24.004 _ Error Bars show 95.0% Cl of Mean

.08
22,004 i

20.004

Toneladas de Oxido de Azufre

18.00

T T
A B

Identificador de Planta

40
30 [
S
&
S
N
<
© 20
°
o
hes
3
O
()
T 10
%)
©
o [ I
i
Q
5
[ 0
N= 40 40

Identificador de Planta

En este ultimo grafico se puede apreciar que la emision de azufre
es, en promedio, semejante en ambas plantas (tanto en la media
como en dispersion). Aunque la planta B tiende a presentar una
mayor emision de Azufre.
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Para entender e interpretar los resultados obtenidos hasta el
momento, se revisan algunos conceptos estadisticos muy sencillos
pero utiles.

TIPO DE DATOS Y NIVELES DE MEDICION

Los datos pueden ser cualitativos o cuantitativos. Los datos cualitativos,
como color de ojos en grupo de individuos, no se pueden trabajar
aritméticamente, ya que son etiquetas que definen si un individuo pertenece o
no a una categoria. Inclusive los datos de este tipo también se conocen como
categoricos.

Datos cuantitativos: Mediciones que toman valores numéricos, para los
cuales descripciones como media y desviacidn estdndar son significativos. Se
pueden clasificar en discretos y continuos.

Datos discretos: Se colectan por conteo, por ejemplo el numero de productos
defectuosos en un lote de produccién.

Datos continuos: Se colectan por medicién y se expresan en una escala
continua. Por ejemplo la estatura de las personas.

La primera actividad en el analisis estadistico es contar o medir, ya que los
datos representan un modelo de la realidad basado en escalas numéricas y
medibles. Los datos vienen en forma Nominal, Ordinal, Intervalo y de razén o
cociente.

Los datos categdricos se pueden medir sobre una escala nominal u ordinal.
Mientras que en los datos continuos se pueden medir en escala de intervalo o
de razén. En la escala de intervalo el valor cero y las unidades de medicién son
arbitrarias, mientras que en la escala de razon la unidad de medicion es
arbitraria pero el cero es una caracteristica natural.

Considerando que la mayoria de las pruebas estadisticas clasicas se basan en
que los datos se apeguen a una distribuciéon normal, se prefieren los datos en
escalas de intervalo o de razon.

MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL

Una forma de representar a un conjunto de datos es a través de una medida de
localizacion de la tendencia central, entre las cuales se tiene la media, mediana
y moda.

Media. La media aritmética o simplemente promedio se obtiene sumando
todos los valores de una muestra y dividiendo entre el nimero de datos.

n
Z Vi
Media = =
n
NOTA: Se considera el valor de Y, por corresponder a la variable de respuesta,
que es la que se mide y para no confundir con X's o variables independientes
que en muchos estudios son factores o variables categdricas.

El calculo de la media utiliza todas las observaciones, de manera que se
vuelve sensible a valores extremos, ya que valores extremadamente grandes o
pequefios “jalan” el resultado de calculo hacia ellos. Aln asi, es la medida de
tendencia central mas utilizada, por presentar propiedades matematicas
convenientes para el anélisis estadistico inferencial.

Media ponderada. Se utiliza cuando los datos de una muestra no tienen todos
los mismos pesos, entonces cada valor se pondera por un peso acorde a su
nivel de importancia.

Mediana. Es el valor que estd exactamente a la mitad de un conjunto ordenado
de observaciones. Si el niumero de observaciones es impar la mediana es un
solo valor. Si el nimero de observaciones es par entonces la mediana es el
promedio de los dos valores que estan al centro.

Generalmente la mediana es una mejor medida de tendencia central cuando
hay valores extremadamente pequefios o grandes y cuando los datos estan
sesgados a la izquierda o la derecha.

Moda. La moda es el valor que mas se presenta en un conjunto de
observaciones.
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Seleccionando entre media, mediana y moda

Datos Categoricos

Interés en todos
los Datos

La distribucion
estd sesgada

MEDIDAS DE DISPERSION

Al hablar de dispersion se debe considerar que la calidad de la informacion y la
variacion estan inversamente relacionadas. De aqui la necesidad de medir la
variacién que existe en un conjunto de datos.

Las medidas mas comunes de variacién son: el rango, varianza, desviacion
estandar y coeficiente de variacién.

Rango. Es el valor absoluto de la diferencia del valor maximo menos el valor
minimo. S6lo se basa en dos valores y no es una medida recomendable
cuando hay valores extremos.

Cuando se trabaja con numeros discretos es comun definirlo como:

Valor maximo - Valor minimo + 1.
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Cuartiles. Cuando se tienen un conjunto de datos ordenados en forma
ascendente, se pueden dividir en cuartos, Qi, Qz, Qs y Q4. Para el valor del
primer cuartil, Qs, hay un 25% de valores mas pequefios y un 75% de valores
mas grandes, de manera analoga en el Q;=mediana hay un 50% de valores
mas pequefios y un 50% de valores mas grandes y en Qs un 75% y 25%
respectivamente.

Percentiles. Es un concepto semejante al de cuartil, de tal manera que Q1=Pys,
Qo=Ps;=mediana y Q3=P7s. La ventaja de los percentiles es que pueden dividir
a un conjunto de datos en 100 partes.

Rango intercuartilico. Expresa el intervalo de valores en el cual se encuentra el
50 % de los datos, ya que es la distancia del cuartil 1 al cuartil 3, esto es:

RIQ = Q3 - Qq

Varianza. Es un promedio de las distancias de cada observacion con respecto
a la media aritmética.

n

(¥ -1

i=1
n-1

. 2
Varianza=S5° =

La varianza es una medida de la amplitud o dispersion de los datos y no esta
en las mismas unidades que las observaciones, de ahi que sea dificil su
interpretacion. Este problema se resuelve trabajando con la raiz cuadrada de la
varianza.

Desviacion estandar=S = /S?

Coeficiente de variacion. Expresa la variacion de un conjunto de datos en
relacion a su media.

S

=%
Y

CV =100
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El CV es independiente de las unidades de medicion y en la estimacion de un
parametro, cuando es menor al 10% el estimador se considera aceptable. Al
inverso del CV, 1/CV, se le conoce como el cociente sefal/ruido.

Para datos sesgados o agrupados, el coeficiente de variacion cuartil es mas util
que el CV.

Va = [0(Qs-Q1)/(Q3+Q1)]%
SESGO Y CURTOSIS

Sesgo. Es una medida de la desviacién de una muestra con respecto a la
media central de una distribucién normal. En otras palabras, mide la asimetria
en la distribucion de un conjunto de datos.

El sesgo es cero cuando se tiene una distribucion simétrica con respecto a la
media. Cuando es positivo indica que las observaciones se agrupan a la
izquierda de la media, con la mayoria de los valores extremos a la derecha de
la media. En otras palabras el signo del sesgo indica hacia que lado de la media
se tienen los valores extremos.

ACAED X
Sesgo (Skewness) = ’=173 ,conn>1
(n-1)S
Curtosis. Es una medida del pico o aplanado de una distribucion. Una
distribucion normal estandar tiene una curtosis de 3. De tal manera que un valor
mayor que 3 indica un pico mayor a una distribucién normal, mientras un valor
menor que 3 indica una distribucion mas aplanada que una normal.

Z (Y, -Y)*
Curtosis = =

(T,Conn>1
n_

OUTLIER

Un outlier u observacion aberrante es un resultado distante de la mayoria de
las observaciones. Se identifica porque su distancia al cuartil mas cercano es
mayor a 1.5 veces el rango intercuartilico.
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BOX PLOT o diagrama de cajas y alambres

Estas gréficas se han vuelto muy populares, ya que ofrecen mucha informacién
de manera compacta. Muestran el rango de los datos, la dispersion a través del
rango intercuartilico y la mediana como medida de tendencia central.
Recalcando que muestra la distribucion de los datos.

Pasos para construir un BoxPlot

1. Calcular los cuartiles Q1, Q2 y Q3

2. Sobre una linea, horizontal o vertical, “pintar”; el valor minimo; Q1; Q;
Qs y el valor maximo

3. Hacer un rectangulo de Qs a Q3

4. Trazar una linea en Q;=mediana

5. Revisar que los valores extremos no estén a una distancia mayor a
1.5 el valor del rango intercuartilico, si hay algin valor marcarlo con un
asterisco.

—R

B D
C

En este gréfico, A=Q1, B=Q, y C = Q.

GRAFICO DE TALLO y HOJAS

Estos diagramas fueron desarrollados por John Tukey en 1977. Permiten
observar la distribucion de los datos originales y son muy utiles para
resumir y describir, sobre todo cuando no se rebasan los cien datos.

Construir un diagrama de tallo y hoja:
1. Ordenar los datos (aunque este paso no es necesario si facilita
su manejo)
2. Cada dato se divide en dos partes: el o los digitos principales se
convierten en el tallo y los digitos posteriores en las hojas.
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3. Colocar a la izquierda los digitos mas significativos del dato
(Tallo), estos se escriben a lo largo del eje principal.

4. Colocar a la derecha los digitos menos significativos (unidades o
decimales), en orden de menor a mayor, para mostrar la
distribucién de los datos por cada dato se escribe una hoja. En
algunos casos conviene poner en las hojas dos digitos
significativos.

5. Hacer un conteo de la frecuencia de valores asociados al valor
del tallo.

La estadistica, como toda disciplina cientifica, tiene su propio
lenguaje o “jerga técnica” que permite y facilita la comunicacién
entre estadisticos o entre quien tiene los datos y quien debe
analizarlos, de ahi la necesidad de definir y conocer algunos
términos o conceptos.

GLOSARIO

Poblacion: Coleccion de personas, animales, plantas o cosas acerca de las
cuales se colectan datos. Es el grupo de interés sobre el cual se quieren
realizar conclusiones.

Variables cualitativas y cuantitativas: Cualquier objeto o evento, que puede
variar en observaciones sucesivas, ya sea en cantidad o cualidad. De aqui que
se clasifiquen como cuantitativas o cualitativas, cuyos valores se denominan
“variedades” y “atributos” respectivamente.

Variable: Una caracteristica o fenomeno, que toma valores diferentes, como:
peso o género, ya que difieren de medicién a medicion.

Aleatoriedad: esto significa impredecibilidad. Lo fascinante es que aunque
cada observacion aleatoria puede no ser predecible por si sola, colectivamente
siguen un patrén predecible llamado su funcién de distribucién. Lo que permite
asociarle una probabilidad a la ocurrencia de cada resultado.

Muestra: Un subconjunto perfectamente acotado y definido de una poblacién o
universo.

15

Experimento: Es un proceso cuyos resultados no se conocen de antemano ni
son predecibles.

Experimento estadistico: En general un experimento es una operacién en la
cual se seleccionan o fijan los valores de una variable (variable independiente) y
se miden o cuantifican los valores de otra variable (variable dependiente).
Entonces, un experimento estadistico es una operacion en la cual se fijan los
valores de la variable independiente y se toma una muestra aleatoria de una
poblacion para inferir los valores de la variable independiente.

Disefio de Experimentos: Es una herramienta para adquirir conocimiento
acerca de un fendmeno o proceso. Este conocimiento se puede utilizar para
ganar competitividad, acortar el ciclo de desarrollo de un producto o proponer
nuevos productos o procesos que cumplan o excedan la expectacion de un
comprador.

Variable aleatoria: Es una funcion real (se le llama variable pero en realidad
es una funcién) que asigna un valor numérico a cada evento simple. Estas
variables son necesarias ya que no se pueden realizar operaciones algebraicas
sobre resultados textuales, lo que permite obtener estadisticas, como
promedios y varianzas. Ademéas de que cualquier variable aleatoria tiene
asociada una distribucion de probabilidades.

Probabilidad: En términos simples es una medida de la posibilidad, se puede
definir como el cociente del nimero de casos de interés que se presentan en
un estudio entre el nimero de casos totales. Se utiliza para anticipar el tipo de
distribucion que sigue un conjunto de datos y asociarlos a un modelo
probabilistico. Es importante hacer notar que los fenémenos aleatorios no son
azarosos, ya que presentan un orden que sélo emerge cuando se describen un
gran numero de corridas (por ejemplo, al lanzar dos veces una moneda rara
vez se obtiene un sol y una aguila, pero si la lanza digamos unas diez mil
veces, lo mas seguro es que exista una clara tendencia a obtener la mitad de
lanzamientos como sol y la otra mitad como aguila). La descripcion matematica
de la variacion es central a la estadistica, ya que la probabilidad requerida para
la inferencia estd orientada hacia la distribucion de los datos y no es de
ninguna manera axiomatica o combinatoria.

Unidad Muestral: Es una persona, animal, planta o cosa que estd bajo
observacién o estudio por un investigador. En otras palabras, el objeto o
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entidad basica sobre la cual se realiza un experimento, por ejemplo, una
persona, una muestra de suelo, etcétera.

Parametro: Un valor desconocido, que por lo tanto tiene que estimarse. Los
parametros se utilizan para representar alguna caracteristica de una poblacién.
Por ejemplo, la media poblacional, p, es un pardmetro que generalmente se
utiliza para indicar el promedio de una cantidad.

En una poblacion, un parametro es un valor fijo que no cambia. Cada muestra
de la poblacion tiene su propio valor de alguna estadistica que sirve para
estimar su parametro.

Estadistica o estadistico: Valor que se obtiene a partir de una muestra de
datos. Se utiliza para generar informacion acerca del parametro de su
poblacion. Ejemplo de estadistica es la media y la varianza de una muestra,
que se representan con letras latinas, mientras que los parametros de una
poblacién se representan con letras griegas.

Estadistica descriptiva: Area de la estadistica que permite presentar los
datos de manera clara y concisa, de tal forma que para la toma de decisiones
se tengan a la mano las caracteristicas esenciales de los datos.

Los principales estadisticos como medidas de tendencia central son la media o
la mediana y la varianza o la desviacion estandar como medidas de dispersién.

Estadistica inferencial. Implica o significa hacer inferencias de una poblacién,
partiendo de valores muestrales. Cualquier conclusion de este tipo se debe
expresar en términos probabilisticos, ya que la probabilidad es el lenguaje y la
herramienta de medicion de la incertidumbre que cuantifica la validez de una
conclusion estadistica.

Inferencia estadistica: Se refiere a incrementar el conocimiento de una
poblacién en base a datos muestrales, también se conoce como razonamiento
inductivo e implica conocer el todo a partir de sus partes. La inferencia
estadistica guia la seleccién de un modelo estadistico apropiado que en
combinacion con el adecuado tipo de datos permite cuantificar la confiabilidad
de las conclusiones que se obtienen.

Condiciones de Distribucion normal; La distribucion normal o Gaussiana es
una distribucion continua y simétrica que tiene la forma de una campana. Uno
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de los aspectos mas interesantes es que s6lo se necesitan la media y la
varianza para determinar completamente la distribucién. En estudios reales se
han encontrado una amplia gama de variables que tienen una distribucidn
aproximadamente normal. Y que aun cuando una variable puede seguir una
distribucion no-normal la media de muchas observaciones independientes de la
misma distribucién se acerca arbitrariamente a una distribucion normal,
conforme el nimero de observaciones aumenta.

Su mayor importancia radica en que muchas de las pruebas estadisticas méas
frecuentemente utilizadas tienen como condicion que los datos sigan una
distribucién normal.

Estimacion y prueba de hipétesis: La inferencia en estadistica considera dos
grandes temas: el primero es la estimacién, que implica estimar valores para
parametros poblacionales, considerando la variaciéon aleatoria, por lo que
dichas estimaciones se dan en valores de intervalo y nunca como valores
puntuales. El segundo gran tema corresponde al contraste o prueba de
hipotesis, donde se someten a prueba los posibles valores de algin parametro
con base en un modelo estadistico probabilistico.

COMENTARIOS FINALES

Hasta el momento se han revisado los aspectos basicos del “paquete” SPSS 'y
del andlisis estadistico, por lo que estamos listos para empezar a revisar los
fundamentos de la estadistica inferencial, es decir estimaciones y contrastes o
pruebas de hipodtesis.




Capitulo 3

Introduccion a la Inferencia

MOTIVACION

La estadistica se caracteriza porque a través de una muestra se pueden realizar
inferencias de toda una poblacién en estudio. De manera que utilizando
modelos estadisticos se puede asignar un nivel de confiabilidad a las
conclusiones que se obtengan, proporcionando soporte para la toma de
decisiones.

Poblacién y muestra

En cualquier proceso de investigacion o produccion es demasiado costoso, en
recursos o en tiempo, revisar uno a uno todos los elementos que conforman
una poblacion, de ahi la necesidad de revisar unos cuantos, que sean
representativos, y a partir de ellos predecir el comportamiento de toda la
poblacion.

Muestra

Poblacion

Estadistica

El primer “viaje” a la estadistica implica seleccionar una muestra de manera
aleatoria, es decir, sin privilegiar o descartar de antemano elemento alguno;
garantizando que todos tengan la misma posibilidad de ser elegidos. La mejor
forma de hacer esto es utilizando herramientas como tablas de numeros
aleatorios, una urna, o algun proceso de nimeros pseudoaleatorios como los
que vienen integrados en la mayoria de los paquetes estadisticos. Cualquiera
de estas opciones es mejor que cerrar los ojos y estirar la mano o establecer
criterios personales de seleccion de muestras.
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Uno de los ejemplos mas simples, pero nada estadistico, es lo que hacen
quienes cocinan ya que a través de pequefas “probadas” saben si un guiso
esta 0 no en su punto, esto previa homogenizacion del contenido de la cazuela
y sin consumir todo su contenido.

Es conveniente aclarar que el tema de muestreo es una de las grandes ramas
de la estadistica, para la cual existen libros completos que analizan a detalles
cada una de las opciones, dependiendo del propdsito del muestreo.

Estadistica

Poblacion

El segundo “viaje” a la estadistica consiste en analizar la muestra mediante
alguna de las muchas técnicas de la estadistica inferencial para tomar
decisiones con respecto a la poblacién, apoyandose en el conocimiento de
causa evidenciado a partir de los datos y asignandole un nivel de confiabilidad o
de incertidumbre a las conclusiones obtenidas.

INCERTIDUMBRE Y DISTRIBUCIONES ESTADISTICAS

La estadistica es la disciplina que estudia los procesos estocasticos, es decir
aquellos que presentan variaciones, sin causa asignable (debidas al azar). Por
lo que se han desarrollado técnicas que permiten detectar y diferenciar
variaciones por efecto de algun factor, de las debidas al azar, con el fin de
identificar su comportamiento y reducir estas ultimas a un nivel aceptable para
que no altere las caracteristicas de calidad de los productos en
manufacturacién.

Con el apoyo de la teoria de la probabilidad se ha demostrado que las variables
aleatorias tienen un comportamiento bien definido, que se puede representar
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mediante funciones de probabilidad y funciones de densidad de probabilidad,
que dependiendo del tipo de unidades de medicién generan las distribuciones
estadisticas, base fundamental de las técnicas inferenciales. Debido a su
importancia algunas de ellas se han tabulado para facilitar su uso; entre las mas
conocidas, sin ser las Unicas, se encuentran:

- - Binomial
, variable que ya tabulada, esta distribucion corresponde a valores de Z, con val

- Poisson

- Normal (Z)
- t-student
- F-Fisher
- Ji-cuadrada (?)

Estas distribuciones realmente corresponden a modelos matematicos, por
ejemplo la funcién de densidad de la distribucién normal tiene como expresién
matematica la siguiente ecuacion.

. - % [(y;mT

e
o211

S =

LI i LS

Distribucion Normal, con intervalo de confianza para la media.

Donde se puede ver que la distribucién queda totalmente representada por dos
parametros: p (la media) y o (la desviacion estandar). Con las siguientes
propiedades.

- Toda el &rea bajo la curva suma a 1.
- Los puntos de inflexion se localizan a mas menos 1 desviacién estandar.
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- A mas menos 4 desviaciones se encuentra la mayor parte del area bajo la
curva (99.994%).

- A una distribucién normal con u=0y o= 1 se le conoce como normal

estandar y se representa por la variable z = M )
(e

Cada conjunto de datos genera una distribucién con sus propios valores de ,
o Y f(y), ademas es dificil que el valor estimado a partir de la media sea
exactamente p, por lo que es comun establecer intervalos de confianza en los
que se espera que el verdadero valor se encuentre entre un limite inferior (LI) y
uno superior (LS). Valores que al representarse en la distribucion, como &rea
bajo la curva, indican una probabilidad.

LI LS

Area bajo la curva delimitada por los limites de confianza.

Los valores de Z asociados a LI y LS acotan o delimitan cierta proporcion del
area, de ahi la importancia de saber, por ejemplo, que -1.96 < Z < 1.96 delimita
el 95% del area bajo la curva de una distribucion normal y que el &rea que no
estd sombreada corresponde al complemento a 1, en este caso al 5%, que
expresado en probabilidades se le conoce como nivel de significancia, a., y a (1-
o) como nivel de confianza.

De la misma forma el valor de -2.575 < Z < 2.575 delimita el 99%, con un
complemento de 1% que dividido entre 2 corresponde al 0.5%(c0.012=0.005),
lo interesante es que al asociar estos valores a los datos muestrales se pueden
establecer intervalos de confianza para estimar los valores poblacionales.
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BREVE REVISION A LA DISTRIBUCION NORMAL Y TEOREMA DE LIMITE
CENTRAL

Distribucion Normal

Definida por el modelo

[ -7
e

= e
S o211
Distribucion normal estandar
1
1 |z}
= e 2
W= na
Con Z= v-s ).
(e

de la cual ya se hablé al principio de este capitulo

Teorema del limite central

Este teorema establece que la distribucion de las medias muestrales es normal
aun cuando las muestras se toman de una distribucién no-normal.

Si x1,%2, , Xn son resultados de una muestra de n observaciones
independientes de una variable aleatoria X con media i y desviacidn oy, la
media de las X's se distribuira aproximadamente como una distribucién normal

con media

2
. 2 _ o-x
y varanza oy = 7’1

La aproximacion es mucho mejor cuando n se hace grande. En general, la
poblacién de la cual se toman las muestras no necesita ser normal, para que la
distribuciéon de las medias muestrales sea normal. Esto constituye lo mas
notorio y poderoso de este teorema.

IL[,

X
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ESTIMACION (INTERVALOS DE CONFIANZA)

La estimacién hace referencia al calculo de intervalos de confianza para los
parametros de una distribucién, a partir de datos muestrales.

Por ejemplo, para la estimacién de la media se tiene:
P{LI < p<LS}=1-a

que puede leerse como: la probabilidad de que el verdadero valor de p esté en
el intervalo acotado por LIy LS es 1-a, cuyo resultado numéricoes LI < p < Ls.

De aqui se pueden empezar a plantear las siguientes formulas de calculo.

Parametro Intervalo
1) Con varianza conocida o n > 30 _ o
- yrZ,—
(donde n es el tamafio de muestra). e n
2
o ()
y—Z,—<usy+7Z —
i n =T
2) p Con varianza desconocidaon < 30. | _ L s
Y= %,n—l n
gt Scu<yer,
Y %n—l n - =Y %,n—] ﬁ
3)o®  Varianza distribucion normal. (n-Ds> _ 5 _(n-1Ds’
Zl—g,n—l Zﬁ,n—l
2 2

Intervalos de confianza para un parametro.

El cuadro muestra los intervalos para los parametros de una distribucion
normal: la media y la varianza. En la férmula 1 se establece que la varianza es
conocida, esto se logra cuando se tiene un proceso o fendmeno bien estudiado
y se tiene una buena estimacion del valor de la varianza poblacional. Cuando el
tamafio de muestra es mayor a 30 se asume que s? = 2. En la férmula 2 sélo
se conoce la varianza muestral, asi que para trabajar con ella hay que apoyarse
en una distribucion conocida como t de student, la cual también es simétrica y
considera el manejo de n -1 grados de libertad. La formula 3 corresponde al
intervalo para una varianza poblacional, a partir de la varianza muestral, aqui se
debe utilizar una distribucidén conocida como Ji-cuadrada, y que se requieren
dos valores uno para el limite inferior y otro para el limite superior, ya que esta
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distribucion no es simétrica y no tiene valores negativo, ya que al elevar al
cuadrado un valor y luego sumarlo no hay posibilidades de obtener valores
negativos.

4) u; - w2 Con varianzas conocidas o n1> 30 y n2 > 30.

2 2 2 2

O o O O

()71_)72)_2011 1 + ? Szul_luzs(jﬁ_yz)"'za 1 + :
PR R n, PR R n,

5) i - 2 Con varianzas desconocidas e iguales.

N 1 + : < <SPy —=yy)+t S ! + ! con
a Hop T ST 20T e PN, T
2,nl+n2 2 m ny 2,n1+n2 2 n ny

1 =>yy) -ty
2 2
2. (n1 - l)S1 + (n2 - l)S2

p n1+n2—2

Es importante recordar que se asume o supone o = o Y que g.l. = ni+nz-2

6) W - 1k Con varianzas desconocidas y diferentes.

con

I’ll—l }12_1

Se asume o supone o} # o2

7) Razon o cociente de varianzas de dos poblaciones normales

st of 5t
2hea, = 35 g, 4,
53 =pmTbmy =l 62 s STl
Es importante notar los dos valores de F, aunque si se obtiene uno el otro es su inverso,
esto es: Fry. .= 1
=g

a,v,u

Intervalos de confianza para dos parametros.

El cuadro 1y 2 describen las formulas de calculo para obtener intervalos de
confianza para los parametros de una poblacion, considerando los valores
muestrales ( en este caso de la media y la varianza). Se debe aclarar que cada

vez se utilizan menos, ya que el manejo numérico lo realiza el software, pero si
es importante tenerlas en mente.

CONTRASTES O PRUEBAS DE HIPOTESIS

Una hipétesis estadistica es una aseveracion acerca de los pardmetros de una
distribucion de probabilidad.

Los procedimientos estadisticos de prueba de hipotesis se pueden utilizar para
revisar la conformidad de los pardmetros del proceso a sus valores
especificados o para apoyar la modificacion del proceso y lograr que se
obtengan los valores deseados o especificados.

Para probar una hipotesis se toma una muestra aleatoria de la poblacién en
estudio, se calcula un estadistico de contraste adecuado, y se toma la decisién
de rechazar o no rechazar la hipétesis nula Ho.

Ho. Hipotesis nula
Ha. Hipétesis alternativa

Al realizar un contraste de hipétesis se pueden cometer dos tipos de errores

o = P{error tipo I}
o = P{rechazar Ho/Ho es verdadera}
f3 = P{error tipo 11}
B =

{
P{no rechazar Ho/Ho es falsa}

No rechazo de Ho

Para o =0.05

0.025 0.025

Es importante notar que mientras mas pequefio sea el valor de los extremos o
colas de la distribucidn, se esta mas lejos de la zona de no rechazo de Ho.

Actualmente se hace referencia ¢ alfa gorra o el nivel de significancia
estimado a partir de los datos, también identificado como P-value o
Significancia. Este valor indica si la probabilidad del error tipo | es mayor o
menor que el nivel preestablecido (0.05 o 0.01) y que con el uso del software
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estadistico se ha vuelto fundamental para la interpretacion de resultados.
Reemplazando al uso de valores de tablas.

CONTRASTES DE HIPOTESIS BASADOS EN LA DISTRIBUCION NORMAL

VARIANZA(S) CONOCIDA(S)

8) Comparacion de una media contra un valor definido por el
investigador
Regla de decision

Hipotesis Estadistico de prueba Rechazar Ho si se cumple
Ho: = po 1Zel > Zo2
Ha: u # po
Y —
Zc = 7’110

o

n
Ho: o > Ho Zc < 'Za
Ha: p < po
Ho: o < Ho Zc > Za
Ha: p > po

9) Comparacién de un par de medias
Regla de decision

Hipotesis Estadistico de prueba Rechazar Ho si se cumple
Ho: =y |Ze| > Zas2
Ha: pul # pp B
Zc= h-1
2 2
g, o
n, n,
Ho: p, 2 pp Z, <-Z,
Ha: p < po
Ho: p < pp Z. > Z,
Ha: > po

Al igual que en los intervalos de confianza, se supone varianza poblacional
conocida, esto se logra cuando se tiene una buena estimacién del valor de la
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varianza poblacional. Ademas, cuando el tamafio de muestra es mayor a 30 se
asume que $? = ¢

VARIANZA(S) DESCONOCIDA(S)

10) Comparaciéon de una media contra un valor definido por el
investigador
Regla de decision

Hipétesis Estadistico de prueba Rechazar Ho si se cumple
Ho: L= Ho |tc| > tot/2, n-1
Ha: u # o
Y —
t. = g
Jn

Ho: n 2 o te <-to, n1
Ha: pu < po
Ho: n < o te > to n1
Ha: p > po

11) Comparacion de un par de medias
Regla de decision

Hipétesis Estadistico de prueba Rechazar Ho si se cumple
Ho: p; = po [te] > tarz, v
Ha: ul # up
%y,
C
1 1
S, |—+—
n,nm
Ho: 351 > H2 tc < 'ta,v
Ha: p < po
Ho: 391 < H2 tc > tot,v
Ha: > po

Esta prueba corresponde a la comparacion de dos medias, cuando las
varianzas son iguales, en cuyo caso

n, =S’ +(n, —1)S3
Sp= (1 ) L (2 ) 2 , con grados de libertad v =n4 + n, -2
n+n,—2
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12) Comparacion de un de medias, con varianzas

desconocidas pero diferentes

par

Regla de decisién

Hipoétesis Estadistico de prueba Rechazar Ho si se cumple
Ho: WU = M2 |tC| > toc/2, v
Ha: pl #
t. =
HO: (851 2 H2 tc < 'toc,v
Ha: p < po
Ho: 951 < U2 te > ta,v
Ha: i > po

Los grados de libertad se obtienen con
2
nom
V= 2 2
stpo[se
n ny
= 7 + = 7

m-1 n,-1

Los contrastes 10 a12 corresponden a pruebas t-student, ideal para muestras
pequefias, n menor que 30, o cuando no se tiene un buen estimador de la
varianza poblacional y s6lo se cuenta con la varianza muestral. Se debe
recalcar que para comparar dos medias, se debe realizar previamente un
analisis de comparacion de dos varianzas.

COMPARACION DE DATOS PAREADOS

La andlisis de datos pareados es util para comparar datos de antes y
después, sobre todo donde es dificil conseguir material experimental en
condiciones iniciales homogéneas. Por ejemplo, en investigaciones
médicas, ya sea con seres humanos o animales de laboratorio, donde la
diferencia entre el estado final y las condiciones iniciales antes de un
tratamiento es mejor medida que sélo la medicién final.
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Hipétesis
Ho: ta = Ao
Ha: W = Ao

Ho: Hd < Ao
Ha: Wg > Ag

Ho: Hd > Ay
Ha: 621 < ('522

Regla de decisién

Estadistico de prueba Rechazar Ho si se cumple

te >tz na
B tc <-t a/2, n-1
o 4N
C Sd
n
tc > tot, n-1
tc < _t(x, n-1

PRUEBAS PARA VARIANZAS

Comparacion de una varianza contra un valor definido por el

investigador

Hipétesis
Ho: 6% = 6%
Ha: 6® # o%

Q

Ho: 62 > 20
Ha: 6° < 6%

o

Ho: 62 < 20
Ha: 6% > 6%

~Q

Regla de decisién

Estadistico de prueba Rechazar Ho si se cumple

2 2
X e X w2 n1
X e <X 12 n1
2
2 (n-1S
e
Oy
2 2
X e <Y 1-a n1
2 2
X e XA ant
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Comparacién de un par de varianzas ANALYZE -> COMPARE MEANS ->ONE-SAMPLE T TEST
Hipbtesis Estadistico de prueba Regla de decisién [II. Ingresar la variable de prueba (Test Variable(s))
s Rechazar Ho si se cumple IV. Dar el valor de prueba, por cuestiones explicativas, en este ejemplo se dan
Ho: 6% = 0%, Fe > Fa, n1-1, n2-1
Ha: o2 £ o F <F los valores 0y 9.55.
aon 7o ) ¢ = T2, n2 V. Para un mayor apoyo en el analisis se pide la opcion explore, y solo se salva
F.= Se el grafico boxplot.
¢ 2
S
Ho: 6% > &% Fe > Fo n2-1, ni-1
Ha: 6% < o B One-Sample T Test
S2
F.= szz k.
! Paste
Ho: 6% < 6% Fe > Fo nt-1 n2-1 Beset
Ha: 621 > 622
Cancel
- Silz Help
¢ 2
S TestWalue |0 Options...

Lo mas interesante es: ;Como determinar intervalos de confianza y Resultados
contrastes de hipotesis utilizando SPSS? Aspecto que se muestra One-Sample Statistics
mediante los siguientes ejemplos. Std. Error
N Mean Std. Deviation Mean
VARO00001 6 9.1500 .06542 .02671
Ejemplo 1. Se realizaron seis determinaciones del contenido de hidrégeno de
un compuesto cuya composicion tedrica es del 9.55%, ¢Difiere el valor One-Sample Test
promedio del tedrico? Test Value = 0
95% Confidence
%H: 9.17, 9.09, 9.14, 9.10, 9.13, 9.27 Interval of the
Mean Difference
. . . t df Sig. (2-tailed Difference Lower Upper
Las hipotesis correspondientes son:  Ho: p = 9.55 Ha: 1#9.55 VARO0001 | _342.590 5 - .oog 51500 | 60873 | 62167
La secuencia de analisis es: T-Test

. Ingresar los datos en una sola columna
Il. Realizar el analisis con la secuencia
23
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One-Sample Statistics

Std. Error

N Mean Std. Deviation Mean

VARO00001 6 9.1500 .06542 .02671
One-Sample Test
Test Value = 9.55
95% Confidence
Interval of the
Mean Difference

t df Sig. (2-tailed) | Difference Lower Upper

VAR00001 -14.977 5 .000 -.4000 -.4687 -.3313
ANALISIS:

1. Se tiene una media muestral de 9.15, con una desviacién estandar
muestral de 0.0654.

2. Elintervalo de confianza al 95% va de 9.0813 hasta 9.2187, lo que permite
ver que no contiene al valor de 9.55, y nos da evidencia de que el
contenido de hidrogeno esta por abajo de valor tedrico.

3. Se comprueba esto con los valores de t = -14.98 que en colaboracién con
el de Sig. = 0.000, aportan evidencias estadistica que permite rechazar Ho
y afirmar con un 95% de confianza o con una significancia de 0.05 que el
contenido de hidrogeno es diferente al 9.55%.

9.3

9.2

9.1

9.0

s
VAR00001
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El grafico boxplot (de cajas y alambres) tiene la siguiente informacién: una caja
cuyos limites corresponden al cuartil 1 (Q) y el cuartil 3 (Qs), la marca interior
de la caja corresponde a la mediana y los extremos de los alambres
corresponden a los valores minimo y maximo. En este grafico se puede ver que
los datos estan sesgados hacia valores pequefios, con un valor muy grande que
no alcanza a equilibrar la caja del gréfico.

Ejemplo 2. Se analiz6 el contenido de silicio de una muestra de agua por dos
métodos, uno de los cuales es una modificacion del otro, en un intento por

mejorar la precisién de la determinacion. De acuerdo a los siguientes datos.

Método original(ppm) Método modificado(ppm)
149 150
139 147
135 152
140 151
155 145

¢ Es el método modificado mas preciso que el regular?

Una medida de la precision o dispersion esta dada por la varianza, de manera
que se pide una comparacién de varianzas, con:

Ho: o <o) vs Ha: 0 > 0.

El andlisis se realiza con la secuencia:

l. Ingresar los datos en dos columnas: la columna 1 identifica el método
(Método), cuyas caracteristicas son: numérica, label=tipo de método (valores
1=original y 2=modificado); la columna 2 identifica la concentracion de Silicio.

Il. Seguir la secuencia:
ANALYZE -> COMPARE MEANS ->INDEPENDET-SAMPLES T TEST
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lll. Llenar la caja de didlogo que define Test variable (la variable de anélisis, Descriptives
Silicio), la variable de agrupamiento (grouping variable, a variable que ____Tipode método Statistio | Std. Error
. 4 , ., , . . Concentracion de  Método original Mean 143.6000 3.65513
identifica los métodos. También aqui se debe definir los grupos, Define groups. Silico en ppm 95% Confidence  Lower Bound 133.4517
Interval for Mean Upper Bound
. . . 153.7483
IV. dar OK'y listo para que se realice el anélisis 5% Trimmed Mean 1434444
. ) . ) . ) Median 140.0000
V. Para tener mas herramientas de andlisis se pide la opcién explore, descrita Variance 66.800
, . Std. Deviation 8.17313
en el capitulo anterior. Minimum 135.00
Maximum 155.00
Range 20.00
Interquartile Range 15.0000
[ x| Skewness 656 913
— s Kurtosis -1.326 2.000
‘H“I ta| | 4] Tlrs] TIEIIR] Método modificado  Mean 149.0000 | 1.30384
oo . 95% Confidence Lower Bound 145.3800
= Interval for Mean
L Upper Bound 152.6200
3 5% Trimmed Mean 149.0556
3 Median 150.0000
f Define Groups X Variance 8.500
y ® U pctudvor o] Std. Deviation 2.91548
k: [TV — Minimum 145.00
= S he | Maximum 152.00
1 ™ Cutpore | Range 7.00
jE— Interquartile Range 5.5000
I Skewness -.605 913
— Kurtosis -1.599 2.000
- Independent Samples Test
 —- Levene's Test for
— Equality of Variances t-test for Equality of Means
] 95% Confidence
Interval of the
- Mean Std. Error Difference
— _ v F sig t of | Sig. (24ailed) | Difterence | Difference | Lower | upper |
Contenido de agua — Equal variances 088 777 1393 6 213 0260 01867 | -01988 | 07168
Equal variances 1290 3.448 217 0260 02015 | -03366 | 08566
160
Resultados
Group Statistics
£ 150
Std. Error g
Tipo de método N Mean Std. Deviation Mean c
Concentracién de  Método original 5 | 143.6000 8.17313 3.65513 2
Silico en ppm Método modificado 5 | 149.0000 2.91548 1.30384 =
»
[0}
T 1401
=
0
Independent Samples Test ‘o
©
Levene's Test for =
Equality of Variances t-test for Equality of Means 5
95% Confidence o
Interval of the s
Mean Std. Error Difference O 130
F Sig. t df Sig. (2-tailed’ Difference | Difference Lower Upper. N= '5 '5
C tr on de Equal vari:
Siicaenppm  sosmed 8.008 022 | 1391 8 202 | -5.4000 | 3.88072 |-14.34896 | 3.54896 Método original Método modificado
Equal variances
ot assumed -1.391 5.002 223 -5.4000 3.88072 | -15.37467 4.57467

Tipo de método
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ANALISIS:

La prueba de Levene muestra de que si hay diferencia en la precisién (o
variabilidad) de un método a otro, lo que también se corrobora con los graficos
boxplot donde puede verse que hay menos variabilidad en el método
modificado.

Es importante notar que en la prueba de muestras independientes aparecen
dos opciones: Equal Variances Assumed o Equal Variances Not Assumed, la
decision de cual utilizar depende del resultado de la prueba de Levene
(recordar que una prueba de t para comparar dos medias implica probar
primero la igualdad de varianzas)

NOTA 1. Por el método clasico de F (cuyos resultados no se presentan aqui), el
contraste de hipotesis de varianzas iguales no rechaza Ho.

NOTA 2. La prueba de homogeneidad de varianzas de Levene es menos
dependiente del supuesto de normalidad. Para cada caso se calcula el valor
absoluto de la diferencia entre ese valor y la media, realizando un ANOVA de
esas diferencias.

Ejemplo 3. Se analiza el contenido de agua en dos lotes de productos, por el
método estandar de Karl Fischer. Con base en los datos del siguiente cuadro,
¢ difieren los lotes en su contenido de agua?

Contenido de agua
Lote A Lote B
0.50 0.53
0.53 0.56
0.47 0.51
0.53
0.50
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La secuencia de procesamiento es igual a la del ejemplo anterior, pero ahora el
énfasis esta en los resultados de la media.

También se pide un grafico de barras con error.
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N= 3 5
A B
Tipo de lote
Group Statistics
Std. Error
Tipo de lote N Mean Std. Deviation Mean
Contenidode agua B 5 5260 .02302 .01030
A 3 .5000 .03000 .01732
ANALISIS:

La hipétesis a trabajar (Ho:) es que la diferencia entre las medias es igual a
cero, en otras palabras, las medias son iguales vs la Ha: de que la diferencia no
es cero y por lo tanto las medias son diferentes.

La evidencia de la igualdad de medias se tiene en el gréfico del intervalo de
confianza para cada media, donde para fines practicos se puede considerar que
si los intervalos se interceptan no hay evidencia estadistica de diferencias entre
las medias.
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Lo recomendable es pedirle al “paquete” toda la informacion del ejemplo
anterior y analizar con base en el resultado de la prueba de Levene y a la
prueba de muestras independientes

Ejemplo 4. Se analiza un lote de productos para detectar concentraciones de
hierro, antes y después de someterlos a un tratamiento para remover
impurezas. De acuerdo a los siguientes datos, ;hay evidencia de que el
tratamiento es adecuado?

Este problema plantea una Ho: 6 = 0, donde 6 es la diferencia de los valores
entre antes y después del tratamiento, si la diferencia es cero entonces no hay
efecto del tratamiento.

Lote A
Lote A Después del tratamiento
6.1 5.9
5.8 5.7
7.0 6.1
6.1 5.8
5.8 5.9
6.4 5.6
6.1 5.6
6.0 5.9
5.9 5.7
58 5.6

Secuencia de analisis

. Primero y antes que nada se deben ingresar los datos en dos columnas, una
para los valores de antes y otra para los valores de después.
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l. Después se sigue la secuencia
ANALYZE -> COMPARE MEANS -> PAIRED-SAMPLES T TEST

M Paired-Samples T Test @

Paired anables: 0k
antez - después

& Artes del tratamisnto [z
& Después del trakamient
4 Diferencia [dif] e

\:l Beszet

Cancel

Help

Current Selections
Warnable 1:

Wariable 2: Options. ..

GHAE

En la caja de dialogo se definen las variables que forman el antes y el después.

Resultados

Paired Samples Statistics

Std. Error
Mean N Std. Deviation Mean
Pair Antes del tratamiento 6.1000 10 .36818 11643
1 Después del tratamiento 5.7800 10 .16865 .05333
Paired Samples Correlations
N Correlation Sig.
Pair Antes del tratamiento & 10 501 140
1 Después del tratamiento ) )
Paired Samples Test
Paired Difference:
95% Confidence
Interval of the
Std. Error Difference
Mean Std. Deviation Mean Lower Upper t df Sig. (2-tailed
Pair Antes del tratamiento -
1 Después del tratamiento .3200 31903 .10088 .0918 .5482 3.172 9 .01
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ANALISIS

Se puede ver en el intervalo de confianza para la diferencia que esta por abajo
de los valores de cero, corroborando con el valor de Sig. =.011 que se puede
rechazar la Ho.

Para confirmar este andlisis de manera visual y ensayar la generacion de
nuevas variables seguir la secuencia:

TRANSFORM -> COMPUTE

[~ i 5253 o o, MERS

415 T\ ata view £ Variatie Vigw [ - - : kR | 5 57

B
E

La caja de dialogo que aparece permite definir la nueva variables como
se hace en una calculadora de bolsillo, en este caso dif =después- antes

. Con la nueva variable y practicando lo ya aprendido, obtener un grafico
de barras con error que muestre el intervalo de confianza para la
diferencia.
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0.0

95% CI Diferencia
(4]

T
N= 10
Diferencia

Para seguir practicando y no aburrirse.

Ejercicio 1. Se analiza el contenido de agua en diez muestras de produccion,
comparando el método estandar de Karl Fischer y una version coulombimétrica
del método KF, ¢Hay evidencia de una diferencia real en los valores del
contenido de agua?

12.0 | 91
118197

Coul KF
Regular KF

121
14.7

10.9
14.0

13.1
12.9

145 | 9.6
16.2 | 10.2

12| 98
124 | 12.0

13.7
14.8

Ejercicio 2. Para motivar el ahorro de gasolina se planea una campafia a nivel
nacional, pero antes de hacerlo a ese nivel se decide realizar un experimento
para evaluar la eficiencia de dicha campafia. Para ello se realiza una campafia
que promueve el ahorro de gasolina en un area geografica pequefia, pero
representativa. Se eligen al azar 12 familias y se mide la cantidad de gasolina
utilizada un mes antes y un mes después de la campafia, obteniendo los
siguientes datos.

(Estadistica para las ciencias del comportamiento, 1998, Robert R. Pagano, International
Thomson Editores, pag. 322)




SPSS. Herramienta para el analisis estadistico de datos

Familia | Antes de la Campafia | Después de la Campafia
Galones/ mes Galones/ mes
A 55 48
B 43 38
C 51 53
D 62 58
E 35 36
F 48 42
G 58 55
H 45 40
[ 48 49
J 54 50
K 56 58
L 32 25

En estos dos ejercicios:

Guardar los datos en un archivo

Seleccionar la opcion de analisis mas adecuada, de acuerdo al
enunciado  del problema. PLANTEAR LAS  HIPOTESIS
CORRESPONDIENTES.

Utilizar los apoyos graficos que faciliten el analisis.

Interpretar los resultados y concluir al contexto del problema, todo esto
en un archivo Word que incluya los resultados.
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Capitulo 4

Anélisis de Varianza y Disefo de Experimentos

MOTIVACION AL ANALISIS DE VARIANZA (ANOVA, ANDEVA o ANVA)

Suponga un experimento donde se quieren comparar 5 tratamientos, para ver si
su respuesta promedio es la misma para los 5 o si hay algunas diferentes.

De antemano el investigador asume que hay diferencia, si no que sentido tiene
el experimento. También se sabe que en cada tratamiento debe haber un efecto
de variaciones debida a la causa que se esta controlando (temperatura, presion,
etcétera) y una variacion debida al azar, la cual es inevitable.

Media total

Media Media

La variacidn entre tratamientos se mide como una varianza de la media de cada
tratamiento con respecto a la gran media.

La variacion dentro de tratamientos se mide comparando cada observacion o
medicion con respecto a la media del respectivo tratamiento y en términos del
andlisis de varianza se le conoce como cuadrado medio del error.

Ahora, si se tienen dos varianzas lo que se puede hacer es compararlas
mediante una prueba de F.
Fe Varianza entre _tratamientos

Varianza _dentro _tratamientos
La variacion dentro de tratamientos se debe al azar y si no se puede establecer
diferencia estadistica entre estas varianzas, entonces no hay efecto de
tratamiento y la variacién se debe al azar.
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MODELOS MAS COMUNES EN EL DISENO DE EXPERIMENTOS

Disefio de Experimentos

Diseio Completamente al Azar (DCA), de un factor o One-Way

La caracteristica esencial es que todas las posibles fuentes de variacion o de
influencia estan controladas y so6lo hay efecto del factor en estudio. Este es el
experimento ideal, todo controlado y lo Unico que influye es el factor de estudio.

Disefio de Bloques al Azar Completo (DBAC)

Sigue siendo un disefio de una via pero hay alguna fuente con un gradiente de
variacion, que influye o afecta en el experimento, por lo tanto hay que
cuantificar su efecto y eliminarlo de la varianza dentro de tratamientos, para
evitar que nos conduzca a valores bajos de F y se llegue a conclusiones
erréneas.

Disefos Factoriales
La tercera ecuacién, de la figura anterior, muestra un disefio con dos factores

de estudio, donde el mayor interés esta en el efecto de la interaccion, ti;.
Notese la semejanza entre el modelo de la ecuacion 2y la 3.




SPSS. Herramienta para el analisis estadistico de datos

ANALISIS DE VARIANZA DE UNA ViA O DISENO COMPLETAMENTE AL
AZAR.

Para mostrar los calculos numéricos se tiene el siguiente ejemplo.

Un bidlogo decide estudiar los efectos del etanol en el tiempo de suefio. Se
seleccioné una muestra de 20 ratas, de edad semejante, a cada rata se le
administré una inyeccion oral con una concentracion en particular de etanol por
peso corporal. El movimiento ocular rapido (REM) en el tiempo de suefio para
cada rata se registrd entonces durante un periodo de 24 horas, con los

siguientes resultados.
(Modificado de Jay L. Devore, Probabilidad y estadistica para ingenieria y ciencias, 5°.
Edicion, Ed. Thomson Learning, México, 2001, pag. 412)

0(control)|1 g/Kg|2 g/Kg|4 g/Kg

88.6 63 449 |31

73.2 539 [59.5 [39.6

914 69.2 [40.2 |45.3

68 50.1 [56.3 |[25.2

75.2 715 |[38.7 |22.7
Yi |396.4  |307.7 [239.6 [163.8 |Y.=1107.5
Y, |79.28  |61.54 |47.92 (32.76 |Y =55.375

Como primer paso se debe tener en cuenta el par de hipétesis a trabajar.

Ho: 1= pa=p3=p4
Ha: pi # yj
Las férmulas de célculo son.
S50y, -r) g v + £ 1)
A B C

Donde:

A es la suma de cuadrados Total
B Suma de cuadrados de tratamientos
C Suma de cuadrados del error
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S.C.Total = (88.6 — 55.375)2 + (73.2 — 55.375)2 +
=7 369.7575

+(22.7 - 55.375)2
S.C.Trat = 5[(79.28 — 55.375)2 + (61.54 — 55.375)2 + (47.92 — 55.375)2 + (32.76
— 55.375)2] = 5(1176.4715) = 5882.357
S.C.Error = (88.6 — 79.28)2 + (73.2 - 79.28)2 + . . . +(22.7 - 32.76)2 = 1487.4

Tratamientos a = 4, con repeticiones n = 5, por lo tanto a*n =N =4*5=20

Siguiendo ofra estrategia de calculo:

>3 V? =88.62+73.22+91.42 4682+ .. +45.32 425224 2277 = 68 697 57
i=1j=1
2
LA = (1107.5)%20 = 61 327.8, valor que se conoce como factor de correccion
N
a n 2
S.CTotal =3 3112 — - =68607.5761327.8=7369.77
i=1j=1
S
S.C.Trat = =L — T (396.42 + 307.72 + 239.62 + 163.82)/5 — 61 327.8
n:

1

=336050.85/5 - 61327.8 = 5882.4
S.C.Error = S.C.Total - S.C.Trat = 7 369.77 - 5882.4 = 1 487 .4

Y la tabla de ANVA queda como:

Fuente de g.l. Suma de Cuadrados F [Pr>F
Variacion Cuadrados Medios
Tratamientos 3 58824 1960.785 21.090.0001
Error 16 | 1487.40 92.9625
Total 19 |7 369.757

Donde se tiene evidencia para rechazar Ho, ya que Pr > F es mucho menor de
0.05.
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DESPUES DEL ANALISIS DE VARIANZA

¢, Cual de todos los pares de medias son diferentes?

Para responder a esta pregunta se realizan pruebas de comparaciones
multiples de medias, como la de Tukey.

PRUEBA DE TUKEY

Este método se basa en utilizar el cuadrado medio del error, que se obtiene de
un ANVA. Para calcular un valor » que se compara con las diferencias de cada
par de medias, si el resultado es mayor de ® se asumen medias diferentes en
caso contrario se consideran semejantes o iguales.

La féormula de calculo es.

® = qu(a,v)

donde:

a =numero de tratamientos o niveles

v = grados de libertad asociados al CME, conv=n-a

ng = nimero de observaciones en cada uno de los a niveles
o = nivel de significancia

q.(a,v) = valor critico de rangos estudentizados (tablas)

La bibliografia reporta una amplia gama de pruebas, siendo las mas comunes,
ademas de la de Tukey, la de Fisher y la de Dunnet.

La prueba de Tukey y la de Fisher comparan todos los pares de medias,
aunque Tukey genera intervalos mas amplios que la de Fisher. Recomendando
Tukey en estudios iniciales y la de Fisher en estudios finales o concluyentes.

La prueba de Dunnet permite comparar las medias contra un valor de referencia
o control y dependiendo del “paquete” puede ser el primero o el Ultimo nivel del
factor en estudio.

Después de comparar las medias, se recomienda verificar el cumplimiento de
supuestos, para avalar la calidad de las conclusiones a las que se llega a través
del analisis realizado: Homocedasticidad, Normalidad y comportamiento de
residuales.

Homocedasticidad, varianzas homogéneas o significativamente iguales entre
todos los tratamientos, aqui se recomienda la prueba de Barttlet

PRUEBA DE BARTTLET PARA HOMOGENEIDAD DE VARIANZAS

Esta prueba considera el siguiente par de hipdtesis.

Ho: Todas las varianzas son iguales
Ha: Al menos dos varianzas son diferentes

Consiste basicamente en obtener un estadistico de contraste cuya distribucién
se aproxima a una distribucion ji-cuadrada, con a-1 grados de libertad, cuando
las @ muestras aleatorias son de poblaciones normales independientes. La
secuencia de calculo es.
1. Considerando la formula
7 =230264

C

3 (1, ~1)S?

2. Obtener 57 ==
N-—-a

3. Utilizar este resultado para calcular

q=(N-a)log,, S —;l(n ~1)logy, S}

_ 1 d T P |
4.Ca|cu|arc_1+3(a_1)(£(ni D)™ —(N-a) ]




SPSS. Herramienta para el analisis estadistico de datos

5. Obtener el valor calculado de ji-cuadrada y compararlo con el valor de tablas
con nivel de significancia o y a-1 grados de libertad. Regla de decision: Si

2
X calculada > Za,v ,I‘eChazar Ho.

PRUEBA DE LEVENE MODIFICADA

Debido a que la prueba de Bartlett es sensible al supuesto de normalidad, hay
situaciones donde se recomienda un procedimiento alternativo, como lo es éste
método robusto en cuanto a las desviaciones de la normalidad, ya que se basa
en las medianas y no en las medias de los tratamientos. La secuencia de
calculo es:

Primero y antes que nada considerar el par de hipotesis a trabajar.

2

Ho: o =05 =..=c? Todas las varianzas son iguales

Ha: Al menos dos varianzas son diferentes

1. Obtener la mediana de cada tratamiento: ¥,

2. Obtener para cada dato del experimento el valor absoluto de la desviacién de
cada observacion con respecto a la mediana de su tratamiento. d;; =Y, -,

3. Sobre la tabla de estas diferencias, realizar un ANVA y aplicar la regla de
decision sobre el estadistico F para rechazar o no la Hipétesis nula.

PRUEBAS DE NORMALIDAD

Otra prueba consiste en verificar si los datos se comportan de acuerdo a una
distribucion normal, para lo cual existen pruebas numéricas y graficas. Las
numéricas basicamente plantean una curva normal tedrica y mediante una
prueba de falta de ajuste someten a prueba la hipdtesis nula de que los datos
se apegan a la distribucién (Método de Kolmogorov-Smirnov, Anderson-
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Darling). Otro método es el gréafico, el cual es mas utilizado por su impacto
visual y lo facil de su interpretacion.

GRAFICOS DE PROBABILIDAD NORMAL

Estos gréficos permiten juzgar hasta donde un conjunto de datos puede 0 no
ser caracterizado por una distribucion de probabilidad especifica, en este caso
la normal.

Gréficos de probabilidad acumulada.

Observacién(i) | Yi |Yienordenascendente [ pi(%)| Z | gi

1 963 | 9.4 25 [-1.96-1.99
2 9.86 | 9.51 75 |-1.44]-1.49
3 10.20| 9.63 125 [-1.15]-1.13
4 1048 9.69 175 |-0.941-0.95
5 982 | 975 225 |-0.76 |-0.77
6 10.07| 9.82 27.5 |-0.60|-0.56
7 10.39] 9.86 32.5 |-0.46[-0.44
8 10.03| 9.89 375 1-0.32[-0.35
9 9.34 | 9.6 425 1-0.19(-0.14
10 1026 9.98 47.5 |-0.06 |-0.08
11 9.89 | 10.03 52.5 | 0.06 | 0.07
12 10.67] 10.07 575 1019/ 0.19
13 969 | 10.13 62.5 | 032 0.37
14 10.15] 10.15 67.5 | 046 | 043
15 10.32( 10.20 72.5 | 0.66 | 0.58
16 9.98 | 10.26 775 | 0.76 | 0.76
17 9.51 | 10.32 82.5 | 094 0.94
18 10.13] 10.39 875 [ 115] 115
19 9.96 | 1048 925 | 144|142
20 9.75 | 10.67 97.5 | 1.96 | 1.98

1003 —0.5)
! n
Yi - Y
Gi= Sy

Un grafico de los pares (Yi, pi) se espera que tenga una forma de S para
asegurar una aproximaciéon normal, aunque es mas comun hacer este grafico
en papel normal para obtener una linea recta.
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Si todos los puntos de los datos aparecen aleatoriamente distribuidos a lo largo
de la linea recta y si la linea pasa sobre o cercanamente a la interseccion de la
media de Y, el 50% de probabilidad, el ajuste de los datos a la distribucion
normal se considera adecuado.

Contrariamente, si los puntos aparecen con forma de S, la sugerencia es que
los datos no se distribuyen normalmente.

Con la ayuda de una tabla de probabilidad normal, las probabilidades
acumuladas, p; pueden convertirse en sus correspondientes valores normales
estandarizados zi.

P(Z <Z)=pi

Si se conoce la media, la varianza y la variable Y;, los datos muestreados se
pueden estandarizar utilizando la transformacion:
Yi—u,
9= 5

y

dadoquela 4, y o , generalmente no se conocen, se usa la ecuacion:

A continuacién se puede hacer un gréafico de los puntos (q; z) que sirve para
juzgar la normalidad de un conjunto de datos.

Si se traza una grafica con la misma escala para ¢ y Z, se espera que los
puntos se distribuyan aleatoriamente a lo largo de una linea recta dibujada a
450,

EJEMPLOS DEL ANALISIS DE VARIANZA

Ejemplo 1. Un fabricante supone que existe diferencia en el contenido de calcio
en lotes de materia prima que le son suministrados por su proveedor.
Actualmente hay una gran cantidad de lotes en la bodega. Cinco de estos son
elegidos aleatoriamente. Un quimico realiza cinco pruebas sobre cada lote y
obtiene los siguientes resultados.
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Lote 1 Lote 2 Lote 3 Lote 4 Lote 5
23.46 23.59 23.51 23.28 23.29
23.48 23.46 23.64 23.40 23.46
23.56 23.42 23.46 23.37 23.37
23.39 23.49 23.52 23.46 23.32
23.40 23.50 23.49 23.39 23.38

¢ Hay variacion significativa en el contenido de calcio de un lote a otro?

Las hipdtesis a contrastar son:

Ho: = p2= s = =ps
Ha: al menos un par de medias es diferente

El analisis se realiza con la secuencia:

1. Ingresar los datos en dos columnas, una para identificar el lote y otra
para la concentracion de calcio.

2. Del menu seguir los pasos:
ANALYZE -> COMPARE MEANS -> ONEWAY ANOVA

3. De la caja de didlogo seleccionar las variables a trabajar y colocarlas
en su caja correspondiente.

H One-Way ANOVA EI
Dependent List:
@ calcio
Ij Paste
Feset
Cancel
Factor: Help
Ij @ lote
LContrasts... | Post Hoc... | Options... |
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4. Abrir el didlogo Post Hoc y seleccionar la prueba de comparaciones

multiples de medias.

One-Way ANOYA: Post Hoc Multiple Comparisons

Equal Yarances Aszumed

I 50 [T SHK

[~ Banferrani [w Tukey
[ Sidak [~ Tukev'sb
[ Scheffe [~ Duncan

™ REGWDO [ Gabriel

Equal Varahces: Mot Aszumed
[~ Tamhane's T2 [ Dunnett's T3

Significance level |05

[ Waller-Duncan

[ Dunnett

[~ B-E-GWwWF [ Haochberg's GT2

[~ Games-Howel [ Dunnett's C

Continue | Cancel | Help

5. Abrir el didlogo options y seleccionar las opciones a trabajar.

One-Way ANOVA: Options

Statistics
v Descriptive

[ Brown-Forsythe
I welch

[ iMeans plok

Mizzing Yalues

(" Exclude cases listwise

| Fixed and random effects
v Homogeneity of variance test Help

{¢ Eunclude cazes analpsiz by analysiz

Cancel

dii],

6. Yacon todas las opciones seleccionadas, dar OK para realizar el

analisis.
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RESULTADOS
Descriptives
CALCIO
95% Confidence Interval for
Mean

N Mean Std. Deviation | Std. Error | Lower Bound | Upper Bound | Minimum | Maximum
1 5 23.4580 .06870 .03072 23.3727 23.5433 23.39 23.56
2 5 23.4920 .06301 .02818 23.4138 23.5702 23.42 23.59
3 5 23.5240 .06877 .03076 23.4386 23.6094 23.46 23.64
4 5 23.3800 .06519 .02915 23.2991 23.4609 23.28 23.46
5 5 23.3640 .06504 .02909 23.2832 23.4448 23.29 23.46
Total 25 23.4436 .08770 .01754 23.4074 23.4798 23.28 23.64

La primera tabla despliega estadisticas descriptivas, como la media, desviacion
estandar y los intervalos de confianza para los promedios de cada uno de los

tratamientos.
ANOVA
CALCIO
Sum of
Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups .097 4 .024 5.535 .004
Within Groups .088 20 .004
Total .185 24
ANVA con valores de F y Significancia
CALCIO
Tukey HSO?
Subset for alpha = .05
LOTE N 1 2 3
5 5 23.3640
4 5 23.3800 23.3800
1 5 23.4580 23.4580 23.4580
2 5 23.4920 23.4920
3 5 23.5240
Sig. .204 .094 .528

Means for groups in homogeneous subsets are displayed.
a. Uses Harmonic Mean Sample Size = 5.000.

Resultado de la comparaciones multiples de medias.
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Multiple Comparisons

Dependent Variable: CALCIO

Tukey HSD
Mean
Difference 95% Confidence Interval
() LOTE (J) LOTE (I-J) Std. Error Sig. Lower Bound | Upper Bound
1 2 -.0340 .04186 .924 -.1593 .0913
3 -.0660 .04186 528 -.1913 .0593
4 .0780 .04186 .368 -.0473 .2033
5 .0940 .04186 .204 -.0313 .2193
2 1 .0340 .04186 .924 -.0913 1593
3 -.0320 .04186 .938 -.1573 .0933
4 1120 .04186 .094 -.0133 2373
5 .1280* .04186 .044 .0027 .2533
3 1 .0660 .04186 .528 -.0593 1913
2 .0320 .04186 .938 -.0933 1573
4 .1440* .04186 .019 .0187 .2693
5 .1600* .04186 .008 .0347 .2853
4 1 -.0780 .04186 .368 -.2033 .0473
2 -.1120 .04186 .094 -.2373 .0133
3 -.1440* .04186 .019 -.2693 -.0187
5 .0160 .04186 .995 -.1093 1413
5 1 -.0940 .04186 .204 -.2193 .0313
2 -.1280* .04186 .044 -.2533 -.0027
3 -.1600* .04186 .008 -.2853 -.0347
4 -.0160 .04186 .995 -.1413 .1093

*. The mean difference is significant at the .05 level.

Test of Homogeneity of Variances

CALCIO

Levene
Statistic df1

df2

Sig.

.028 4

20

.998

Resultado de la prueba de homocedasticidad
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23.7
*12
23.6 1 O
24 =
23.3
o *16
(@}
2
O 232 .
N= 5 5 5
1 2 3 4 5
LOTE
ANALISIS

La tabla del andlisis de varianza permite rechazar Ho (Sig. = 0.004, menor a
0.05), es decir existe evidencia de que al menos un par de medias es diferente,
surgiendo la pregunta: ;cuél o cuales son los pares de medias diferentes? Para
lo que la comparacién de medias de Tukey es la mejor opcién para responder a
esta interrogante.

La matriz de comparaciones de Tukey compara la media de cada lote con cada
uno de los otros lotes, inclusive se sefialan los pares de medias que son
diferentes con un asterisco.

Esto se puede visualizar mejor en un grafico boxplot. Donde como ya se
menciond, la diferencia se presenta entre los tratamientos cuyas cajas no se
interceptan, aunque esta conclusion se debe reforzar con los valores de la
prueba de Tukey.

Para darle confiabilidad a las conclusiones se requiere verificar el cumplimiento
de supuestos, como la igualdad de varianzas y la normalidad de los residuales.

Analizando los valores de la prueba de Levene (sig. = 0.998, muchisimo mayor
de 0.05) se observa que no se puede rechazar la hipétesis nula de que todas
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las varianzas son estadisticamente iguales, por lo tanto se cumple con la
homogeneidad de varianzas.

Otro supuesto a verificar es la normalidad de los datos, el cual se puede revisar
con un grafico de probabilidades normales.

Aunque se observa cierta desviacion de la normalidad, ya que deberia verse
una tendencia lineal. La mejor forma de verificar este supuesto es mediante una
prueba numérica, como la Kolmogorov-Smirnov o Shapiro-Wilks, cuya Ho:
es que los datos siguen una distribucion normal, contra una Ha: de que
los datos no siguen una distribucién normal.

Esto se logra con la secuencia: ANALYZE -> DESCRIPTIVE STATISTICS ->
EXPLORE, asegurandose de seleccionar la prueba de normalidad en el dilogo
PLOT.

M Explore El
@ lote %'WL
calcio
Ij Paste
Reset
Eactor List:
r Cancel
G Help
Ij Label Cases by:
Dizplay
f* Both " Statistics © Plats 5tatistics...| Plats... | Options... |

Noétese que no se define un factor, sblo se trabaja sobre la variable
dependiente.

Resultados de Normalidad

Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
CALCIO 134 25 .200* .978 25 .847

*. This is a lower bound of the true significance.

a. Lilliefors Significance Correction
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Descriptives

Statistic | Std. Error

CALCIO  Mean 23.4436 .01754
95% Confidence Lower Bound 23.4074
Interval for Mean Upper Bound 23.4798
5% Trimmed Mean 23.4422
Median 23.4600
Variance .008
Std. Deviation .08770
Minimum 23.28
Maximum 23.64
Range .36
Interquartile Range .1100

Skewness 137 464

Kurtosis .034 .902

CALCIO Stem-and-Leaf Plot

Frequency Stem & Leaf
2.00 232 . 89
1.00 233 . 2
5.00 233 77899
3.00 234 002
8.00 234 66666899
3.00 235 . 012
2.00 235 . 69
1.00 Extremes (>=23.64)
Stem width: .10
Each leaf: 1 case(s)

Normal Q-Q Plot of CALCIO

1

Expected Normal

23.3 23.4 23.5

Observed Value

23.6

23.7
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El valor de Sig. indica que no se puede rechazar la Ho y por lo tanto se tiene
evidencia de que los datos se comportan como una distribucién normal.

Ejemplo 2. Tres diferentes soluciones para lavar estan siendo comparadas con
el objeto de estudiar su efectividad en el retraso del crecimiento de bacterias en
envases de leche de 5 galones. El andlisis se realiza en un laboratorio y sélo
pueden efectuarse tres pruebas en un mismo dia. Se hicieron conteos de
colonias durante cuatro dias. Analizar los datos y obtener conclusiones acerca

de las soluciones.

Dias

Solucion 1 2 3 4
I 13 22 18 39
I 16 24 17 44
n 5 4 1 22

Este es un disefio de Bloques al azar, donde la variable de bloqueo es dias y
la variable a comparar es solucion. Aqui ya no se puede realizar el analisis con
el ANOVA ONE-WAY.

Entonces, la secuencia de analisis es:

1. Capturar los datos en tres columnas, una para identificar la solucion,
otra para el dia y una para la variable de respuesta colonias.

2. Seguir la secuencia

ANALYZE -> GENERAL LINEAR MODEL -> UNIVARIATE

3. Colocar en la caja de didlogo la variable dependiente y los factores
fijos, en este caso, dia y solucion

M Univariate E|
D Dependent Variable: Model...
@ colorias =
Fixed Factors): w
\:\ rdia - Plats...
@ solucién 3
Post Hoc...
Fandom Factor(s): 5
— Save..
D DOptions
Lovariate(s)
D WLS Wwieight:
’7
Ok | Paste | Feset | Cancel | Help |

4. Abrir el didlogo Model y seleccionar en specify model la opcion custom.

En la caja model ingresar las variables dia y solucién. Ademas asegurarse
de que en Build Term(s) este la opcion Main effects, que Sum squares esté
en Type Il y que no esté activa la opcion Include intercept in model

Univariate: Model E|
Specify Model -
- ¢ Custom
Factors & Covariates: Model: Cancel |
dialF) dia
solucidn(F) solucidn Help
Build Tem(s)
Main effects =

Sum of squares: | Type Il h [ Include intercept in madel

5. Abrir el didlogo Post Hoc, y ahi seleccionar la prueba de comparacion de
medias a realizar. Recuerden que la variable de interés es solucion.
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Univariate: Post Hoc Multiple Comparisons for Observed Means

Factor(s):

dia
solucidn

E qual Variances Assumed

[~ L5D [T 5-M-K [~ waller-Duncan
[ Bonferoni v Tukey

[~ Sidak [~ Tukey's-b [~ Dunngtt

[ Scheffe [~ Duncan "

[ BEGWF [~ Hachberg's GT2

I~ REGWE [ Gabrel & ~

Equal Variances Mot Assumed
[T Tamhane's T2 [~ Dunnett's T3

Post Hoc Tests far:

solucidn

]

Continue
Caticel

Help

SRR

[~ GamesHowell [~ Dunnett's C

X

Univariate: Options

6. Abrir el dialogo OPTIONS y seleccionar las opciones a trabajar.

E ztimated Marginal Means
Factor(z] and Factor Interactions:

Dizplay Means for:

[OVERALL)
dia
zolucion

Display

Iv Descriptive statistics
[ Estimates of effect size
[~ Obzerved power

[ Parameter estimates

[~ Contrast coefficient matris

zolucidn

[~ Compare main effects

| I

[v Homogeneity tests
[ Spread vs. level plot
v Besidual plot

[ Lack of fit

[~ General estimable function

Significance level: .05 Confidence intervals are 95%

Continuel Cancel | Help

7. Ahora si, listos para realizar el analisis.

RESULTADOS

Univariate Analysis of Variance

Between-Subjects Factors

N

DIA

SOLUCION

WN =2 DO -
A AP, OWWW

Lista de los factores en estudio

Tests of Between-Subjects Effects

Dependent Variable: COLONIAS

Type Ill Sum
Source of Squares df Mean Square F Sig.
Model 6029.1672 6 1004.861 116.318 .000
DIA 1106.917 3 368.972 42.711 .000
SOLUCION 703.500 2 351.750 40.717 .000
Error 51.833 6 8.639
Total 6081.000 12

a. R Squared = .991 (Adjusted R Squared = .983)

Resultados de ANVA, solo es de interés la F y la Sig. de solucién.

Estimated Marginal Means
SOLUCION

Dependent Variable: COLONIAS

95% Confidence Interval

SOLUCION Mean Std. Error | Lower Bound [ Upper Bound
1 23.000 1.470 19.404 26.596
2 25.250 1.470 21.654 28.846
3 8.000 1.470 4.404 11.596

Intervalos de confianza para cada tratamiento.
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Post Hoc Tests

Los valores de P indican que hay evidencia estadistica de diferencias entre las
soluciones, ahora hay que decir cuales son las que realmente son diferentes y
cual seria la mejor. Para esto hay que realizar una prueba de Tukey, tomando el

Multiple Comparisons

Dependent Variable: COLONIAS

Tukey HSD
Mean
Difference 95% Confidence Interval

(1) SOLUCION  (J) SOLUCION (I-J) Std. Error Sig. Lower Bound | Upper Bound
1 2 -2.2500 2.07833 .558 -8.6269 4.1269

3 15.0000* | 2.07833 .001 8.6231 21.3769
2 1 2.2500 2.07833 .558 -4.1269 8.6269

3 17.2500* | 2.07833 .000 10.8731 23.6269
3 1 -15.0000* | 2.07833 .001 -21.3769 -8.6231

2 -17.2500* | 2.07833 .000 -23.6269 -10.8731

Based on observed means.
*. The mean difference is significant at the .05 level.

valor del CME de la tabla de ANVA.

Después hay que verificar los supuestos del Analisis de Varianza,
mediante las secuencias de analisis ya conocidas.

ONEWAY ANOVA
Test of Homogeneity of Variances
COLONIAS
Levene
Statistic df1 df2 Sig.
144 2 9 .868

El valor de Sig=0.868 nos indica que se cumple la homocedasticidad
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Explore

La significancia de la prueba de normalidad indica que los datos cumplen
con este supuesto, ya que no se rechaza Ho.

Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
COLONIAS A77 12 .200* .932 12 .397

*. This is a lower bound of the true significance.

a. Lilliefors Significance Correction

COLONIAS
Normal Q-Q Plot of COLONIAS

0.0

Expected Normal

50

Observed Value

El grafico no muestra desviaciones severas de la normalidad, por lo que se
cumplen los supuestos del Analisis de Varianza y las conclusiones son
totalmente validas y confiables
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DISENOS FACTORIALES

Este tipo de disefios permiten analizar varios factores a la vez, considerando su
interaccion.

La construccion tipica de un factorial axb se presenta a continuacién, donde a
indica el numero de niveles del primer factor y b el del segundo factor.

FACTOR B TOTAL
FACTORA |1 2 ...|b Yi.
1 Y1, Yoio, | Yaou, Yooz, |« oo | Yoo, Yano, | Y.
Y13, Y11z | Yi23, Yia Yib3, Y14
2 Yor1, Youo, | Yoo, Yooo, | .. | Yabt, Yivo, | Yo
Y13, Yo1a | Yoo3, Yoou Y13, Yin4
A Ya11, Ya12, Ya21, Ya22, e Yab1, YabZ, Ya..
Ya13, Yata | Yazs, Yau Yab3, Yans
Total Y_j, Y, Yo Y. Y.
Modelo: Y = p + 7i + B + (tB)i * &ijk
con: i=123, ..a j=123,..b;)k=123, ...k
1. Ho:ti =0 vs. Ha:tw #0; para al menos una i.
2. Ho:B; =0 wvs. Ha:f; #0; para al menos una j.
3. Ho: =0 vs. Ha: tf =0 para al menos un pari # |.
a b n _
SCrorac= 2. 2 2. (Y —Y.)>
i=1 j=1k=1
a b n
SCa= ZZZ(Y, Y )2 = an(Y Y )2
i=1j=1k=1
sC a b n
B= Z‘i Z:lkzl(yj Y )2 = an Z(Y Y )2
i=1j

SCie= 33 37, 7, ¥, +7 ) =
i=lj=lk=1
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a b __
=“ZZ Yy Y -Y; +Y . )?
i=17=1

a b n —
SCerror = > (Y,}k - Yz'j.)2
':1j:1 =1

GRADOS DE LIBERTAD

a-1
b-1
B=(a-1)(b-1)
ERROR =ab(n - 1)
TOTAL =abn - 1

A
B
A

¢ TABLA DE ANALISIS DE VARIANZA, PARA UN DISENO: AxBxCxD?
Se puede ver a través de algunos ejemplos

Ejemplo 3. Se encuentra en estudio el rendimiento de un proceso quimico. Se
cree que las dos variables mas importantes son la temperatura y la presion.
Seleccionando para el estudio tres temperaturas y tres presiones diferentes,
obteniendo los siguientes resultados de rendimiento.

Temperatura\Presion Baja Media Alta
Baja 90.4 90.7 90.2

90.2 90.6 90.4

Intermedia 90.1 90.5 89.9

90.3 90.6 90.1

Alta 90.5 90.8 90.4

90.7 90.9 90.1

Disenio factorial 3x3 con 2 repeticiones.
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El analisis requiere los siguientes pasos:

1. Capturar los datos en tres columnas, una para identificar el factor
temperatura, ofra para presion y una para la variable de respuesta
rendimiento, con 18 datos o renglones.

2. Seguir la secuencia

ANALYZE -> GENERAL LINEAR MODEL -> UNIVARIATE

3. Colocar en la caja de dialogo la variable dependiente y los factores
fijos, en este caso, temperatura y presion

B Univariate E|
Dependent W ariable: Model...
E ® Rendimiento Proceso [
Contrasts...
Fixed Factor(s]:
E & Factor temperatura (4 Plats...
Factar Prezidn [pre
® ¥ Post Hoc...
R andom Factor(s]):
Save...
E Dptions...
LCovariate(z):
WS Weight:

0K | Paste | Heset | Canc:e||

Help |

4. Abrir el dialogo Model y seleccionar en specify model la opcion Full
factorial.

En la caja model ingresar los factores temperatura y presion. Ademas
asegurarse de que Sum squares esté en Type lll y que no esté activa la
opcion Include intercept in model.

5. Cuidar que en el dialogo Post Hoc, NO se seleccione ninguna opcion, ya que
en un disefio factorial son de mayor interés los efectos de interaccién y no tanto
los efectos principales.
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Univariate: Model E|
Specify Model -
(3‘ riak " Custom
Cancel |
Help

Sum of squares: | Tupe Il b

[ Include intercept in madel

6. Abrir el dialogo OPTIONS y seleccionar las opciones a trabajar.

Univariate: Options

E stimated Marginal Means

Factor(z) and Facter Interactions: Dizplay Means far:

[OWERALL) [OWERALL)
temperat
presidn
temperat®presion
-

Dizplay

| Degcriptive statistics [v Homogeneity tests
[ Estimates of effect size [~ Spread v level plot
|v Besidual plot

[~ Lack of fit

[~ General estimable function

[~ Dbserved power
[~ Parameter estimates

[~ Caontrast coefficient matrix

Significance lexel |.05 Confidence intervals are 95%

Continue | Cancel | Help

7. Abrir el dialogo PLOTS y

Seleccionar un factor para el eje horizontal y e otro factor para lineas
separadas
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Univariate: Profile Plots | Descriptive Statistics
Factors: Horizantal Sais: Dependent Variable: Rendimiento Proceso Quimico
temperat E [presion Factor temperatura Factor Presion | Mean Std. Deviation N
presion ) Cancel Baja Baja 90.3000 14142 2
Separate Lines. Media 90.6500 .07071 2
E w Alta 90.3000 14142 2
Separate Flats: Total 90.4167 .20412 6
E Ii Media Baja 90.2000 14142 2
Media 90.5500 .07071 2
Plots: | | Remove | Alta 90.0000 14142 2
- = Total 90.2500 .26646 6
Alta Baja 90.6000 14142 2
Media 90.8500 .07071 2
Alta 90.2500 21213 2
Total 90.5667 .29439 6
Total Baja 90.3667 .21602 6
Media 90.6833 14720 6
Alta 90.1833 .19408 6
8. Ahora si, listos para realizar el anlisis. Total 904111 27630 18

Tabla de medias que permite elaborar los graficos de interacciones

RESULTADOS
Tests of Between-Subjects Effects
Dependent Variable: Rendimiento Proceso Quimico
Type Il Sum
. : Source of Squares df Mean Square F Sig.
Between-Subjects Factors Model 147136.180° 9 16348.464 | 919601.1 .000
ValueLabel | N PRESION. | 2| | ovees| ow
Factor 1 Baja 6 , . : : ' '
temperatura 9 . TEMPERAT * PRESION|  6.889E-02 4 1.722E-02 .969 470
Media 6 Error 160 9| 1.778E-02
3 Alta 6 Total 147136.340 18
Factor 1 Baja 6 a. R Squared = 1.000 (Adjusted R Squared = 1.000)
Presién 2 Media 6
3 Alta 6

Resultados de ANVA, donde son de interés las F’s y las Sig.’s de los
efectos principales y los de la interaccion.
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ANALISIS
En la tabla de Andlisis de Varianza, se observan efectos significativos para:

Modelo, al menos uno de los parametros del modelo son diferentes de cero.
Temperatura, Si hay efecto de temperatura (significancia 0.009)
Presion, Sl hay efecto de Presién (significancia 0.000)

Interaccion T*P, NO hay efecto conjunto de los dos factores.

Pero entonces, cual es la combinacion de factores que genera mayor
rendimiento. Esto se ve en el grafico de interacciones, donde se aprecia que la
combinacion: Presion media y temperatura alta se tiene el mayor rendimiento.

91.0

: Factor temperatura
W
o Baja
Media
89.8 O Alta
Baja Media Alta

90.0 4

Factor Presion
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EJERCICIOS

1. Se encuentra bajo estudio el efecto que tienen 5 reactivos distintos (A, B, C,
D y E) sobre el tiempo de reacciéon de un proceso quimico. Cada lote de
material nuevo es lo suficientemente grande para permitir que solo se realicen 5
ensayos. Mas aln, cada ensayo tarda aproximadamente una hora y media por
lo que sblo pueden realizarse cinco ensayos por dia. En el experimento se
busca controlar sistematicamente las variables lote de material y dia, ¢que se
puede decir del tiempo de reaccion de los 5 reactivos diferentes?

Dia
Lote 1 2 3 4 5
1 A8 B,7 D,1 C7 E,3
2 C,1 E,2 AT D3 B,8
3 B4 A9 C,10 E,6 D5
4 D,6 C8 E,6 B,1 A10
5 E4 D,2 B,3 A8 Cs8

Recomendacion: Disefio de Cuadrados Latinos, con dia y lote como variables
de blogueo. Se hace igual que el ejemplo 2, pero en el modelo también se
incluye la variable lote.

2. En un experimento para comparar el porcentaje de eficiencia de cuatro
diferentes resinas quelantes (A, B, C y D) en la extraccion de iones de Cu?* de
solucién acuosa, el experimentador solo puede realizar cuatro corridas con
cada resina. De manera que durante tres dias seguidos se preparo una solucion
fresca de iones Cu?* y se realiz6 la extraccion con cada una de las resinas,
tomadas de manera aleatoria, obteniendo los siguientes resultados. ¢ Cual es el
modelo mas adecuado para analizar este experimento y cuales son sus
conclusiones?
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Dia A B c D
1 97 93 96 92
2 90 92 95 90
3 96 N 93 91
4 95 93 94 90

Recomendacion: Disefio de Bloques al azar, con dia como variable de
blogqueo.

3. Se llevo a cabo un experimento para probar los efectos de un fertilizante
nitrogenado en la produccién de lechuga. Se aplicaron cinco dosis diferentes de
nitrato de amonio a cuatro parcelas (réplicas). Los datos son el numero de
lechugas cosechadas de la parcela

Tratamiento Kg N/Ha

0 104 {114 |90 |140
50 134 [130 | 144 | 174
100 146 1142 |152 | 156
150 147 1160 |160 |[163
200 131 [148 | 154 |163

Recomendacion: Disefio Completamente al Azar (One-Way)

4.. En una operacién de lotes se produce un quimico viscoso, donde cada lote
produce suficiente producto para llenar 100 contenedores. El ensayo del
producto es determinado por analisis infrarrojo que realiza duplicado alguno de
los 20 analistas del laboratorio. En un esfuerzo por mejorar la calidad del
producto se realizo un estudio para determinar cual de tres posibles fuentes de
variabilidad eran significativas en el proceso y su magnitud.

Las fuentes seleccionadas fueron: la variable A lotes, se seleccionaron
aleatoriamente tres lotes de produccién mensual, la variable analistas, B,
seleccionando dos de manera aleatoria, la variable C corresponde a dos
contenedores seleccionados de manera aleatoria de cada lote.
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Lote| No. de Contenedor
| I
Analista
M|P | M P
23 |946(958(97.7| 97.8
95.2195.8(98.1| 98.6
35 196.2196.5]98.0| 99.0
96.4196.998.4| 99.0
2 |97.9(98.4(99.2 | 99.6

98.1198.699.4|100.0

Analista

Recomendacion: Disefio factorial 3x2x2, lo que interesa es la significancia de
los efectos principales, asi como la de cada una de las dobles interacciones y la
triple interaccion.




Capitulo 5
Analisis de Regresion
Problemas que se plantean:

1) ¢Cual es el modelo matematico mas apropiado para describir la relacion
entre una o mas variables independientes (X's) y una variable dependiente (Y)?

2) Dado un modelo especifico, ;qué significa éste y cdmo se encuentran los
parametros del modelo que mejor ajustan a nuestros datos? Si el modelo es
una linea recta: ;,co6mo se encuentra la “mejor recta”?

La ecuacién de una linea recta es:
Y = f(x) = Bo + B4X
B3 ordenada al origen B1 pendiente

En un andlisis de regresion lineal simple, el problema es encontrar los valores
que mejor estimen a los parametros o y 31. A partir de una muestra aleatoria.

El modelo de regresion lineal es:

Yi=pyxi + &= o+ PiXi+ & (=123, ..,n)
Para cada observacion el modelo es:
Yi=Bo+ B1Xs + g1
Y2= B0+ B1X2 + &2
Yo = BO + B‘IXn + &
El cual se puede escribir como:
|( 1) |( LX) (‘91\
&
ny1= Y2 nX2=|1 X2 2B1=(ﬂ0\ n€1= 2
Y,) - »
Ll X,) &)
donde:
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(M 1 x |

ly, = 2 (Bo) + %2 zy=xB+
B B A |- Ty
|- |: : |

) Ll X,) Len)

Estimacion por minimos cuadrados

Sea ¥ = B, + B, X; la respuesta estimada en X; con base en la linea de
regresion ajustada. La distancia vertical entre el punto (X, Yi) y el punto (X, ¥})
de la recta ajustada esta dada por el valor absoluto de [Y;- fﬂ 0

[Yi- (ﬁo + ﬁlXi)|, cuya suma de cuadrados es:
S0 = 206~ fo- iy’

El problema ahora es encontrar los valores de Bo y B1 ( ﬂAo y /§1) tales que

n
S (Y - By - BX,)* seaminimo.
i=1

Solucion:

SiQ= i(Yi - By - BX,)*, entonces

i=1

jﬂQO =250, fo= ) =0 (1)
O o a a
o5 = R0 B X X =0 @

que conduce a las Ecuaciones Normales de Minimos Cuadrados

ZYi - ZBO - ZB1 Xi = ZYi - nBo -B12Xi . (1’)
XY+ BOZXi + B1ZXiXi . (2’)

ordenando
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Bon  + BiZX = XY,
ﬁoZXi + [312Xi2 = XY
( n ZX[j(ﬂojz ( >¥ ]
ZX[ ZX,'Z 161 Zlel
X'XB = Xy
B = (X’X)'X’y

Solucién matricial para para calcular los parametros de la ecuacion de regresion

La solucién algebraica de las ecuaciones normales, para datos muestrales,
genera las siguientes ecuaciones:

M=
-~
Ms
5

|
e
Kol
Ms
=
X~

S
<

Il
—_

Il
—_

Il
—_

I
—
I
—

N
M=
2%

/lﬂ\
M=
e
%

i~

1]

- N
e
<
=~

M=
>

T
I~

oS
IpMs L
>,
/Iﬁ\ - |
I
>

Il
—_

ALGO DE GEOMETRIA

TOTAL = REGRESION + ERROR
X
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Al aplicar sumatorias y elevar al cuadrado se tiene:

$0,-12 = 510 -+ 05 - TP
S(-VP =21+ T - 1)

S.C.toraL = S.C.recresion + S.C.ErRROR

Cantidades que permiten realizar un ANVA, para contrastar las hipotesis:
Ho: 3i=0 v.s. Ha: 3i#0.

FV. [ ol [SC.JCM. Fo Fi
REGRESION | 1 CMREGRESION Fin2u
CM ggsipuaL
RESIDUAL |N-2
TOTAL N-1

Este ANVA tiene el siguiente juego de hipétesis:

Ho: Bi=0, es decir que todos los coeficientes del modelo son iguales a cero y
por lo tanto no hay un modelo lineal que describa el comportamiento de los
datos.

Contra Ha: de que al menos uno de los coeficientes es diferente de cero y
entonces si hay un modelo lineal.

INTERPRETANDO a Boy P+

Ho: B1=0

Caso 1.- Ho: B1=0 No se rechaza. Es decir que la pendiente es cero o que
no hay pendiente, entonces se tienen dos opciones de interpretacion.

a) Sila suposicion de linea recta es correcta significa que X no proporciona
ayuda para predecir Y, esto quiere decir que Y prediceay.
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Y
Hoi[?)1=0
Bo [v "o T T e . v

X

b) La verdadera relacidn entre X e Y no es lineal, esto significa que el modelo
puede involucrar funciones cuadraticas cubicas o funciones mas complejas.

Y

X

NOTA: Si hay una curvatura se requiere un elemento cuadratico en el modelo,
si hay dos curvaturas entonces se requiere un cubico y asi sucesivamente.

Caso 2.- Ho: B+ = 0 Sl se rechaza (es decir, si hay pendiente o en otras
palabras si hay un modelo lineal que describe el comportamiento de los
datos).

a) X proporciona informacién significativa para predecir Y
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b). El modelo puede tener un término lineal mas, quizas un término cuadratico.

Caso 3. Prueba. Ho: $,=0

Si NO se rechaza esta Hipdtesis, puede ser apropiado ajustar un modelo sin 3o,
siempre y cuando exista experiencia previa 0 teoria que sugiera que la recta
ajustada debe pasar por el origen y que existan datos alrededor del origen para
mejorar la informacién sobre f3o.
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CORRELACION

Si X e Y son dos variables aleatorias, entonces el coeficiente de correlacion se
define como:

)r e [-1,1]
2) r es independiente de las unidades de Xe Y
3) B>0<&> r>0

B, <0& r<0

B=0 & r=0

r es una medida de la fuerza de asociacion lineal entre Xe Y

NOTA: NO se puede ni se deben establecer relaciones causales a partir de los
valores de r, ya que ambas variables son aleatorias.

COEFICIENTE DE DETERMINACION r2

F2 = SCtotal - SCe,.m,‘ = SCregresio'n
N Ctotal N Ctotal

donde r2 € [0,1]

Esta r-cuadrada es una medida de la variacién de Y explicada por los cambios o
variacion en la X. Es comun leerla como porcentaje de variacion en Y explicada
por los cambios en X.

REGRESION NO-LINEAL

En ocasiones, la relacion X-Y presenta una tendencia curvilinea, entonces se
debe recurrir a los ajustes no lineales. En estos casos es importante tener una
idea mas o menos clara del tipo de curva al que se debe ajustar, ya que hay:
logaritmicas, cuadraticas, cubicas, inversas, potenciales, logisticas o
exponenciales, entre otras opciones.
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REGRESION LINEAL MULTIPLE

Esta regresion se refiere a modelos lineales cuando se consideran dos o
mas variables independientes.

Y = (X1, Xa, ..., X) = f(x)
Comparando la regresion simple contra la multiple se tiene que:

1) Es mas dificil la eleccién del mejor modelo, ya que casi siempre hay varias
opciones razonables.

2) Se dificulta visualizar el modelo, por la dificultad de “pintar” mas de tres
dimensiones.

3) Requiere calculos complejos, generalmente se realiza con recursos
computacionales y software especializado.

Y

X>

Ajuste de un plano lineal con dos variables independientes.

Minimos Cuadrados. Al igual que en la regresién lineal simple, se puede
trabajar el método de minimos cuadrados. Para esto;

Yi=Bo+ BiXi+ PBoXot ...+ PiXe t e

donde:
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e=Yi-(Bo+ BiXs+ BoXo + ...+ BiXi)

En base a los datos muestrales
(Bo + B1X1+ BrXo+.. A Xy)

Al elemento de la derecha se le conoce como residual y refleja la desviacion de
los datos observados con respecto a la linea o plano ajustado.

-2:Yi-

Suma de cuadrados, elevando al cuadrado y sumando los elementos de la
ecuacion anterior.

Z(Y )= Z(Yl - (Bo + BiXi + BXot. +HBX ))
El método consiste en encontrar los valores g, Ay, /... llamados

estimadores de minimos cuadrados, para los cuales la suma de cuadrados es
minima. De tal manera que, se pueda construir la siguiente tabla de ANVA.

Tabla de ANVA para la hipétesis Ho: 3i = 0; Ha: al menos un i = 0

F.V. gl. |S.C. C.M. F r2
Regresic')n k SCrot — SCres SCReg/k CMReg/CMreS (SCTot'SCerror)/SCTot
Residual o [ nk-1 | & A SCres/(n-k-1)
Error i;(z - Yf)z
Total n-1 n _
El(}f Y)?

Donde los supuestos del analisis de Regresion se pueden resumir en la

siguiente expresion.

Los errores o residuales se distribuyen normal e independientemente con

€~ Nl(nvxixz, ..,

Xk, G2)

desviaciones al ajuste lineal igual a cero y varianza 2.

CORRELACION PARCIAL y PARCIAL MULTIPLE

Medida de la fuerza de relacion lineal entre dos variables, después de controlar
los efectos de otras variables en el modelo.
Cuya representacion esta dada por:

Ry xix2 Ry x1ix2.x3 Ry, (x3,x4,x5)ix1,x2

Expresiones que se leen:

Ryxix2 Correlacion de las variables Y-X1, cuando se tiene controlado el
efecto de X2 en un modelo. También se puede leer: correlacion de Y-Xi,
cuando Xz ya esta en el modelo.

Ry x1ix2,x3 Correlacion de las variables Y-Xi, cuando se
tienen controlados los efectos de X2 y X3 en un modelo.

Ryx3xaxsyx1x2  Correlacion de las variables X3, X4 y Xscon Y, cuando se
tienen controlados los efectos de X1 y X2 en un modelo.

CORRELACION Y DETERMINACION MULTIPLE

20612 - 205 -y

R2y/x1,x2, k= i=1

S -7y

Donde r y r2 representan la correlacién y determinacion simple, mientras que R

y R2 se utilizan para la correlacion y determinacion multiple.
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F’'s PARCIALES

La F's parciales son una herramienta Util para verificar si el ingreso o
eliminacién de una variable o grupos de variable mejoran el ajuste de un
modelo lineal.

Este verificacidn se inicia con algunas preguntas, suponiendo 3 variables X1, Xz
y X3

1) ; Se puede predecir el valor de Y utilizando sélo X1?

2) ¢ Adicionar X, contribuye significativamente en la prediccion de Y, una vez
que se considera la contribucion de X4?

3) ¢, Contribuye Xs, dados X1y Xz en el modelo?
Las respuestas a estas preguntas se obtienen al contrastar las siguientes
hipétesis:

Ho: La adicion de X* al modelo, incluyendo Xi, X,
significativamente la prediccion de Y.

.., Xx, NO Mejora

Ho: B* =0, donde B* es el coeficiente de X*, en la ecuacion de regresion.
Ha:p* = 0

Cuyo estadistico de prueba es:

ﬁ*
Sﬁ*

Cuya regla de decision es: rechazar Ho si t, > ty2 -1

t

ASPECTOS PRACTICOS DE LA REGRESION LINEAL MULTIPLE

Para determinar la relacién entre dos o mas variables de regresion X y la
respuesta Y. El problema general consiste en ajustar el modelo.

y= BO +B1X1+B2X2+...+kak+s
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Usualmente los parametros desconocidos (Bx) se denominan coeficientes de
regresion y pueden determinarse mediante minimos cuadrados. Donde ¢
denominado error aleatorio debe presentar una media igual a cero y su varianza
o2 no debe estar correlacionadas.

Pruebas de hipdtesis de la regresion lineal multiple

A menudo se desea probar que tan significantes son los parametros del modelo
de regresion, lo cual se logra al contrastar si dichos coeficientes son iguales a
cero; las hipdtesis son:

Ho: B0=B1=..=Bk=0
Ha: Bi= 0

Rechazar Ho implica que al menos una de variables del modelo contribuye
significativamente al ajuste. EI parametro para probar esta hipotesis es una
generalizacion del utilizado en regresidn lineal simple. La suma total de
cuadrados (SC,) se descompone en la suma de cuadrados de regresion (SCr) y
en la sumas de cuadrados del error (SCe).

SC, = SCr+-SCs
Consecuentemente el valor de F estimado se obtiene de la ecuacion:
SC
% _ou,

F, = =
Sc%n—k—l) M,

Valor que se compara con una Fegi. numerador(k), g.. denominadorink-1) de tablas. La
regla de decision es: Rechazar Ho si F, > F de tablas.

Criterio para la seleccion de variables

Es importante probar las hipdtesis con respecto a los coeficientes de regresion
individuales; tales pruebas son Utiles para evaluar cada variable de regresion en
el modelo. En ocasiones el modelo puede ser mas efectivo si se le introducen
variables adicionales o, quiza si se desechan una o mas variables que se
encuentran en el mismo.
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Introducir variables al modelo de regresiéon provoca que la suma de
cuadrados de la regresion aumente y que la del error disminuya. Se debe
decidir si el incremento de la suma de cuadrados de la regresion es
suficiente para garantizar el uso de la variable adicional en el modelo.
Ademas si se agrega una variable poco importante al modelo se puede
aumentar el cuadrado medio del error, disminuyendo asi la utilidad del
mismo.

La hipotesis para probar la significancia de cualquier coeficiente individual, por
ejemplo fison:

Ho: BFO
Ha: Bi=0

Y la estadistica apropiada para probar la ecuacion es:

A
SBi

Donde i es el coeficiente a contrastar y sgi es el error estandar del coeficiente a
contrastar. La regla de decision es: rechazar Ho si |t | >0k

——

Coeficiente de determinacion R2y R? ajustado

Después de encontrar la recta de regresion, se debe de investigar que tan bien
se ajusta a los datos mediante el calculo de R2.

Este coeficiente se construye con base en dos cantidades. La primera es la
suma de los cuadrados minimizada denominada suma de cuadrados del error
(SCe), la cual representa la suma de las desviaciones al cuadrado de los datos
a la recta que mejor se ajusta. La segunda cantidad es la suma de cuadrados

alrededor de la media Y, y se conoce como la suma de cuadrados totales
(SCrot).
El valor de R? se define de la siguiente forma:

Re= SSm=SSp . SSp 4
SST()tA SSTotA

SS,
SSTotA
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Y se interpreta como el porcentaje de la suma de cuadrados total que es
explicada por la relacién lineal. Conviene aclarar que a pesar que R2 es un buen
indicador de la calidad del ajuste de regresion, no se debe usar como un criterio
unico de seleccion del modelo.

Al agregar variables, a un modelo lineal, el coeficiente de correlacion y de
determinacion siempre aumentan. Por lo que es importante no tomar como
unico criterio de seleccion de modelos el valor de R o R2. Es mejor utilizar el
coeficiente de determinacion ajustado, que considera el nimero de variables
independientes (X’s) en el modelo, y cuya férmula de calculo es.

SCError
2 2 -k (}’l - 1) SCErr()r
Rajustada = Ra =1- gc =1- k
P ~Tot (n - ) SCTot.
n-1

El criterio de seleccidn de variables para un ajuste lineal es que la R? sea mayor
y que el cuadrado medio del error sea mas pequefio. De tal manera que al
comparara dos 0 mas modelos el mejor es aquel con R? mayor y menor CMeror -

METODOS DE SELECCION DE VARIABLES

Para realizar un ajuste lineal multiple existen se tienen tres métodos clasicos de
seleccién de variables.

- FORWARD, implica ir “metiendo” variables al modelo en funcién de su
significancia, evitando que entren las no significativas.

- BACKWARD “mete” todas las variables al modelo y empieza a sacar
las menos significativas hasta quedarse Unicamente con las
significativas.

- STEPWISE combina los dos métodos anteriores para “meter” y “sacar’
variables hasta quedarse con las mas significativas.

DESPUES DEL ANALISIS DE REGRESION

Hay que verificar supuestos, asi como cuidar problemas de multicolinealidad y
autocorrelacion. También se puede realizar una prueba de falta de ajuste, la
cual contrasta la Ho: de que el modelo se ajusta y describe los datos muestrales
(requiere tener repeticiones de Y para cada uno de los valores de X).
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EJEMPLOS

Ejemplo 1. Relacion de gastos médicos mensuales en relaciéon con el tamafio

de familia (REGRESION LINEAL SIMPLE).

TAMARNO DE FAMILIA  GASTOS MEDICOS MENSUALES

S ®w~NOANN

N OrTw N O

(en ddlares)
20
28
52
50
78
35
102
88
51
22
29
49
25

¢ Existe evidencia para establecer una relacion lineal entre el tamafio de la
familia y los gastos médicos? ¢ Si la respuesta es afirmativa, cual es la ecuacion

de esta relacion?

¢, Se cumplen los supuestos del analisis de regresion?

Secuencia de analisis

1. Crear el archivo de datos con dos columnas, una para la variable
independiente (X) y otra para la variable dependiente (Y).

2. El primer paso es realizar un diagrama de dispersiéon que muestre la
tendencia de los datos. Esto se hace con la opcién del menu:
GRAPH -> INTERACTIVE -> SCATTERPLOT

3. Colocar las variables en el eje correspondiente
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Notar las opciones tipo félder que se presentan en esta caja de dialogo.

Seleccionar la opcion FIT.

4. Create Scatterplot

Assign Varizbles l Fit

9 Case [Scase]
% Count [Scount]
% Percent [Spct]

] Spikes ] Titles ] Options ]

T
f [gasto_m]

Legend Variables

Panel Variables

Label Cases By:

3

{. 2D Coordinate ~

L e

Color:
Style:
Size:

-

Beset | HAyuda |

Cancelar |

Create Scatterplot
Assign Variables Fit

Method

I Spikes ] Tiles } Cptions ]

s 4. En la caja de dialogo,
(X PN opciones
seleccionadas son:
Method = Regression;

|Regression

W' Include constant in equation

Frediction Lines

[v Mean u 2[nt:ll aI

Fit lines for

W Total

™ Subgroups

Corfidence Interval: |35. DJQ

= se activa la opcion
Include constant in
equation; en prediction
lines se activa Mean y en
Fitness for se activa
total.

Aceptar Paste Beset

Cancelar HAyuda
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5. Se acepta y listo, tenemos una gréafica de dispersion con su linea de
tendencia.

Interactive Graph

Linear Regression with
95.00% Mean Prediction Interval

(o]
gasto_m =4.70 +9.79 *
R-Square = 0.91

100.00=

50.00=

25.00=

T T T T T
2.00 4.00 6.00 8.00 10.00

tam_fam

Analisis del grafico

Esta grafica muestra que si hay una tendencia lineal en los datos, la ecuacion
que describe esa recta y el modelo explica un 91% de la variacién en los
valores de Y, por efecto de los cambios en X.

Para hacer inferencias sobre los parametros del modelo y probar los supuestos
del andlisis de regresion, se realiza la siguiente secuencia.

1. Seleccionar del menu:
ANALYZE -> REGRESSION -> LINEAR

2. En la caja de didlogo, colocar en el lugar correspondiente la variable
dependiente y la independiente, para empezar a explorar las opciones que
presentan los botones ubicados en la parte inferior.
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&> tam_fam

WLS 2

Dependent:

Independent(z]:

4 tam_fam

DtB

tethod: |Enter

Selection ariable;

] L]

Case Labels:
§tatistics...| Flots... | Save... | thions...|

M |inear Regression E]

< gasto_m
Block 1 of 1 Mext

-

[

K
Paste
Reset

Cancel

Elie [

Help

De estas opciones, las mas utiles para regresién simple son STATISTICS y

PLOT.

3. Abrir el dialogo STATISTICS

Linear Regression: Statistics

R egression Coefficients

[ Confidence intervals

[ Covarance matrix

Residuals

[ Durbinafatzon
[ Casewise diagnostics
i+

~

[ tdodel fit

[ R squared change

[ Descriptives

[™ Part and partial comelations

[ Collinearity diagnostics

—

Cancel
_tep|

Help

En este caso
seleccionar
ESTIMATE y
MODEL FIT, para
regresion multiple
utilizaremos mas
opciones.
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4 Abrir el dialogo PLOT

Aqui se proporcionan los medios para analizar los supuestos de la prueba.
Para esto seleccionar ZPRED (Predichos estandarizados) y ZRESID

La r2 ajustada indica un 90% de variacion explicada de la variable Y por

ANOVAP
(Residuales estandarizados) y colocarlos en los ejes X y Y Sum of .
respectivamente Model Squares df Mean Square F Sig.
P - T Regression | 7594 254 1 7594254 | 108.655 .0002
3 Residual 768.823 11 69.893
DEPENDNT Activar er.] a. Predictors: (Constant) T;AM FAM
“ZPRED Scatter 1 of 1 Mest Standardized ' ’ -
“ZRESID L) Residual Plots. | b. Dependent Variable: GASTO_M
DRESID v [=m Hel esiaual Flots, 1as
<Realb 1= e | opciones
SDRESID [ & EEEE HISTOGRAM y efecto de los cambios en la variable X.
Standardied ResthalPOs— [ procce of partal g NORMAL ANOVA para Ho: todos los coeficientes del modelo tienen valor cero vs la
¥ Histogam - PROBABILITY Ha: al menos uno de los coeficientes del modelo es diferente de cero.
PLOT.
Coefficients?
5. Aceptar para realizar los calculos Uretandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
Resultados 1 (Constant) 4.705 4.789 082 347
TAM_FAM 9.790 939 953 10.424 .000
Regression a. Dependent Variable: GASTO_M
Variables Entered/Removed
Variables Variables . . .
Model | Entered Removed | Method Modelo Gastos médicos mensuales = 4.705 + 9.79(Tamafio de la familia)
1 TAM_FAM Enter

a. All requested variables entered.

b. Dependent Variable: GASTO_M

Model Summary®

Residuals Statistics?

Adjusted Std. Error of
Model R R Square | R Square [ the Estimate
1 .9532 .908 .900 8.36020

a. Predictors: (Constant), TAM_FAM
b. Dependent Variable: GASTO_M

Minimum | Maximum Mean Std. Deviation N
Predicted Value 24.2854 | 102.6078 48.3846 25.15660 13
Residual -14.6078 18.9728 .0000 8.00429 13
Std. Predicted Value -.958 2.155 .000 1.000 13
Std. Residual -1.747 2.269 .000 .957 13
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a. Dependent Variable: GASTO_M
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Charts
Histogram

Dependent Variable: GASTO_M

Scatterplot
Dependent Variable: GASTO_M

25

Qo
=
(]
>
! 3
_T__) 2.0
°
[0
a 15
- o
S
35 1.0 o
)
T 5
©
) ooo
c 00
Ke] o
@
3 9_) 5 o o
% Std. Dev = .96 o
O
8— Mean = 0.00 ¥ -10 o o o o .
E N = 13.00 2 1 0 1 2 3
-1.50 -1.00 -50 0.00 .50 1.00 1.50 2.00 2.50 . . .
Regression Standardized Residual
Regression Standardized Residual
Analisis
Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual El andlisis de varianza muestra que al menos uno de los coeficientes del
Dependent Variable: GASTO_M modelo es diferente de cero, en otras palabras, el modelo es significativo,
00 entonces si hay modelo.
B =)
A Después se tiene que la pendiente es diferente de cero, pero se tiene evidencia
75 f estadistica de que la ordenada al origen se puede considerar cero. Entonces,
e se puede ajustar un modelo con ordenada igual a cero.
50 @ " . . -
Expected Cum Prob Las pruebas de normalidad indican que si bien los datos no son completamente
CH normales, tampoco tienen mucha desviacion de la normalidad, por lo que las
5] o) conclusiones son confiables, desde el punto de vista estadistico.
0.00
0.00 25 50 75 1.00

Observed Cum Prob
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Ejemplo 2. El articulo “Determination of Biological Maturity and Effects of
Harvesting and Drying Conditions of Milling Quality of Paddy” (J. Agricultural
Eng. Research, 1975, pp. 353-361) reporta los siguientes datos sobre la fecha X
de cosecha (numero de dias después de la floracion) y produccion Y (Kg/Ha) de
arroz producido en la india (REGRESION NO-LINEAL).

(Jay L. Devore, Probabilidad y estadistica para ingenieria y ciencias, 5° Edicion,
Internacional Thomson Editores, 2001, pag. 555)

X |16 18 20 22 24 126 |28 30

Y | 2508 | 2518 | 3304 | 3423 | 3057 | 3190 | 3500

32 |34 |36 [38 |40 |42 |44 |46

3823 | 3646 | 3708 | 3333 | 3517 | 3241 | 3103

Secuencia de analisis

1. Crear el archivo de datos con dos columnas, una para la variable
independiente (X) y otra para la variable dependiente (Y).

2. Seguir la secuencia:

ANALYZE -> REGRESSION -> CURVE ESTIMATION, ya que se

sospecha un comportamiento no lineal.

M Curve Estimation

Dependent(z):
0K
Wy
l:l Paste
Independent Fesst
fe Y ariable: Ceree]
I E— =
" Time v Include corstant it equation
|Case Labels: v Plat models
rodels
W Linear [ Quadratic [ Compound [ Growth
I Logarithmic [ Cubic [ 5 [ Exponential
™ Inverse [~ Power [~ Logistic
Save...

[ Display ANOWV, table
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3. En el didlogo que se despliega, colocar las variables dependiente e
independiente en el lugar que les corresponde.
Seleccionar LINEAR MODEL, asi como PLOT MODELS, INCLUDE
CONSTANT IN EQUATION y DISPLAY ANOVA TABLE.

Resultados
Curve Fit

MODEL: MOD_1.

Dependent variable.. Y Method.. LINEAR

Listwise Deletion of Missing Data
Multiple R 27912

R Square 07791
Adjusted R Square .01205
Standard Error  415.81602

Es importante notar el valor de 1.205% para el coeficiente de
determinacion ajustado, muy bajo.

Analysis of Variance:

DF Sum of Squares  Mean Square

Regression 1 204526.2 204526.24
Residuals 14 24206415  172902.97
F= 118290  Signif F = .2951

El ANOVA muestra que todos los coeficientes son cero, entonces no hay
modelo.

-------------------- Variables in the Equation -----------------—--

Variable B SEB Beta T SigT
X 12.263235  11.275395 279123  1.088 2951
(Constant)  2902.964706  364.667961 7.961 .0000

Sdlo la ordenada al origen es significativa.
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4000

3800 1
3600 1
3400 1

3200 /4’/4//4,,4""’4’,”'//'/’,)/'/"//7
3000 ]

2800

2600 Observed

2400 . . . O Linear
10 20 30 40 50

X

En este grafico se aprecia que el modelo lineal no es la mejor opcién de
ajuste, ya que se presenta una curvatura, entonces se propone un modelo
cuadratico.

Secuencia para un segundo modelo

Considerando los resultados del modelo anterior y siguiendo la misma
secuencia se pide un modelo cuadratico

Resultados

Curve Fit

MODEL: MOD_2.
Dependent variable.. Y Method.. QUADRATI
Listwise Deletion of Missing Data

Multiple R 89115
R Square .79415
Adjusted R Square .76248
Standard Error  203.88314

Es importante el incremento de RZ a un valor del 76.24%

Analysis of Variance:

DF Sum of Squares  Mean Square
Regression 2 2084779.4 1042389.7
Residuals 13 540388.4 41568.3
F= 2507653  Signif F = .0000

El ANOVA muestra que al menos uno de los coeficientes del modelo es
diferente de cero, entonces si hay modelo.

-------------------- Variables in the Equation ------------=-------

Variable B SEB Beta T SigT
X 293482948 42177637  6.679959 6.958 .0000
X2 -4.535802 674415 -6.456542 -6.726 .0000
(Constant) -1070.397689 617.252680 -1.734 1065

El modelo es Y = -1070.3976 + 293.4829X - 4.5358X2, aunque existe
evidencia de que la ordenada puede pasar por el origen, punto (0,0).

Y
4000
3800
3600
3400
3200
3000 1
2800
2600 Observed
2400 . . . B Quadratic
10 20 30 40 50
X

El siguiente paso es probar el modelo sin la ordenada al origen, asi como
verificar los supuestos del modelo estadistico.
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EJEMPLO 3. (REGRESI()N LINEAL MULTIPLE) M Linear Regression X
Y Dependent:
Y XXX o I T —
W3 =
50610 6 |55 | Block 10 1 Newt | @
811]18]10] 32 Independentfs): M
81620 [ 11]34 B : e
75216 9 | 48 L] e v e
610(15| 5 | 58 Method: [Enter ]
903[21]1229 Selecton Variable:
685[11] 7 |52 I R T
8301810 36 ] Eemletst
650|114 8 | 60
79315 6 |49 WS> Statistics... | Plots. | Save.. | Options.. |
961(19] 8 | 24
692181063
752112 7 |45
488 (10| 7 |61 4. En el didlogo STATISTICS, seleccionar las siguientes opciones:
84817 8 | 38
611]115[9 |59
70914 |10 | 41 Linear Regression: Statistics
919122110 26 _ B _
AEETE e dReh,
526] 9 |1 6 |65 v Eoﬂfidenceintervals v Descriptives m
¥ Covariance matrix v Part and partial corelations Help
¢ Hay relacion lineal entre x1-x3 con y? W Colinearity disgnastics

Fesidualz

La secuencia en SPSS es: _
[v Durbinwatson

[¥ Casewize diagnostics
* DOutliers outside ’21_ standard deviations
" Al cazes

1. Ingresar los datos en 4 columnas, una para cada variable: Y, X1, X2 y X3.

2. Seleccionar del menu:
ANALYZE -> REGRESSION -> LINEAR

3. En la caja de didlogo, colocar en el lugar correspondiente la variable
dependiente y las 3 independientes, para empezar a explorar las opciones que

presentan los botones ubicados en la parte inferior 5. Del didlogo PLOT seleccionar las opciones que se presentan a continuacion
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' Correlations
Linear Regression: Plots @ !

Y X1 X2 X3
St o Nest Pearson Correlation Y 1.000 .847 .581 -.898
= Cancel X1 .847 1.000 737 -.745
X2 581 737 1.000 -.582

¥. [*ZPRED Help

. ] Q X3 -.898 -.745 -.582 1.000
=DRESID [ ] & [zZnresp Sig. (1-tailed) Y . 000 004 000
_ _ X1 .000 ) .000 .000
Standardized Fesidual Plots ¥ Produce all partial plats X2 004 000 . 004
W Histogiam X3 .000 .000 .004 .
v Mormal probability plot N Y 20 20 20 20
X1 20 20 20 20
. , . . , X2 20 20 20 20
6. Aceptar (con un clic sobre el botén Continue) para realizar los célculos X3 20 20 20 20

Resultados
Variables Entered/Removed
] Variables Variables
Regression Model | Entered Removed Method
1 X3, X2, X% . | Enter
Descriptive Statistics a. All requested variables entered.
— b. Dependent Variable: Y
Mean Std. Deviation N
Y 734.4500 137.66262 20
X1 15.7000 3.88113 20
X2 8.4000 1.90291 20
X3 45.7000 13.10725 20 Model Summary”®
Adjusted Std. Error of | Durbin-W
Model R R Square R Square the Estimate atson
1 9412 886 865 50.58898 1592
En primer lugar se muestran las estadisticas descriptivas de cada variable a. Predictors: (Constant), X3, X2, X1
(media, desviacién estandar y niimero de datos), tanto dependiente como b. Dependent Variable: Y

independientes.

Después se presenta una matriz de correlaciones, primero se muestran las
correlaciones entre cada par de variables, después la significancia de
cada correlacién y por ultimo el niimero de datos.

El valor de R2 ajustado muestra una variaciéon explicada del 86.5%, de
manera que el modelo tiene un buen nivel explicativo.
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El ANOVA muestra que al menos un coeficiente del modelo es diferente de Collinearity Diagnostiés
cero, entonces se tiene evidencia estadistica de que si hay modelo.
Condition Variance Proportions
ANOVAP Model Dimension |Eigenvalue Index  [(Constant) X1 X2 X3
1 1 3.848 1.000 .00 .00 .00 .00
Model SSUm of o Moan S . S 2 133 5.372 .00 .03 .02 15
ode quares can square 9. 3 1.322E-02 |  17.063 04 42 97 00
1 Regression . . . .0002 ' ’ ' ' ' ’
gressi 319121.0 3 | 106373.678 41.564 000 . se21E03 | 26400 % s o1 p
Residual  |40947.917 16 2559.245 .
Total 360068.9 19 a. Dependent Variable: Y
a. Predictors: (Constant), X3, X2, X1 Se prueba la colinealidad del modelo y se empieza a revisar
b. Dependent Variable: Y el cumplimiento de supuestos.

Coefficients?

Unstandardized Standardized Residuals Statistiés
Coefficients Coefficients Collinearity Statistics
e T o Tolerance | VIP . Minimum [Maximum | Mean _Btd. Deviation| N
X1 17.476 5.406 493 3.233 .005 306 3.268 Predicted Value p17.3365 [955.1105 [734.4500 | 129.59878 20
X2 -9.961 9.046 -.138 -1.101 .287 .455 2.200 H
X3 -6.421 1.330 -.611 -4.827 .000 443 2.257 ReSldUal _930254 680666 0000 4642363 20
a. Dependent Variable: Y Std. Predicted Val| -1.675 1.703 .000 1.000 20
Std. Residual -1.839 1.345 .000 918 20
a.Dependent Variable: Y
El modelo que se obtiene es:
Charts
y =837.202 + 17.476X1 - 9.961X2 - 6.421X3 .
Histogram
A continuacion se muestra la correlacion entre los coeficientes del Dependent Variable: Y
modelo, correlacion diferente a la que se presenta entre las variables 5
originales.
Coefficient Correlations§
Model X3 X2 X1
1 Correlations X3 1.000 .073 .575
X2 .073 1.000 -.560
X1 575 -.560 1.000
Covariances X3 1.770 875 4.135 ? Std. Dev = .92
= . :
X2 .875 81.826 -27.362 2 Mean = 0.00
[0
X1 4135 -27.362 29.226 o N =20.00
-200 -150 -1.00 -50 0.00 .50 1.00 1.50

a. Dependent Variable: Y

Regression Standardized Residual
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Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual

Dependent Variable: Y

1.00

754 o

Expected Cum Prol

.50

.25 |

0.00

0.00 25 50 75

Observed Cum Prob

Scatterplot
Dependent Variable: Y

.00

-2.0

Regression Standardized Predicted Value

20 15 1.0 5 0.0 5

Regression Standardized Residual

10 15
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200

100

-100

-200

100

-100

Partial Regression Plot

Dependent Variable: Y

X1

Partial Regression Plot

Dependent Variable: Y

o

X2
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Partial Regression Plot

Dependent Variable: Y

200
o
o
100 1 a
o o
o
o
o o o
0' o o
o o o
o
o
100 o o
o
> -200 : : : :
-20 -10 0 10 20 30
X3
Analisis

El modelo a ajustar es del tipo
Y = Do + b1X1 + b2Xot+ b3Xs

Del ANOVA, se rechaza Ho (Ho: 3, = 0). En otras palabras, al menos una
pendiente es significativa (diferente de cero), entonces si hay modelo.

De la tabla de coeficientes se tiene el siguiente modelo:
y =837.202 + 17.476X1 - 9.961X2 - 6.421X3

Cuyo porcentaje de variacion explicada es 86.5%. En esta misma tabla se tiene
que el coeficiente de X, es no significativo (se puede considerar cero), de tal
manera que se puede obtener un mejor modelo removiendo esta variable del
modelo.

Con respecto a la multicolinealidad, este problema se presenta cuando entre las
variables independientes existen relaciones lineales, es decir cuando las
variables independientes dependen unas de otras (unas variables son
combinaciones lineales de otras). Para su deteccion se utiliza, en primera
instancia, la matriz de correlacién de coeficientes, donde se considera que hay
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colinealidad si el valor absoluto de la correlacion es mayor a 0.75. En este caso
se tiene que el valor de correlacion mas alto es de 0.575, no se tiene
problemas de colinealidad. Esta conclusién se refuerza con la tabla de
diagnéstico de colinealidad, donde el criterio es cuidar los eigenvalores mayores
a 1, junto con la proporcién de varianza. En este caso sélo el componente 1
(dimension) tiene un eigenvalor mayor a 1, pero su proporcion de varianza es
cero.

Segunda opcion, realizar el analisis de regresion mediante un método de
seleccion de variables. Para esto seleccionar el método, de la caja de didlogo
de regresion lineal (STEPWISE).

M Linear Regression g]
@ 1 Diependent: oK
2 o e —— L=
@ 3 Paste

Block 1 af 1 Hext Heset
Independentz]: Cancel
@l Help
\:I @ w2
Iethod: |
Selection Y ariable:
] [ecs.]
\:l Lasze Labels:
’—
WS > Statigtics... | Flats. .. | Save. | Options... |

También se puede seleccionar FORWARD, BACKWARD, ENTER o REMOVE,
SPSS permite ingresar o remover todas las variables independientes en un solo
paso, mediante estos dos Ultimos métodos.

Resultados

Regression




SPSS. Herramienta para el analisis estadistico de datos

Descriptive Statistics

Mean Std. Deviation N
Y 734.4500 137.66262 20
X1 15.7000 3.88113 20
X2 8.4000 1.90291 20
X3 45.7000 13.10725 20

Estadistica descriptiva de las variables

Variables Entered/Removed

Model

Variables
Entered

Variables
Removed

Method

X3

X1

Stepwise
(Criteria:
Probability-of-F-to
-enter <= .050,
Probability-of-F-to
-remove >= .100).
Stepwise
(Criteria:
Probability-of-F-to
-enter <= .050,
Probability-of-F-to
-remove >= .100).

a. Dependent Variable: Y

Variables que “entran” o “salen” del modelo, en este caso se tiene un

modelo con X y Xa.

Model Summary®

Adjusted Std. Error of | Durbin-W
Model R R Square | R Square | the Estimate atson
1 .8982 .807 .796 62.16334
2 .937P .878 .863 50.90439 1.520

a. Predictors: (Constant), X3

b. Predictors: (Constant), X3, X1

C. Dependent Variable: Y

ANOVA®
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 290511.9 1 290511.890 75.179 .0002
Residual 69557.060 18 3864.281
Total 360068.9 19
2 Regression 316017.6 2 158008.792 60.978 .000P
Residual 44051.365 17 2591.257
Total 360068.9 19

a. Predictors: (Constant), X3
b. Predictors: (Constant), X3, X1
C. Dependent Variable: Y

Poner atencién en el cambio de los valores de R? ajustada y en el C.M de
los residuales, del modelo 1 al 2.

Coefficients?
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients Collinearity Statistics

Model B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF
1 (Constant) | 1165.582 51.630 22.576 .000

X3 -9.434 1.088 -.898 -8.671 .000 1.000 1.000
2 (Constant) 800.956 123.672 6.476 .000

X3 -6.315 1.335 -.601 -4.730 .000 445 2.245

X1 14.145 4.509 .399 3.137 .006 445 2.245

a. Dependent Variable: Y

En la tabla anterior se tienen los valores de los coeficientes de cada uno
de los modelos, mientras que en la siguiente tabla se aprecia la secuencia

de variables excluidas del modelo.

Excluded Variablés
Collinearity Statistics
Partial Minimum
Model Beta In t Sig. Correlation |Tolerance VIF Tolerance
1 X1 .3992 3.137 .006 .606 445 2.245 445
X2 .0882 .684 .503 164 .662 1.511 .662
2 X2 -138°|  -1.101 .287 -.265 455 2.200 .306

a. Predictors in the Model: (Constant), X3
b. Predictors in the Model: (Constant), X3, X1
C.Dependent Variable: Y
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Coefficient Correlation$'

Model X3 X1 Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual
1 Correlations X3 1.000 ; .
Covariances X3 1.184 100 Dependent Variable: Y
2 Correlations X3 1.000 .745
X1 .745 1.000
Covariances X3 1.782 4.483 71 0o/ g
X1 4.483 20.328
a. Dependent Variable: Y 50
Expected Cum Prob 4
Se procede a detectar problemas de colinealidad y a probar los supuestos
del modelo estadistico. 25 ] an
Charts 0.00 ' ' '
0.00 25 .50 75 1.00

Observed Cum Prob
Histogram

Dependent Variable: Y

Partial Regression Plot

Dependent Variable: Y

200
34
o
5] 100 1 o
o
a o o =] o
s 1 Std. Dev = .95 o{% © o O go
030). Mean = 0.00 o o
Lo N =20.00 a e
-2.00 -1.50 -1.00 -50 0.00 .50 1.00 150 2.00 100 4 o
. . . o
Regression Standardized Residual
> -200
4 2 0 2 4 6 8
X1
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Partial Regression Plot

Dependent Variable: Y

200

30

o o
100 o
o o
o o
04 o l:,I'-\ nn
o o
o o
o

-100 oo
-200 . . . .

-20 -10 0 10 20

X3

Scatterplot

o  Dependent Variable: Y
S 20
° o
8 157 a
g o
£ 107 o .
8 .51 o
N
e
& 0.0 a
'g o
S -5
w (=
5 1.0 1 o :
@
O .15 °
D o
£ 20 ' ' '

-2.0 1.5 -1.0 5 0.0 1.0 1.5

Regression Standardized Residual

2.0
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Andlisis

En los resultados se puede notar como cambian los valores del cuadrado medio
del error y de la R¥s en este Gltimo analisis. Pero lo mas notorio es como
cambia el comportamiento de los residuales al verificar los supuestos de
normalidad.

Hay que definir como queda el nuevo modelo, su porcentaje de variacion
explicada y la significancia de los coeficientes.

También se puede tener una grafica de dispersion en 3 dimensiones, con la
secuencia GRAPH -> INTERACTIVE -> SCATTERPLOT. Seleccionando las
variables y colocandolas en el lugar adecuado.

Abrir el didlogo FIT y asegurarse que NO se seleccione alguna opcién en
PREDICTION LINES.

X

Create Scatterplot

Assign Variables | F | Spikes | Titles | Options |

9 Lase [Scase] l. 3D Coordinate ~
$ Count [Scourt] 1+
% Percent [Spct]
& w1 & v o
| (&
[ S1 =
Legend Variables
Color: ’—
Style: ’—
Size: ’—

Panel Variables

-

Label Cases By:
Aceptar | Paste Hleset | Cancelar | Ayuda |
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EJERCICIO

Y [X1]x2
100 7 [ 28
Linear Regression 104 | 11| 27
106 [ 13] 29
109 15[ 31
oy 115[16 | 26
118 18] 24
123201 20
1312318
136 | 25| 22
13928120
150 [33] 19
o o 1513417
15339 14
158 [41]12
o 1594214

164 | 44 |13

X1 2009 30.00 x3

8009

700,09

600,09

80000

¢Identificar la ecuacion de regresion?

¢ Hay evidencia suficiente para establecer una relacion lineal positiva entre x1
Con un clic derecho sobre la gréfica, seleccionar SPSS Interactive Graphic cony?
Object -> EDIT con lo cual aparece un control que permite “jugar’ un poco con
la grafica para observar el modelo ajustado desde diferentes angulos. ¢ Hay evidencia para establecer una relacion lineal negativa entre x2 con y?

ﬁ ¢ Hay suficiente evidencia para establecer que el modelo de regresién es util?

=3 NOTA FINAL: Un ejercicio interesante consiste en realizar un analisis de
J5 |45— varianza y a partir de los resultados hacer un anélisis de regresion. De manera

que no solo se detecten las variables significativas sino también se obtenga un
M o modelo que describa el comportamiento de los datos.
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Capitulo 6
Pruebas de Independencia y Métodos no Paramétricos
METODOS NO PARAMETRICOS
Prueba de Kolmogorov-Smirnov
Se utiliza para contrastar las hipotesis:

Ho: La poblacidn de la cual proviene la muestra tiene una distribucion normal.
Ha: La poblacion no tiene una distribucién normal.

En términos generales se utiliza para comparar un conjunto de datos continuos
contra una distribucién tedrica, la cual puede ser NORMAL, UNIFORME, o
EXPONENCIAL. Esta prueba calcula las diferencias entre los valores
observados y los teoricos, analizando hasta donde las observaciones pueden
razonablemente provenir de una distribucion teérica especificada.

Ejemplo
Se cree que los siguientes datos provienen de una distribucion normal de

probabilidades. Realizar una prueba de bondad de ajuste para probar esta
hipdtesis.

22
15

24
24

22
29

17 | 23
2118

19
23

23
23

18
43

20
27

131121
26 | 30 | 28

18
33

20 | 21
23 | 29

Secuencia de analisis
1. Insertar los datos en una columna
2. Sequir la secuencia

ANALYZE -> NONPARAMETRICS TESTS -> 1-SAMPLE K-S (One-Sample
Kolmogorov-Smirnov Test)

3. Seleccionar la distribucidn teérica a comparar.

La mas utilizada es la NORMAL.
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Abrir el didlogo OPTIONS vy seleccionar las opciones de su preferencia.

TestWaniable List: aK
® dats Paste
Beset
Cancel

Help

[

Test Distribution
v Mormal

™ Paisson

[~ Uniform

I™ Exponertial

Resultados
NPar Tests
Descriptive Statistics
Percentiles
N Mean Std. Deviation | Minimum | Maximum 25th | 50th (Median) | 75th
VAR00005 30 22.80 6.266 11 43 18.75 | 22.50 | 26.25
One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test
VARO00005
N 30
Normal Parameters&P  Mean 22.80
Std. Deviation 6.266
Most Extreme Absolute 157
Differences Positive 157
Negative -.089
Kolmogorov-Smirnov Z .862
Asymp. Sig. (2-tailed) 447

a. Test distribution is Normal.

b. Calculated from data.

Analisis

La significancia de 0.447, no aporta evidencia para rechazar Ho. Por lo
que se tiene evidencia estadistica de la normalidad de los datos.
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Pruebas U-Mann-Whitney (para dos muestras independientes) y Wilcoxon
(dos muestras relacionadas)

U-Mann-Whitney. Esta prueba analiza dos muestras independientes. A
diferencia de la prueba de t, para dos muestras independientes, aqui lo Unico
que se pide es que la escala de medicion sea al menos ordinal, tomando como
referencia de trabajo las hipdtesis.

Ho: Las dos poblaciones son idénticas
Ha: Las dos poblaciones no son idénticas

¢ ldénticas en qué? Pues en la variable que se esté midiendo.

Ejemplo

Los administradores de una escuela Preparatoria, recurrieron a sus registros y
seleccionaron una muestra aleatoria de cuatro alumnos procedentes de una

secundaria A y cinco alumnos de una secundaria B. Reportando los lugares de
los alumnos dentro de su generacidn en la Preparatoria.

2. Seleccionar del menu la secuencia
ANALYZE -> NONPARAMETRICS TESTS -> 2-INDEPENDENT SAMPLES

B Two-Independent-Samples Tests @

Secundaria A Secundaria B
Alumno | Lugar | Alumno | Lugar
A1 8 B1 70
A2 52 B2 202
A3 112 | B3 144
A4 21 B4 175
B5 146

En primer lugar se ordenan los valores en una muestra combinada y se les
asigna un rango del mayor al menor y se trabaja sobre ellos para contrastar las
hipétesis.

Ho: Las dos poblaciones son idénticas en términos de potencial académico
Ha: Las dos poblaciones no son idénticas en términos de potencial académico

Secuencia de Analisis en SPSS

1. Ingresar los datos en dos columnas, una que identifique los dos grupos a
comparar y una para la variable de respuesta.
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Test Varniable List: k.
< lugar f
] 2==| 3 Enla caja de dialogo,
2= || bicar las variables en las
Grouping Varisble: el | | casillas correspondientes
[eoundall ) S . . ’
L e || Gefiniendo la variable de
restTupe agrupamiento.
Iv Mannw/hitney L I Kolmagorow-Smirmoy £
7 Moges extreme reactions | Wald-Wolfowitz runs
Resultados
NPar Tests
Mann-Whitney Test
Ranks
SECUNDAR N Mean Rank | Sum of Ranks
LUGAR 1 4 2.75 11.00
2 5 6.80 34.00
Total 9
Test Statistics®
LUGAR
Mann-Whitney U 1.000
Wilcoxon W 11.000
Z -2.205
Asymp. Sig. (2-tailed) .027
Exact Sig. [2*(1-tailed a
X .032
Sig.)]

a. Not corrected for ties.
b. Grouping Variable: SECUNDAR
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Andlisis

De acuerdo a los valores de significancia (menores a 0.05) se tiene evidencia
para rechazar Ho, y ademas se puede ver en los rangos promedios que los
alumnos de la secundaria 2 tienen mejores lugares en la preparatoria, por lo
que se puede concluir que tienen mayor potencial académico que los de la

secundaria 1.

Prueba de Rangos con signos de Wilcoxon

Esta es la prueba analoga a la comparacién de muestras pareadas. Se basa en
obtener las diferencias absolutas entre las dos muestras a comparar y
ordenarlas de menor a mayor, después asignarles un rango, cuyo signo
corresponde al signo de la diferencia original y a partir de estos datos

contrastar las hipétesis.

Ho: Las dos poblaciones son idénticas
Ha: Las dos poblaciones no son idénticas

Ejemplo

Una fabrica trata de determinar si dos métodos de produccion tienen distintos
tiempos de terminacion de lote. Para esto se selecciona una muestra de 11
trabajadores y cada uno termind un lote de produccion usando los dos métodos.
Seleccionando el método inicial para cada trabajador de manera aleatoria.

Los datos son tiempo de terminacion de lote (minutos).

Trabajador | 1 2 |3 |4 5 6 7 8 9 10 |11
Método1 102 196 (9210699 |10.2]10.6 | 10.0 | 11.2 | 10.7 | 10.6
Método2 | 9.5 |[9.8 88101103 |93 |10.5]10.0 | 10.6 | 10.2 | 9.8

Secuencia de analisis

1. Al igual que en la prueba paramétrica, insertar los datos en dos columnas,

una para la condicion inicial del estudio y otra para la final.

2. Del menu seguir la secuencia
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ANALYZE -> NONPARAMETRICS TESTS -> 2-RELATED-SAMPLE

3. En la caja de didlogo, ubicar las variables en las casillas correspondientes,
definiendo las variable a comparar.

B Two-Related-Samples Tests

> método_1
& métodn_2

Wariable 1:
Wariable 2:

Current Selections

Test Pairs] List: oK.
método_1 -~ métado_2 -
método_1 - método_2 Paste

Reset

L]

Cancel

Help

Eli

Test Type
v ‘wicoron | Sign [ McMemar

Optiors...

J

4. Seleccionar el tipo de prueba, en este caso Wilcoxon.

Resultados
NPar Tests
Wilcoxon Signed Ranks Test
Ranks
N Mean Rank | Sum of Ranks
METODO_2 - METODO_1 Negative Ranks 82 6.13 49.00
Positive Ranks 20 3.00
Ties 1°¢
Total 11

a. METODO_2 < METODO_1
b. METODO_2 > METODO _1
C. METODO_1 = METODO_2
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Test Statistics®
METODO 2 -
METODO 1
7 -2.1932
Asymp. Sig. (2-tailed) .028

a. Based on positive ranks.

b. Wilcoxon Signed Ranks Test
Anilisis

Se tiene evidencia para rechazar Ho, por la significancia menor al
0.05 (en este caso 0.028), por lo tanto los dos métodos no son
idénticos en cuanto a su tiempo de terminacion de lote.

Prueba de Kruskal-Wallis

La prueba de Mann-Whitney se aplica cuando se tienen dos poblaciones a
comparar y Kruskal y Wallis cuando se tienen tres 0 mas poblaciones. El par de
hipotesis a trabajar es.

Ho: Todas las poblaciones son idénticas
Ha: NO todas las poblaciones son idénticas

La prueba de Kruskal-Wallis se puede utilizar con datos ordinales y también con
datos de intervalos o de relacion. No requiere supuestos de normalidad ni de
homogeneidad de varianza.

El estadistico de contraste es

"= [nT(nwl),zlnij i+

donde

k = nimero de poblaciones a comparar

ni = numero de repeticiones en la muestra i

nt= Xn; =numero total de repeticiones en todas las muestras
Ri = suma de los rangos en la muestra i

7

Se ha demostrado que la W de Kruskal Wallis se aproxima a una chi-cuadrada,
con k-1 grados de libertad, bajo el supuesto de que se cumpla Ho.
Aproximacioén que se cumple mejor cuando el numero de repeticiones de cada
muestra es mayor o igual a 5.

Como se ve en la férmula de W, sélo se trabaja con Rangos de manera que se
deben ordenar todo los datos de menor a mayor y asignarles rangos. Sin perder
la identificacién del grupo o tratamiento al que pertenece cada valor.

Ejemplo

Tres productos recibieron las siguientes calificaciones por parte de un jurado
de 15 consumidores.

Producto A | 50 | 62 | 75 | 48 | 65
ProductoB | 80 | 95| 98 | 87 | 90
ProductoC | 60 | 45 | 30 | 58 | 57

;Hay diferencia apreciable en las calificaciones de evaluaciéon de los

productos?
Secuencia de Andlisis

1. Ingresar los datos en dos columnas, una para los identificadores de grupos o
tratamientos y otra para los resultados o variable dependiente.

2. Del menu seguir la secuencia
ANALYZE -> NONPARAMETRICS TESTS -> K-INDEPENDET-SAMPLES

M Tests for Several Independent Samples

3. En la caja de dialogo,
ubicar las variables en

Test Variable List:

X
@ califica
G Paste
Reset

las casillas
correspondientes,
Grouping Yariable: tancel | | definiendo la variable
[ ] Toodictri 3 H de agrupamiento.

Test Type
[ Eruskal'waliz H

Options...
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Resultados CALIFICA Stem-and-Leaf Plot for
PRODUCTO= Producto A
NPar Tests .
Kruskal-Wallis Test Frequency  Stem & lea
1.00 4 . 8
1.00 5 0
Ranks 2.00 9 25
1.00 7 5
PRODUCTO N Mean Rank
CALIFICA Producto A 5 6.80 Stem width: 10
Producto B 5 13.00 Each leaf: 1 case(s)
Producto C 5 4.20
Total 15 CALIFICA Stem-and-Leaf Plot for
PRODUCTO= Producto B
Test Statistics®P
Frequency Stem & Leaf
CALIFICA 1.00 8 . 0
Chi-Square 10.220 1.00 8 . 7
df 2 1.00 9. 0
Asymp. Sig. 006 2.00 9. o8
a. Kruskal Wallis Test Stem width: 10
b. Grouping Variable: PRODUCTO Each leaf: 1 case(s)

CALIFICA Stem-and-Leaf Plot for

Andlisis
PRODUCTO= Producto C

Se tiene evidencia para decir que no todas las evaluaciones son idénticas, ya

C . Frequenc Stem & Leaf

que la significancia es 0.006. En este caso por los valores de los rangos ql_ooy 3 .0
pr9medios, se podria pensar que el producto B es el que tiene una calificacion 1.00 4 5
mas alta. 2.00 5 78

1.00 6 0
Este andlisis se puede complementar con diagramas de cajas o con la opcién
explore. Stem width: 10

Each leaf:

Explore 1 case(s)
CALIFICA Los graficos de tallos y hojas permiten comparar la distribucién de los datos en

cada uno de los productos, ya que este tipo de pruebas son mas confiables
cuando los datos tienen una distribucion semejante. Y el boxplot permite

Stem-and-Leaf Plots o . ; o
visualizar las diferencias en las calificaciones.
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120
100
: -
60

40

CALIFICA

20 T T T
N= 5 5 5
Producto A Producto B Producto C

PRODUCTO

PRUEBA DE INDEPENDENCIA

La Chi-cuadrada se puede utilizar para comparar una varianza con un valor
dado, realizar pruebas de bondad de ajuste (;hasta dénde una muestra se
comporta de acuerdo a una distribucién dada?), pero mucha de su popularidad
viene de la posibilidad de probar la independencia o relacion entre dos
variables, generalmente de tipo categérico, y arregladas en tablas de doble
entrada con r filas o renglones y ¢ columnas, a la cual se le conoce como tabla
de contingencia.

Pasos para hacer una prueba de contingencia:
1. Plantear las hipétesis a contrastar

Ho: La variable de la columna es independiente de la variable del renglon
Ha: La variable columna NO es independiente de la variable renglén

En términos coloquiales: Ho: NO hay relacion entre las variable.

2. Tomar una muestra aleatoria y anotar las frecuencias observadas para cada
celda de la tabla de contingencias

3. Aplicar la siguiente ecuacion: E; j = (2r)(2c;)/N (total del renglon i multiplicado
por el total de la columna j y dividir este resultado entre el total o tamafio de la
muestra), para calcular las frecuencias esperadas en cada celda.
4. Obtener un valor para el estadistico chi- cuadrada

x2=2[(0-E)?/E]

una medida de la desviacion entre las frecuencias observadas y las esperadas.

5. Aplicar la regla de decision.

Manejo numérico.

Tabla de Contingencia, valores observados

Col 1 Col 2 Col 3 Totas
Reng 112 || 2 [ 6 |2
Reng 2 | 6 | 6 I 8 | 50
Total 18 8 14

Tabla de Contingencia, valores esperados

Col 1 Col 2 Col 3 Total
Reno 11 0=12 0=2 0=6 z
&~ E=9 E=4 E=17 XE=20
R P 0=6 0=6 0=38 >0=20
eng._ E=9 E=4 E=7 |SE=20
>O0=18 >0=38 >O0=14
Total YE=18 YE=38 YE=14

Para este caso: y =2 [(O - E)*/E] =30/7=4.3
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Con grados de libertad g.I. = (2-1)(3.1) = 2, se tiene una significancia de 0.14, lo

que implica NO rechazar Ho. :
Una de las primeras preguntas es que tan grande es este valor de chi-cuadrada, E— Flows]:
por lo que el valor maximo se obtiene con: 2 hax = N(A-1), con A es valor 7] @ seno Pate
mas pequefio de las hileras o columnas. En este caso el valor numérico es: =
40(2-1) = 40(1) = 40, Columsk =
4 carveza Eancel

De aqui se puede obtener el coeficiente de determinacion, como: y /y %max = [ Help
4.3/40 = 0.11. De donde se concluye que el grado de asociacion es de
Unicamente un 11%. Layer 1 af1

e

Ejemplo 1. Se tiene un estudio para probar si la preferencia del tipo de cerveza

(ligera, clara u oscura), es independiente del sexo del consumidor (hombre o e D
mujer), encontrando los siguientes resultados. [ Suppress tables
Statistics... Cells.... Format...
Ligera | Clara | Oscura | Total |
Hombre | 20 40 20 80
Mujer | 30 30 10 70 _ y L
Total 50 70 30 150 4. Abrir el didlogo de estadisticas

Secuencia de analisis en SPSS . T —— @

1. Ingresar los datos pero no como concentrados, sino como observaciones. De W Chisquare :
tal manera que para este ejemplo se tienen 150 datos. Una columna para sexo Nominal . Ol et Cancel
0 género (que puede tomar 2 valores ) y otra para tipo de cerveza (con tres ¥ Coningency coeficert | | I Gamma e
pOSibleS ValoreS). [ Phi and Cramér's % [ Somers'd
[~ Lambda [ Kendall's taub
X . [ Uncertainty coefficient [ Kendall's tau-c
2. Seguirla secuencia
Maminal by [nkereal [~ Kappa
ANALYZE -> DESCRIPTIVE STATISTICS -> CROSSTAB I~ Eta ™ Risk
[ McMemar
3. Seleccionar las opciones correspondientes [ Cochran's and MantelHaenszel staistics
—

Como pedir que despliegue un grafico de barras.
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Resultados
Crosstabs
Case Processing Summary
Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
SEXO * CERVEZA 150 100.0% 0 .0% 150 100.0%
SEXO * CERVEZA Crosstabulation
CERVEZA
ligera clara oscura Total
SEXO Hombres  Count 20 40 20 80
Expected Count 26.7 37.3 16.0 80.0
Mujeres Count 30 30 10 70
Expected Count 23.3 32.7 14.0 70.0
Total Count 50 70 30 150
Expected Count 50.0 70.0 30.0 150.0

Tabla de contigencia generada a partir de los datos ingresados.

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 6.1222 .047
Likelihood Ratio 6.178 .046
N of Valid Cases 150

a. 0 cells (.0%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 14.00.

Prueba de Ji-cuadrada con sus valores de Significancia.

Symmetric Measures

Asymp.
Value | Std. Errof | Approx. T | Approx. Sig.
Nominal by Nominal Contingency Coefficient 198 .047
Ordinal by Ordinal Kendall's tau-b -.190 .075 -2.526 .012
lati
Spearman Correlation -200 079 2,489 .0140
Interval by Interval ~ Pearson's R -.199 .079 -2.464 .015¢
N of Valid Cases 150
a. Not assuming the null hypothesis.
b. Using the asymptotic standard error assuming the null hypothesis.
C. Based on normal approximation.
50
40
301
20
CERVEZA
10 4 -Iigera
= |:|clara
=
8 0] -oscura
Hombres Mujeres
SEXO s
Anélisis

Revisar las significancias a la luz de la hipétesis de trabajo. Por ejemplo, el
valor de Chi-cuadrada esta por abajo del 0.05 por lo que se podria rechazar la
Ho para la prueba de independencia. Se pueden aprovechar también los
resultados del coeficiente de correlacién y entonces se tiene que el juego de
hipotesis es:

Ho: p = 0 (no hay correlacién)
Ha: p diferente de cero (si hay correlacion)

Donde puede verse que si hay correlacion entre ambas variables.
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“Teclear” o ingresar los datos de esta manera es bastante engorroso, asi que se
tiene una forma alternativa de ingresarlos ya condensados.

Para esto se “acomodan” los datos en una tabla con el siguiente formato.

El archivo de datos consta, entonces, de 3 columnas y s6lo 6 filas. Antes de
realizar el andlisis de la manera ya descrita se aplica la secuencia.

B Weight Cases '

® CEMVEZd
@ genero

Cerveza | Género | Frecuenc
1 1 20
1 2 30
2 1 40
2 2 30
3 1 20
3 2 10

DATA -> WEIGHT CASES

" Do not weight cases

&+ weight cases by
Frequency Yariable:

A frecuenc

Current Status: “Weight cazes by frecuenc

X

diHiE

Asegurandose de que esté seleccionada la opcion Weight cases by y que la

variable frecuenc quede en Frequency Variable.

Ejemplo 2. Una encuesta sobre el deporte preferido tuvo los siguientes
resultados en hombres y mujeres

Béisbol | Basquetbol | Futbol | Total
Hombre | 19 15 24 58
Mujer | 16 18 16 50
Total 35 33 40 108

¢;.Son iguales las preferencias entre hombres y mujeres?

Realizando el analisis con la secuencia y descrita, se tienen los siguientes

resultados.

Case Processing Summary

Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
SEXO * DEPORTE 108 100.0% 0 .0% 108 100.0%

SEXO * DEPORTE Crosstabulation

Count
DEPORTE
Beisbol Basquetbol Futbol Total

SEXO Hombres 19 15 24 58

Mujeres 16 18 16 50
Total 35 33 40 108

Chi-Square Tests
Asymp. Sig.
Value df (2-sided)

Pearson Chi-Square 1.5462 2 462
Likelihood Ratio 1.548 2 461
Linear-by-Linear
Association 286 ! 593
N of Valid Cases 108

a. 0 cells (.0%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 15.28.
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Symmetric Measures

Asymp.
Value |Std. Errof Approx. ? IApprox. Sig.
Nominal by Nominz Contingency Coefficig 119 462
Ordinal by Ordinal Kendall's tau-b -.051 .090 -.561 575
Spearman Correlatio 054 096 554 .5SOC
Interval by Interval Pearson's R -.052 .096 -.533 .595¢
N of Valid Cases 108

a. Not assuming the null hypothesis.

b. Using the asymptotic standard error assuming the null hypothesis.

C.Based on normal approximation.

Andlisis. No se rechaza Ho.
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Capitulo1

Conociendo el entorno de trabajo SPSS version 11

Se describe el entorno de trabajo de SPSS, enfatizando en el manejo del editor de
datos, se explica como guardar archivos de datos y de resultados en disco y se empieza
amostrar el anlisis con las opciones graficas.

Capitulo 2

Describiendo los datos

Se explica como obtener las estadisticas descriptivas de un conjunto de datos, con la
opcion descriptive y explore, enfatizando en la combinacion de graficos y resultados
numéricos para describir y/o explorar los datos, antes de aplicar cualquier analisis
inferencial.

También se explican una serie de conceptos y términos necesarios para definir y
seleccionar la técnica estadistica mas adecuada y para apoyar la interpretacion de
resultados.

Capitulo 3

Introduccionalalnferencia

Se explica brevemente en que consiste la inferencia estadistica, se dan las férmulas de
calculo de intervalos de confianza y pruebas de hipétesis para las medias o varianzas
(una media o varianza contra un valor definido de antemano y la comparacion de un par
de medias o varianzas; mostrando la secuencia a seguir para realizar este tipo de
andlisis en SPSS.

Capitulo 4

Analisis de Varianza y Diseno de Experimentos

Se hace una breve revision del concepto de Analisis de Varianza, mostrando la
estrategia de calculo numérico. A partirde ahi se muestra lo que es undiseno de una-via
o completamente al azar, un disefio de bloques al azar y los disefos factoriales de dos
vias (dos factores). Enfatizando en la verificacion de supuestos para garantizar la
validez de las conclusiones. En los ejercicios se plantea un disefio cuadrado latino y un
factorial con tres factores.

PAPIME:EN216403

Contenido

FESZARAGOZA, UNAM, 2004

Capitulo 5

Andlisis de Regresion

Se analiza en que consiste el método de minimos cuadrados, tanto para la regresion
lineal simple como para la multiple. Se explica brevemente como se interpreta el ANVA
para un analisis de regresion y las pruebas de hipotesis para los coeficientes de un
modelolineal.

También se revisan los métodos de seleccion de variables y los criterios para definir
cuando un modelo es mejor que otro.

Capitulo 6

Pruebas de Independencia y Métodos no Paramétricos

Se revisan las pruebas No-Paramétricas analogas a las revisadas en el capitulo 3 y 4.
Asi como una prueba de bondad de ajuste y el clasico analisis de Ji-Cuadrada para
probar la independencia entre las variables de una tabla de doble entrada. También se
revisa la correlacion no paramétrica.

Bibliografia

Se dan algunas referencias bibliograficas que pueden apoyar tanto el aspecto
estadistico, como el uso del “paquete” SPSS. Material relativamente accesible por el
nivel técnico de la informacion que presentan y porsu disponibilidad en las bibliotecas

ISBN: 970-32-1260-3
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