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Capitulo I. Introduccion al tema. A.E.D con SPSS

1.1. ;Qué es A.E.D.?

Una respuesta inmediata es que se trata de la abreviatura de
Andlisis Exploratorio de Datos (A.E.D.) o como se expresa en
inglés, Exploratory Data Analysis (E.D.A.). Pero en realidad es
mucho mas, como su nombre lo indica, se trata de un enfoque
que prioriza el analisis del dato y sobre este particular existen
multiples criterios.

Segun Monterde & Perea (1991, p. 10), A.E.D es, “por una parte,
una perspectiva o actitud sobre el anélisis de datos, en la que se
exhorta a que el investigador adopte una actitud activa en y hacia
el andlisis de los mismos, como un medio para sugerir nuevas
hipotesis de trabajo. Por otra parte, se compone de un renova-
do utillaje conceptual e instrumental respecto a o que podriamos
llamar Estadistica Descriptiva “clasica”, con el fin de optimizar la
cantidad de informacion que los datos recogidos puedan ofre-
cer al investigador, bien mediante novedosas representaciones
graficas, bien a base de reducir la influencia de las puntuaciones
extremas en los estadisticos con el empleo de, los que por ello se
ha convenido en llamar, “estadisticos resistentes”.

Ante |lo expuesto surge una pregunta ;coémo se inserta lo que
ya se conoce de estadistica, aunque sea elemental en esta con-
cepcion? La respuesta no puede darse en las pocas palabras
de un parrafo, pero la lectura del libro, desde el desarrollo de la
teoria y la ejemplificacion correspondiente puede llevar a com-
prender la concepcion de A.E.D. y sus similitudes y diferencias
con la estadistica clasica. Esta es la mayor aspiracion de los
autores.

Cualquier lector coincidird en que no se exagera si se dice que
el objeto de la Estadistica es el estudio de métodos cientificos
para organizar, presentar y analizar datos estadisticos (informa-
ciones), esto es cierto, pero el problema esta en cobmo comenzar
a organizar los datos, quien haya estudiado un curso elemental
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de Estadistica recordara la prioridad que se da a las tablas de
frecuencia, al estudio de modelos como la distribucion normal
0 la correlacion lineal que describen de una manera simple el
comportamiento de los datos. En general estos modelos, (aun-
que A.E.D no los desecha), representan estructuras a gran es-
cala que resumen las relaciones entre todos los datos y actual-
mente, como ha expresado Silva Rodriguez (2002), “contamos
con mas de 30 anos de desarrollo de esas nuevas teorias, agru-
padas en poderosos paquetes computarizados”, que liberan a
los investigadores de la busqueda minuciosa de modelos, para
interesarse mas en el entendimiento de las estructuras subya-
centes en grandes conjuntos de datos; esta es una primera idea
de la concepcion del A:E.D que se seguira desarrollando a tra-
vés del libro.

Desde sus origenes, a partir de los estudios de Tukey 'en 1977,
A.E.D ha tenido como finalidad el examen de los datos previo a
la aplicacion de cualquier técnica estadistica para alcanzar pri-
mero un entendimiento basico de los mismos y de las relaciones
existentes entre las variables analizadas.

Es decir, cualquier célculo, (promedios, desviaciones, corre-
laciones, etc.) debe estar precedido por un anélisis, particu-
larmente visual de los datos, dicho de otro modo, mientras la
Estadistica Descriptiva clasica se ocupa de recoger, ordenar
y representar los datos en forma de tablas, agrupandolos por
intervalo y calculando estadisticos basados principalmente en
la distancia y con datos centrados en la media (promedio); el
A.E.D. se preocupa primero por detectar anomalias y errores en
las distribuciones univariadas de los datos, intentando descubrir
en ellos patrones o0 modelos, pero empleando variadas técnicas
graficas y buscando estimadores no paramétricos o estimado-
res libres de distribucion o simplemente estimadores robustos,
segun el término acufiado por Box? en 1953, tratando de llevar
el estudio de la informacién que se tiene hacia una modeliza-
cion mas completa que la establecida por la Estadistica Clasica,
basados principalmente en el orden y centrados en la mediana.
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El paquete estadistico SPSS (Statistical Package for the Social
Sciences) ofrece toda una gama de posibilidades a partir de
simples dialogos dinamicos que cubren tanto las exigencias de
la llamada Estadistica Clasica como las de A.E.D.

Por el momento vale el siguiente enunciado como un postulado
comprensible para todos:

Una buena grafica informa mas que un conjunto de numeros
disgregados.

Esta es la esencia del A.E.D., permitir que los datos hablen y a
partir de ellos encontrar los patrones y modelos que le corres-
ponden, con esto se logra que en muchas situaciones, el A.E.D
puede preceder a una situacion de inferencia formal, mientras
que en otras, puede sugerir preguntas y conclusiones que se
podrian confirmar con un estudio adicional, por esto el A.E.D
puede ser una herramienta de utilidad en la generacion de hi-
potesis, conjeturas y preguntas de investigacion acerca de los
fendmenos de los que los datos fueron obtenidos.

En la investigacion relacionada con las ciencias sociales, donde
influyen numerosas variables y donde los datos no son siem-
pre numerosos, las concepciones del A.E.D. bien utilizadas se
convierten en instrumentos que complementan los disefios de
investigacion y dan validez, confiabilidad y rigor cientifico a los
resultados.

1.2. Algo mas sobre variables y datos

De lo expresado sobre los propositos del A.E.D. se puede inferir
que se deben emplear técnicas estadisticas cuya finalidad es
conseguir un entendimiento basico de los datos y de las relacio-
nes existentes entre las variables analizadas. Ello lleva apareja-
do la existencia de métodos sistematicos (generalmente senci-
llos) para organizar y preparar los datos, detectando los posible
fallas en el disefio y recogida de los mismos, para ellos se debe
dar tratamiento y evaluacion de datos ausentes (missing), identi-
ficar los casos atipicos (outliers) y comprobar los supuestos que

1
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subyacentes en la mayor parte de las técnicas multivariantes
tradicionales, tales con normalidad, linealidad y homocedastici-
dad entre otras’.

Desde sus primeras versiones, SPSS brinda al usuario toda la
informacién sobre missing, outliers, normalidad, linealidad y ho-
mocedasticidad de los datos.

Los estudiosos del A.E.D. convienen en que se debe seguir las
siguientes etapas con el tratamiento de los datos:

1. Preparar los datos para hacerlos accesibles a cualquier téc-
nica estadistica.

2. Realizar un examen grafico de la naturaleza de las variables
individuales a analizar y un anélisis descriptivo numérico que
permita cuantificar algunos aspectos graficos de los datos.

3. Realizar un examen grafico de las relaciones entre las varia-
bles analizadas y un anélisis descriptivo numérico que cuan-
tifique el grado de interrelacion existente entre ellas.

4. Evaluar, si fuera necesario, algunos supuestos basicos sub-
yacentes a muchas técnicas estadisticas como, por ejemplo,
la normalidad, linealidad y homocedasticidad.

5. lIdentificar los posibles casos atipicos (outliers) y evaluar el
impacto potencial que puedan ejercer en analisis estadisti-
COS posteriores.

6. Evaluar, si fuera necesario, el impacto potencial que pueden
tener los datos ausentes (missing) sobre la representatividad
de los datos analizados.

Estas etapas se pueden seguir en el procesamiento de datos
utilizando el asistente SPSS porque a partir de ellas es posible
hacer analisis mas detallados de los mismos, asi, las informa-

1 Posteriormente se estudiara el significado de estas exigencias de la Estadistica Clasica, prin-
cipalmente en el empleo del Analysis of Variance (ANOVA), técnica estadistica que permite
hacer la inferencia acerca de si tres 0 mas muestras podrian venir de poblaciones que tienen
la misma media (promedio); especificamente, si las diferencias entre las muestras es producto
de la casualidad.
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ciones (datos) necesarias para la investigacion pueden ser ob-
tenidas de fuentes primarias o secundarias, de modo que una
primera clasificacion de los datos puede ser:

Datos primarios: son aquellos que no han sido recopilados ante-
riormente por parte de personas u organismos que trabajan en
la obtencion y elaboracion de datos y que, por consiguiente, son
observados y anotados por el investigador, a partir de las fuen-
tes directas. Ejemplos las cantidades de asistencias a clases de
cada alumno controladas por el investigador, la tabulacion de
las encuestas, la velocidad, el grado de salinidad de distintas
muestras de agua, los datos correspondientes a la evolucion de
los pacientes con determinada enfermedad, etc.

Datos secundarios: se trata de los que ya han sido recopilados
y elaborados y que provienen principalmente de publicaciones
oficiales o privadas o de entidades que elaboran estadisticas.
Las fuentes de las cuales se pueden obtener los datos secunda-
rios son muy variadas, pero hay que garantizar la confiabilidad
de las mismas, algunos ejemplos pueden ser: los datos que se
ofrecen en sitios Webs de diferentes Ministerios e instancias gu-
bernamentales, datos de Organizaciones Internacionales como
la UNESCO, la CEPAL, la OMS, etc.

Una vez recogidos los datos cada uno esta expresado en deter-
minadas unidades: centimetros, kilogramos, asistencias, tipo de
distractor etc. y como con ellos no se ha realizado ninguna ope-
racion tales conteos, suma, calculo de promedio, etc., se esta
entonces en presencia de datos primitivos (o brutos) los cuales
NUNCA deben desecharse. El uso de las mayusculas marca
la intencion, porque lamentablemente muchas veces estos da-
tos son eliminados por los investigadores 0 no se protegen sufi-
cientemente los medios de almacenamiento y esto trae funestas
consecuencias en los finales de la investigacion.

También pueden ser clasificados los datos adoptando otros cri-
terios, como es el caso de asociarlo al tipo de variable que los
producen:

13
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Datos cualitativos: Corresponden a las mediciones de variables
cualitativas, generalmente no aparecen en forma numérica, sino
como categorias o atributos X. Pueden distinguirse dos tipos de
estos datos, los que expresan mediciones en las que puede ha-
ber un orden subyacente (variable ordinal) y las que no admiten
un orden (variable nominal).

# del alumno | Nacionalidad | Calificaciones
1 Venezolana Bien

2 Nicaraguense | Excelente

3 Venezolana Excelente

4 Hondurefa Bien

5 Venezolana Regular

Ejemplos: De 5 alumnos se tiene la informacion que se muestra
en la tabla:

En la tabla anterior la variable nacionalidad es nominal y califica-
ciones es ordinal. En ocasiones las variables cualitativas se co-
difican numéricamente, pero tales nimeros no significan orden.
En SPSS tales codificaciones son habituales, ejemplo:

Etiquetas de valor
|

|

Etiqueta: |Masculino |

1="Masculino”
2 ="Femenino”

Eliminar

[. Aceptar ][Caﬁcelar][ Ayuda ]

En este caso, 1 significa Masculino y 2 Femenino, pero, aunque
se expresa mediante numeros, la variable es cualitativa nominal.
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Datos cuantitativos: Los correspondientes a las mediciones de
variables cuantitativas y por lo tanto aparecen en forma numé-
rica con el significado matematico del mismo, por ejemplo, los
datos de las estaturas, peso, notas en escala de 100 puntos,
entre otros.

En los datos cuantitativos se pueden diferenciar perfectamente
los que estan asociados a variables cuantitativas discretas — que
frecuentemente son el resultado de contar y, por tanto, toman
solo valores enteros — y los asociados a alta variables cuantita-
tivas continuas, que resultan de medir y pueden contener cifras
decimales. En estos ultimos se deben distinguir por la escala en
los que estan expresados. La identificacion de los tipos de datos
que se desean procesar es fundamental para preparar la base
de datos en SPSS.

1.3. Preparar los datos para hacerlos accesibles a cualquier
técnica estadistica

El trabajo de mesa

Frecuentemente los investigadores se enfrentan al problema de
como codificar, empleado el término en el sentido amplio de sus
sinbnimos: recopilar, catalogar, agrupar, reunir, juntar, recoger,
las mediciones u observaciones que han realizado al manipu-
lar las variables que se estudian y para ello debe retomarse lo
planteado respecto a la importancia de la precision los datos
primarios y la atencion que se debe dar a las respuestas de las
preguntas: “;Qué datos se necesitan? jPara qué se necesitan?
¢ Para qué transformarlos? y como transformarlos?”.

La respuesta a ;,Qué datos se necesitan?” tiene que ser exactay
precisa, la escritura en negrita indica la obligada corresponden-
cia con la pregunta. jPara qué se necesitan? Indica que, recopi-
lar menos datos de los necesarios trae funestas consecuencias
a la hora de constatar resultados, pero, para los que solicitan
datos a ciegas, bajo el lema de que es mejor que sobren, se les
advierte que los datos innecesarios vician la investigacion en el
proceso de recogida de datos e influyen principalmente en el

15
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momento en que los encuestados brindan su informacion, dis-
minuyendo la confiabilidad de los instrumentos utilizados.

¢Para qué transformarlos? Esta relacionado con la pregunta
¢Para qué se necesitan los datos? ; Qué inferencia o conclusion
se necesita sacar con ellos?, pero la intencion de la pregunta
esta mas orientada a la eleccion del modelo estadistico, el esta-
digrafo, o la prueba estadistica que se va a utilizar. Por no res-
ponder correctamente a esta pregunta, con frecuencia apare-
cen calculos de promedios con datos enteros que dan resultado
como 5,3 alumnos; pruebas chi-cuadrado con mas del 20% de
frecuencias esperadas inferiores a 5, porque las frecuencias ob-
servadas han sido inferiores a 10; la aplicacion de pruebas que
exigen normalidad de los datos aplicadas a muestras pequenas
0 con datos en escala ordinal, en fin, errores estadisticos que
por supuesto no dependen del asistente estadistico utilizado
sino de los datos suministrado y la eleccion de los métodos que
ha hecho el usuario; todo estos errores se pueden evitar cuando
se desarrolla un buen trabajo de mesa.

1.4. Del trabajo de mesa al almacenamiento en SPSS
Introduccion a la aplicacion SPSS

La aplicacion (o paquete estadistico) SPSS (Statistical Package
for the Social Sciences), (Paquete Estadistico para las Ciencias
Sociales) aungque también aparece referido como Statistical Pro-
duct and Service Solutions (Producto Estadistico y Soluciéon de
Servicios) es un paquete estadistico de Analisis de Datos con
mas de 20 afios de aplicacion principalmente a la investigacion
de las Ciencias Sociales y Econdmicas. El mismo responde al
funcionamiento de todo programa que lleva a cabo anélisis es-
tadisticos:

1. Pasados de los datos seleccionados para analizar a la con-
feccion de un fichero con las caracteristicas de la aplicacion.

2. Ejecucion de un conjunto de o6rdenes, capaces de rea-
lizar desde un simple analisis descriptivo hasta analisis
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multivariante de datos, (anélisis discriminante, analisis de re-
gresion, cluster, andlisis de varianza, etc.), estudios de series
temporales, tablas de frecuencias y graficos diversos.

Obtener un conjunto de resultados de tipo estadistico que
la aplicacion ofrece como salida y que el investigador debe
interpretar.

Precisando lo expresado:

Los pasos a seguir para llevar a cabo un analisis de tipo estadis-
tico son los siguientes:

1.

Recoger la informacion del problema que se desee investi-
gar y tenerla organizada generalmente en papel, preferible-
mente en forma de tablas y con las especificaciones de las
variables.

Grabar esa informacion en un archivo de datos correspon-
diente al programa que se va a usar, en el caso de SPSS en
un archivo que tiene el nombre que le asigne y que por de-
fecto se le asigna la extension,sav.

Sobre tal archivo de datos se lleva a cabo el analisis con
SPSS, usando diferentes procedimientos que como se ve en
explicaciones posteriores se seleccionan de distintos menus.

Los resultados de tales analisis son volcados a un visor de
resultados en el que su visualizacion y edicion son mas co6-
moda, y desde el que se pueden guardar en un fichero con
el nombre que se desee el usuario, pero de extension. spv.

El investigador interpreta los resultados y extrae las conclu-
siones que considere relevantes, y con eso se cierra el ciclo
de A.E.D.

1.5. La ventana principal de SPSS: el editor de datos de SPSS

El paguete SPSS, desde la version 7, es un paquete adaptado
al entorno WINDOWS (Existe también PSPP que ha sido consi-
derado un clon de codigo abierto que emula todas las posibili-
dades del SPSS), con lo cual la forma de ejecutarlo es a través
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de ventanas en las que se despliegan menus, de los que se
pueden elegir distintas opciones, por tanto, es a través de un en-
torno de tipo grafico desde donde se resuelven los problemas,
y no mediante comandos (aunque también se pueden utilizar)
como antiguamente se hacia en los paquetes estadisticos mas
usados.

Por lo que la forma de iniciar la ejecucion del progra-
s ma SPSS es pinchando dos veces con el raton (pin-
char se utiliza como sinénimo de hacer clic con el bo-
Heilits | ton principal del ratdon, segun el diccionario de la Real
Academia de la Lengua Espariola los sinbnimos de
pinchar son estimular, impulsar, excitar, incitar) en el icono de
SPSS que generalmente se encuentra en el escritorio en forma
de enlace o en el menu de inicio dentro del apartado de progra-
ma. Una de las primeras tareas que tendra que hacer el usuario
de SPSS sera localizar la posicion del icono y adaptarlo a su
gusto y necesidades.

Haciendo clic dos veces sobre el icono, se abre la ventana prin-
cipal de SPSS que es el Editor de datos de SPSS, también la
llaman ventana principal de SPSS.

Esta ventana tiene dos versiones o vistas: vista de datos y vista
de variables. En la figura adjunta se muestra a la derecha la
vista de datos; en ella aparecen ya incorporados los datos de
un fichero de datos llamado Base_HATCO. sav?. En la figura de
la izquierda aparece la vista de variables con las caracteristicas
de todas las variables del fichero de datos. De una vista a otra
se cambia pinchando con el raton en la pestafia correspondien-
te en la parte inferior izquierda de la ventana.

2 Posteriormente se hara referencia detallada a Base HATCO.

18

Al N\
ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPSS




R Base HATCO.sav [ConjuntoDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos @2
Archivo  Editar  Ver Datos Transformar Analizar  Marketing directo  Graficos  Archivo  Editar  Ver Datos Transformar  Analizar  Marketing directo  Graficos

SHEA R - BLHL=EBl Al SEE N «« BLAME H |

Nombre Tipo Anchura  Decimales Eti

1 Nimero Numérico |4 0 & Nimero | p X1 Velocidad_d 5 x2 Nivel_de_pre s, x3_Flexibil
2 x1_Velocidad_de_entrega Numérico 4 1 e_entrega cios de_preci
| 3 |x2_Nivel_de_precios Numérico 4 1
4 x3_Flexibilidad_de_precios Numérico 4 1 T 1 4.1 6
5 x4_lmagen_del_fabricante Numérico 4 1 2 2 18 3.0
6 x5_Senicio_conjunto Numérico 4 1 3 3 34 52
7 ] x6_Imagen_de_fuerza_de_ventas  Numérico 4 1 4 4 27 1,0
8 x7_Calidad_de_producto Numérico 4 1 s 5 6,0 9
5 x8_Tamaiio_de_empresa Numérico 1 0 6 6 19 33
10 | x9_Nivel_de_fidelidad Numérico 4 1 7 7 456 24
" x10_Nivel_de_satisfaccion Numérico 4 1 8 8 13 42
12 | x11_Compra_al_detalle Numérico 1 0 [ 9 9 55 16
13 x12_Estructura_de_adquisicion Numérico 1 0 10 10 40 35
14 x13_Tipo_de_industria Numérico 1 0 T 11 1 24 16
15| x14_Tipo_de_situacién_de_compra Numérico 1 0 T2 12 39 29
16 13 13 23 14
17 14 14 37 15
18 15 15 47 13
i) 16 16 34 20
N 20T, [ 17 32 41
2 18 18 49 18
= 19 19 53 14
2] 20 20 47 13
24 D
— 21 21 33 9
Al an . n rw 2
Vista de datos ‘\nsla de variables T

vt o it rles

Dentro de la vista de datos se pueden distinguir varias zonas.
La primera zona (parte mas alta de la ventana) esta formada por
la barra que contiene el nombre de la ventana, con la inclusion
del nombre del fichero de datos activo si existe, en este caso
Base_HATCO.sav. La segunda (debajo de la anterior) es la zona
de los menus con los nombres de los menus desplegables que
sirven para llevar a cabo las tareas cuando se coloca el cursor
sobre uno de los rotulos y se pincha con el raton, entonces se
despliega un menu, sobre el cual, se remarcan las acciones que
se pueden ejecutar y de la que se escoge una; estas opciones
figuran en la tabla adjunta y posteriormente se explican detalla-
damente.
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1 Base HATCO 53y [ConjuntoDstosT] - [BM SPSS Staisics Eitor de dat

Archivo_ Editar _Ver Datos I

EL LI

LR — Ssa———————— I

Visible: 15 de 15 variables

nnnnnn x6_imagen_de_{  x7_Caiidad_de_ o, x8_Tamafio_d g x9_Nivel_de_fid o x10_Nivel_d
4 @ o_smpresa & slidad 4 atisfaccié

& uverza_de_venta producto
s
320 &
43,0
48.0

32.0
58,0
45,0
46,0
440
63,0
54,0
32,0
470
39,0
38,0
54,0
49,0
38.0
40,0
54,0

24 23 52
25 40 84
43 21 82
18 23 78
34 46 45
26 19 97
35 45 76
28 22 69
35 30 76
a7 32 87
20 28 58
30 25 83
21 14 66
27 EX; 67
30 26 68
27 17 48
38 29 62
34 15 59
33 39 6.8
30 26 68 55.0
Wogelaco espacialytemporal.. 40 21 18 63 4.0
1BM SPSS Amos. Pvs o 5l

1M SPSS Statistics Procss sor ests listo

Menu Funcion

Archivo Todas las funciones de archivos: Abrir, cerrar,
guardar, importar, exportar, imprimir, etc.

Editar Todas las funciones de la edicion: cortar, copiar,
eliminar, buscar, reemplazar, etc...

Ver Controla la vista de la pantalla principal y las ba-
rras que aparecen en ella.

Datos Contiene acciones que se pueden llevar a cabo
con los datos.

Transformar | Permite realizar cualquier funcién conducente a
crear nuevas variables a partir de otras existen-
tes o no: transformar, recodificar, asignar rangos,
etc...

Analizar Acceso al conjunto de programas de SPSS, que
van desde la generacion de una tabla de fre-
cuencias a analisis multivariantes complejos.

Marketing |Aparece en las ultimas versiones, se relaciona

directo con la aplicacion de técnicas de marketing.

Graficos Acceso a las opciones de gréficos estadisticos.

Utilidades |Acceso a la descripcion de las variables, crea

grupos de variables y edita menus.
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Ampliacio- | Son componentes personalizados que amplian

nes las prestaciones de IBM® SPSS Statistics.

Ventana Acceso rapido a las ventanas de datos, de resul-
tados, de sintaxis.

? Ayuda Ayuda en linea sobre todo el paquete SPSS y una

ayuda incorporada a la aplicacion que incluye un tu-
torial para la toma de decisiones y la seleccion de la
prueba adecuada.

Archivo Editar Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Grafi La opcion ar-

Nuevo » chivo desplie—
Abrir » | patos.. ga un menu
Importar datos ; Datos de Internet que coincide
- ' @ sintaxis.. con los de
EH @ Resultados... casi todas las
St om0 @ seript. aplicaciones
F=j Guardar todos los datos 30 de Windows,
_ee ; - por lo que solo
“@ Marcar archivo como de s6lo lectura 1-2 se comenta-
g Cambiar nombre de conjunto de datos... e (r)ancionaelsg' unas
Mostrar informacidn del archivo de datos » i; A% rir: p.e rmi-
E3 Caché de los datos... 16 te abrir un ar-
Recopilar informacién de variable 3.5 Ch iVO (gene—
. I = ralmente  de
i Cambiar servidor... 22
Repositorio > 14 datos) para
B vista previa 15 empezar atra-
= Imprimir... Ctrl+P ;(33 bgjar, esta OP‘
Didlogo de bienvenida... 4'1 cion eS_ comun
Datos usados recientemente b - a casl tod as
Archivos usados recientemente » 1i4 las ap licacio-
Salir 13 nes Windows.

Abrir datos: permite abrir un archivo de datos en una base de
datos distinta a la generada por SPSS, cuando se selecciona
pasa a un sistema de dialogos que guia al usuario a obtener el
resultado deseado.
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Se adjunta el primero de esos diadlogos:

Y

Archivo > Impor-

g‘::;“;ATC;:ijDED’“"S B tar datos > Datos
321:&::::2:«‘20'%6"35 sav de .t,eXtO...: ESta
Qi ¢ etosn | opcion permite
g | seleccionar ~ un
@ Tema lIl_1.sav | arCh|VO de ’[eX’[O
Nombre de archivo: | W ], en el cuadro de
Archivos de fipo:  [SPSS Statistics (*.sav, *zsay) = Pegar : dlé'logo Abrir da_

_cxesr ]| 10S. EN caso ne-

e cesario, se soli-

ﬁewpsralard'lmdsﬁagoslmdo i cita seleccionar

- " la  codificacion

del archivo. El Asistente para la importacion de texto le facilita
definir cobmo desea leer el archivo de datos de texto.

Guardar: permite almacenar el fichero activo en un disco. Si el
fichero activo ha sido leido previamente se guardaré con el mis-
mo nombre que tenia (el fichero original que existia en el disco
se perdera). Por el contrario, si el fichero ha sido creado sin que
exista ninguna imagen de él en el disco, se pide que se asigne
un nombre al nuevo fichero en el que se va a guardar la infor-
macion. Debe quedar claro que esta opcion siempre guarda un
fichero de datos de SPSS, con extensién. sav.

Guardar como...: permite guardar el fichero activo con otro nom-
bre y/o con formato de otras aplicaciones informéaticas, como
bases de datos u hojas de calculo.

Guardar todos los datos: se utiliza en el caso en el que se hayan
abierto varios ficheros para intercambiar datos entre ellos.

Exportar a base de datos: Convierte el fichero que se estéa ejecu-
tando en un formato de base de datos conocidas y lo almacena
en dicho formato. El principal cuadro de dialogo de esta opcion
se muestra en la figura adjunta.
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@ Aciserte pars a oportacina bese de datos £

ido al asi para la exp i6n a base de datos
i dalos acivo de SPSS Stalisics a una base de dalos. Para

a
2n de dalos

oo origen e getos 00BG. |

Siguiagts > (Lcanclar ) [ Ansa_]
1.6. La definicion de las variables

Cuando se inicia el SPSS aparece la matriz de datos vacia al no
existir un fichero seleccionado para trabajar con él; ante esta si-
tuacion se debe crear la estructura del fichero, esto se concreta
mediante la definicion de las variables del nuevo fichero de da-
tos de SPSS. A esa situacion también se llega después de haber
trabajado con SPSS cuando se despliega en el menu Archivo la
opcion Nuevo y dentro de ella la opcion Datos, lo que hara que
se elimine el fichero activo y se deje limpia la matriz de datos.

Antes de continuar es preciso destacar que, cada columna de la
hoja de datos se corresponde con una variable y que el proce-
so de definir variable consiste en asignarle a cada columna un
nombre y un conjunto de atributos que definen esencialmente
el tipo de variable que se esta definiendo y en correspondencia
con esto definir su formato. SPSS reconoce los tipos de varia-
bles que se muestran en la figura y se asocian a tres tipos de
medidas: Escala, Ordinal y Nominal.
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Archive  Editar  Wer Dalos Transformar  Analizar  Marketing direcio

Grifici

FSEHE D -~ B 0

1 - Numero MHuméfico 4

I Hombre Tipo Anchura | Decims

13 Tipo de variable

@ ﬂumé_ri:_,l:lj

© Coma Anchura: D

i) Puntos
Posiclones decimales: El

i) Motacién cientifica

) Fecha

2 Dilar

i) Moneda personalizada

0 Cadena

12} Hurmnérico rastringido (enfero con ceros iniciales)

El tipo Mumérico utiliza el ajuste de agrupacidn de digitos, mientras gue
Muménco restringido nunca utiliza agrupacién de digitos.

|_Aceptar ] | Cancalar || awda |

-r

Las caracteristicas de cada escala se describen a continuacion:

Escala: cuando los valores de los datos son valores numéricos
sobre una escala de intervalo o de razoén (la edad, el peso, el
numero de hermanos); cuando se define una variable de tipo
Numérico, Coma, Punto o Notacion Cientifica, SPSS asigna Es-

cala a la escala de medida de la variable.

Ordinal: estos datos representan categorias con algun orden
intrinseco (bajo, medio, alto; peor, igual, mejor); las variables
ordinales pueden ser cadenas (alfanuméricas) o valores numé-
ricos que representen categorias diferentes (1=bajo, 2=medio,
3=alto); la escala ordinal corresponde a datos cualitativos ordi-

nales.
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Nominal: en esta escala los valores de los datos representan ca-
tegorias sin un orden intrinseco (el grupo sanguineo A, B, O; el
tipo de trabajo de una persona); las variables nominales pueden
ser cadenas (alfanuméricas) o valores numéricos que represen-
ten categorias diferentes (1= vardn, 2= muijer). De la definicion
de la escala de medida depende, los analisis que se pueden
hacer con los diferentes datos.

Aungue se pueden introducir los datos y después definir la va-
riable, esto denota desorganizacion y poco rigor, por eso la ma-
nera mas natural de crear las variables de un fichero es definir-
las antes de introducir dato alguno. Para ello hay que situarse en
la vista de variables de la ventana principal de SPSS, pinchando
en la pestana correspondiente o haciendo doble clic en la cabe-
cera de la columna. En la vista de variables, cada fila correspon-
de a una variable, Para cada variable habra que ir especificando
cada una de sus caracteristicas, empezando por el nombre (pri-
mera columna) como se muestra en la siguiente figura:

Archivo _ Editar  Ver Datos Transformar  Analizar Markeing directo _ Gréficos _ Utilidades  Ampliaciones _ Ventana  Ayuda

SEEM e~ BLEM A BE BLHE 109
: Nombre Tipo | Anchura | Decimales| Etiqueta Valores

| Numero Numérico 4 0 Ninguno Ninguno 12
x1_Velocidad_de_entrega Numérico 4 Ninguno Ninguno 12

Medida Rol

a & Escala s Entrada
& Escala ™ Entrada
& Escala s Entrada
& Escala s Entrada
& Escala ™ Entrada
& Escala ™ Entrada
& Escala \: Entrada
& Escala ™ Entrada
& Nominal  Entrada
& Escala . Entrada
& Escala ™ Entrada
& Nominal ™ Entrada
& Nominal i Entrada
& Nominal 1 ™ Entrada
@ Nominal | M Entrada

| xB_Tar empre:
|10 | x9_Nivel_de_fidelidad Numérico n
1 x10_Nivel_de_satisfaccién Numérico 4
12| x11_Compra_al_t

Ninguno Ninguno 2
Ninguno Ninguno 12
{0, Uso de la compra detallada)...  Ninguno 7
{0, Ad jescentralizada)...  Ninguno 13
{0, Otra industria). Ninguno 8 = D

{1, Nueva tarea), Ninguno 1 = Derecha

g
3
T
2
3

El nombre de las variables. Se pincha (o se hace doble clic)
sobre la casilla correspondiente al nombre de la variable que se
esta definiendo, y se escribe el nombre que se desea, con las
siguientes normas:

e (Cada nombre de variable debe ser exclusivo; no se permiten
duplicados.

® | 0os nombres de variable pueden tener una longitud de has-
ta 64 bytes y el primer caracter debe ser una letra 0 uno de
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estos caracteres: @, # o $. Los caracteres posteriores pue-
de ser cualquier combinacion de letras, numeros, caracteres
que no sean signos de puntuacion y un punto (.).

e | as variables no pueden contener espacios.

e Se deben evitar los nombres de variable que terminan con un
punto, ya que el punto puede interpretarse como un termina-
dor del comando. Solo se pueden crear variables que finali-
cen con un punto en la sintaxis de comandos. No se puede
crear variables que terminen con un punto en los cuadros de
dialogo que permiten crear nuevas variables.

* Se deben evitar los nombres de variable que terminan con un
caracter de subrayado, ya que tales nombres pueden entrar
en conflicto con los nombres de variable creados automatica-
mente por comandos y procedimientos.

e | as palabras reservadas no se pueden utilizar como nombres
de variable. Estas palabras son ALL, AND, BY, EQ, GE, GT,
LE, LT, NE, NOT, OR, TO y WITH.

e |Los nombres de variable se pueden definir combinando de
cualquier manera caracteres en mayusculas y en minusculas,
esta distincion entre mayusculas y minusculas se conserva en
lo que se refiere a la presentacion.

e En ocasiones el nombre de la variable brinda poca informa-
cion, mas adelante se indicara como resolver este problema.

Tipo: de los tipos reconocidos por SPSS ya se hablo, para ello se
utiliza el cuadro de dialogo que se mostro anteriormente, preci-
sando sobre los tipos se tiene:

Numerico: para una variable cuyos valores son numeros.

Coma: define una variable numérica cuyos valores se muestran
con la coma de separacion de miles y con un punto como sepa-
rador de la parte decimal.

Punto: define una variable numérica cuyos valores se muestran
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con el punto de separador de miles y con una coma como sepa-
rador de la parte decimal.

Notacion cientifica: define una variable numérica cuyos valores
se muestran con una E intercalada y un exponente con signo
qgue representa una potencia de base diez. 1,23E2.

Fecha: define una variable numérica cuyos valores se muestran
en uno de los diferentes formatos de fecha-calendario u hora-re-
loj. Al seleccionar fecha se despliega un menu con las distintas
opciones de este tipo.

Moneda personalizada: sirve para definir una variable numérica
cuyos valores se muestran en uno de los formatos de moneda
personalizados que se hayan definido previamente en la pesta-
fAa Moneda.

Cadena: define una variable cuyos valores no son numéricos vy,
por ello, no se utilizan en los calculos. Pueden contener cuales-
quiera caracteres hasta la longitud definida. Estas variables son
conocidas como variables alfanuméricas.

El tamafio y el formato de cada tipo se expresan en los campos
que aparecen en la parte de la derecha de la ventana. Habra que
especificar el tamano total y el nimero de decimales en los tipos
Numeérico, Coma, Punto y Notacion Cientifica y. la anchura total
que no podra sobrepasar los 255 caracteres para el tipo Cadena.

Las etiquetas: las propias restricciones del sistema para los
nombres de las variables hace que estas tengan pocos caracte-
res y en ocasiones es dificil de saber lo que significan. Por eso,
ademas del nombre existe la etiqueta que identifica cada varia-
ble de una manera mas precisa y permiten reconocerlas cuando
se presentan los resultados. Las etiquetas pueden tener hasta
130 caracteres. Ejemplo, una variable nombrada AC60dias, se
explicita con la etiqueta como Asistencias a clases en 60 dias,
esto hace que al procesar la informacion la salida en una tabla
sale bajo el titulo Asistencias a clases en 60 dias en lugar de
AC60dias.
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Valores: ademas del nombre poco explicativo de las variables y
la solucion que da las etiquetas, con las variables suelen estar re-
presentadas por codigos numéricos, (1=bajo, 2=medio, 3=alto),
es este caso también pueden establecerse etiquetas de valor que
permitan identificar a las categorias con ellas en lugar de los co-
digos numéricos, con lo que se hacen mas explicativas. Estas
etiquetas pueden ser de hasta 60 caracteres y se pueden asignar
mediante el siguiente cuadro de dialogo, donde se ejemplifica la
asignacion de etiquetas a la variable procedencia social:

8
Etiquetas de valor

Etiqueta: |Compra por separado |

0 ="Uso de la compra detallada”
1 ="Compra por separado”

| Aceptar J‘[,caneelar][ Ayuda |

Los datos faltantes (valores perdidos): los datos faltan por distin-
tos motivos, porque no existe, porque no la ha querido propor-
cionar, etc.; para cuando esto ocurra se escoge un codigo para
representarlos, debiendo proporcionarle tal cddigo a SPSS para
que él los incluya en los analisis posteriores; a esta represen-
tacion de los datos faltantes se le denomina datos faltantes del
usuario, para distinguirlos de los datos faltantes del sistema (que
se consiguen sin mas que dejar en blanco el espacio reservado
para ellos, donde, si la variable es numérica, SPSS colocara una
coma (para identificarlos). La identificacion de datos faltantes es
crucial pues, si no se identifican, estos seran empleados con los
valores que tengan, dando lugar a resultados erréneos. La pan-
talla de didlogo adjunta facilita la asignacion de codigos para
posibles datos faltantes.
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@

@ No hayvalores perdidos
Valores perdidos discretos

Rango mas un valor perdido discreto opcional

f}

(_Aceptar ]| cancelar || Awda |

El formato de columna de las variables: los formatos que se han
dado a la variable hasta el momento constituyen caracteristicas
internas de la variable que no se corresponden con las carac-
teristicas de su presentacion en la matriz de datos, de ahi la
necesidad de las dos opciones de formato: la anchura total de la
columna y la alineacién que tendra la informacion dispuesta en
esta columna. El Ancho de la columna puede ser de hasta 256
caracteres y la alineacion del texto en la columna puede ser a la
izquierda, centrada o a la derecha, siendo esta ultima la asigna-
da por SPSS en el caso de variable numérica y a la izquierda en
el caso de variable de cadena.

La definicion de la Escala de Medida de una Medida
variable: el tema ya se tratd solo falta afiadir -

que esta asignacion se puede hacer median- & Escala |~
te un menu que se despliega en la misma co- | & Escala
lumna como se muestra en la imagen adjunta. | ol Ordinal "

En este capitulo se ha dado una gran impor- | g5 Nominal '
tancia al tratamiento de las variables, y es &

que la definicién cuidadosa y detallada de Escala
las variables ayudard mucho en los andlisis ¢ Escala
y en la interpretacion de los resultados, por & Escala ‘
lo que se recomienda al usuario que emplee :
todo el tiempo que sea necesario en tales ¢ Escala
definiciones, tengan la seguridad de que no g Nominal
sera tiempo perdido.
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El conjunto de
variables defi-
nidas, junto
con las carac-
teristicas que
se les haya
asignado, for-
man lo que se
llama la estruc-
tura del fichero
de datos; esto
es una de las

Utiigsges  Ampiaciones  Venlana  Ayuda

=7 yariables. A $
&% Panel de control de SGR ¢

Visible: 15de 15w
IS icenticadores de SGR el

gen_de f o x7_Calidad_de_ o xB_Tamafio_d o x3_Nivel de_fid g x10_Ni
fe_venta 4 producto & &_empresa s elidad ¢ atish
]

il Asistente de puntuaciin

(g Fusionar modeto XML

E3 Calcular con tabla dindmica

| Comentarios gel arcivo de datos:
3 Definir macro de variables

! [Clvanatie | || informacién sobre la variasie

] [ nmero “[&]| [nomere 3_Flexibiidad_oe_precios
1 | @& x1_velocidad_ Euqum L.

i x2_Nivel_de_pr Ipa

3 Tabla de censares { :g ﬂ}lwl;ﬂla;:... :&I:I:sé:erm dos ;.:cg;:g

B Usar conjuntos de variables. 3 | & x4 Imagen_cel

® 3 | W& x5 _sencio_co
1| W s imagen_de
1 | ¥ a7 _canidad_ge
¥ | W & x8_Tamafio_de
2 | W xa_hivel_de_fi
1| @4 x10_tivel_de_
3 | b x11_Compra_a

@ Unidad de produccién i SO =

£# Dgfinir conjuntos de vanables

Valor | Efiqueta

E3 Crear resultados de terto
-

ﬂ Procesar archivos de datos
b Ejecutap script

Programa de utilidad de conversitn de mapas._. )

[ 'n ].' Pegar_| Cancelar|[_Ayda |

dos partes de
un fichero de datos de SPSSy se puede guardar en un fichero de
extension. sav. que aparecera sin los datos, pero donde se han
guardado las variables y sus caracteristicas, y se pueden ver
resumida en una ventana mediante Utilidades— Variables (ima-
gen adjunta).

Sobre dicha estructura se puede afiadir el otro componente, los
datos propiamente dichos, y juntos conformaran el archivo de
datos de SPSS. Para guardar el trabajo actual, efectuar Archi-
vo— Guardar (o usar el boton guardar) asignando el nombre
deseado, por ejemplo, BaseHATCO.sav.

1.7. Bases HATCO, problema base, enfermedades coronarias
y dimensiones corporales

Los ejemplos del libro estan relacionados con cuatro tablas de
datos tomadas de la bibliografia referida a continuacion, y apa-
recen en los anexos que se indican:

e HATCO (Anexo 1): J. F. Hair, Jr., R. E. Anderson. R. L. Tatham,
W. C. Black ANALISIS MULTIVARIANTE, 5.2 ed.

e PROBLEMA BASE (Anexo 2): Dra. Rosa Maria de Nascimento.
“Estrategia didactica para el uso del enfoque de proble-
ma base en el proceso de ensefianza-aprendizaje de la
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estadistica en la escuela superior pedagodgica de Bié. Tesis
de doctorado. UCP Enrique José Varona. La Habana. 2016.

e ENFERMEDADES CORONARIAS (Anexo 3): Caceres Alvarez,
Rafael. Estadistica multivariante y no paramétrica con SPSS.
Aplicacion alas ciencias de la salud. Madrid. 1995. (EJEMPLO
CORONAR).

e DIMENSIONES CORPORALES (Anexo 4): Johnson, Dalias E.
Métodos Multivariados Aplicados al Analisis de Datos. Kansas
State University, 2000. (Tabla 1. 2).

HATCO: es una base de datos de la Compafia Hair, Anderson
y Tatham (HATCO) un enorme (aunque inexistente) distribuidor
industrial. La base de datos, consiste en 100 observaciones de
14 variables separadas, es un ejemplo de un estudio de seg-
mentacion de la situacion empresa a empresa, especificamente
un informe sobre los clientes actuales de HATCO. Se utilizan tres
tipos de datos. La primera clase es la percepcion de HATCO so-
bre siete atributos identificados en estudios pasados como los
mas influyentes en la eleccion de distribuidor. Los encuestados,
ejecutivos de compras de empresas clientes de HATCO, pun-
tuan a HATCO sobre cada atributo.

1. X,: Velocidad de entrega:
Tiempo que transcurre hasta que se entrega el producto, una
vez que se hubo confirmado el pedido.

2. X,: Nivel de precio:

Nivel de precios percibido por los clientes industriales.

3. X,: Flexibilidad de precios:
Disposicion percibida en los representantes de HATCO para
negociar el precio de todas las compras.

4. X, Imagen del fabricante:

Imagen conjunta del fabricante/distribuidor.

3
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5. X, Servicio conjunto:

Nivel de servicio necesario para mantener una relacion satis-
factoria entre el oferente y el comprador.

6. X,: Imagen de la fuerza de ventas:

Imagen conjunta de la fuerza de ventas del fabricante.
7. X,: Calidad del producto:

Nivel de calidad percibido en un producto particular (por
ejemplo, el acabado o el rendimiento).

La segunda clase de informaciéon hace referencia a los resulta-
dos de compras reales, bien sobre las evaluaciones de la satis-
faccion de los encuestados con HATCO, bien sobre el porcenta-
je de sus compras de productos a HATCO.

8. X, Nivel de satisfaccion:

Satisfaccion del comprador con las compras anteriores reali-
zadas a HATCO, medidas en el mismo gréfico de la escala de
clasificacion de las entradas X, a X..

9. X,,: Tamano de la empresa:

Tamano de la empresa relativo respecto a otras empresas en
el mismo mercado. Esta variable tiene dos categorias: 1 =
grande y 0 = pequefa.

La tercera clase de informacion contiene caracteristicas genera-
les de las empresas clientes (por ejemplo, tamafo de la empre-
sa, tipo de industria).

10.X,: Nivel de fidelidad:

Cuanto se compra a HATCO del total del producto de la em-
presa, medido en una escala de porcentaje de 100, que va
desde 0 al 100.

11.X,,: Compra al detalle:
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Medida por la cual un comprador particular evalua cada com-
pra separadamente (analisis del valor total) o en funcién de
una compra detallada, donde se especifican precisamente
las caracteristicas del producto deseado. Esta variable tiene
dos categorias: 1 cuando emplea la aproximacion al anali-
sis del valor total, evaluando cada compra por separado y 0
cuando hace uso de la compra detallada.

12. X,,: Estructura de la adquisicion:
Método de adquisicion/compra de productos a una compania

en particular. Esta variable tiene dos categorias: 1 = adquisi-
cion centralizada y O = adquisicion descentralizada.

13.X,,: Tipo de industria:
Clasificacion de la industria a la que pertenece el comprador

del producto. Esta variable tiene dos categorias: 1 = industria
de la clase Ay O = otras industrias.

14.X,,: Tipo de situacion de compra:
Tipo de situacion a la que se enfrenta el comprador. Esta va-

riable tiene tres categorias: 1 =nueva tarea, 2=re-compra si-
milar modificada y 3 =recompra simple.

NOTA: En adelante aparecera X1, ...X12 en lugar de X1, ...X12,

PROBLEMA BASE:Tiene 12 variables controlada a 64 alumnos
de un aula:

Nota- A Nota- R Nota- | a: . ..
cioén Significado cidN Significado cidn Significado
NUmero del Asistencias .
# alumno en el AC a60diasde |ClI ﬁ?eclliegtr?c?ae:”
listado oficial clases. 9
indice de
, : Nota prome- . .
Sexo | M:Masculino, | \pis | gio (Inicio igF | satisfaccion
F: femenino Semestre) con la
escuela
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indice de
Nota prome- satisfaccion
E Edad NPA dio actual ISF con la
familia*
Asignatura de
preferencia: Disciplina 'y
C_e: Ciencias Procedencia conducta:
exactas; C_s: social: CA: MB: Muy
Ciencias So- clase alta; Buena; B:
P ciales; C_h: PS CM: clase me- DC Buena; R:
Ciencias Huma- dia; CB: Clase Regular; M:
nisticas; C_n: baja Mala; MM:
Ciencias Natu- Muy mala
rales
ENFERMEDADES CORONARIAS:
Nota- A Nota- A
cion Significado ciéN Significado
X1 paciente # X2 Edad
Clase Social
X3 Sexo 1: MASCULINO; X4
2: FEMENINO 1: ALTA; 2: MEDIA; 3 :
BAJA
, Colesterolemia HDL
X5 Colesterolemia Basal X6 Basal
X7 Trigliceridemia Basal X8 Tension arterial sistdlica
s ; oot Enfermedad coronaria
X9 lTensmn arterial diasto- X10
ica 1:SI; 2: NO
Fuma Sedentarismo
X11 X12
1: SI; 2: NO 1: Sl; 2: NO
X13 Peso X14 Talla
Nivel de estudios Antecedentes
1: PRIMARIO; 2: . .
X15 MEDIO: X16 cardiacos Familiares
3 - SUPERIOR 1:8I; 2:NO
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DIMENSIONES CORPORALES:

. Longitud interior
Estatura Longitud brazo | Ancho mano oierna
Estatura senta- | Longitud ante- | Longitud , .
do brazo muslo Longitud pie
35
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Capitulo Il. Iniciando el trabajo con E.A.D. utilizando
SPSS

2.1. Examen grafico y numérico de las variables

Este apartado esta orientado a realizar un examen grafico de la
naturaleza de las variables individuales a analizar y desarrollar
un andalisis descriptivo numérico para cuantificar los aspectos
mas significativos de los datos.

SPSS posee varias opciones que permiten hacer en forma aisla-
da examenes graficos y numéricos de las variables, pero la op-
cion con resultados mas completos es Explorar qué se obtiene
de la secuencia de menu:

Analizar — Estadisticos descriptivos — Explorar

Explorar permite obtener las principales informaciones de las
caracteristicas numericas de los datos correspondientes a la va-
riableestudiada;
para ejemplifi-

Analizar  Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ampliaciones

car se tomarg | Informes » B EE Ay
de la base de 1 Estadisticos descriptivos L [&5] Frecuencias...
datos HATCO | Tablas " | [ pescriptivos..

los datos co- Compararmedias " | & exlorar..

rresp ond ientes Modelo lineal general L S T——

a la variable X6; . Modelos lineales generalizados » e
(Imagen de la Modelos mixtos » )

fuerza de ven- Correlacionar » A Razén.

tas), informa- | Regresién p (Il Gréficos P-P..

cion referida a la Loglineal » | [ Gréficos g-Q...

imagen conjun-
ta de la fuerza de ventas del fabricante.

La imagen adjunta muestra el inicio de las acciones para proce-
sar la informacion.
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Seleccionada la opciéon de Explorar sigue a los siguientes cua-

dros de dialogo:

t

Lista ge

& Nimero

& x3_Flexibilidad_d...
& x4_imagen_del {...

& x5_Senicio_con... [E]
& x7_Calidad_de_...

& x8_Tamaiio_de_.
& x9_Nivel_de_fide... |5

s

& x6_Imagen_de_fuerza..
& x1_Velocidad_de... @
& x2_Nivel_de_pre...

L 2
l | [ Descriptivos

Lista de factores:

Intervalo de confianza para la media: %
[/l Estimadores M |
[ valores atipicos

i

@ Etiquetar los casos mediante

Mostrar

@ Ampos O Estadisticos O Graficos

[_Aceptar ][ Pegar |[Restaviecer || cancelar Ayuda
26 38 0 49,0
2 47 0 49,0
25 72 1 36,0
39 6.7 0 54.0
1.7 54 0 49,0
3,0 8.4 1 460

(ontinuar] ( cancelar | Avuda_|

cn o

i

Explorar: Gréfices 3 X

Diagramas de cajas Descriptivos
[+ Detallo y hojas
[¥/ Histograma

© Ninguno

¥/ Gréficos de normalidad con pruebas

Dispersién versus nivel con prueba de Levene
@ N

En el menu 1 se destaca la lista de variables (la lista de factores
se comentara posteriormente); el acceso a los submenus Esta-
disticos y Gréficos (Opciones y Simular muestreo son mas espe-
cificos y pueden quedar para estudios posteriores); la seleccion
de las opciones de cémo mostrar los resultados; una opcion es
solo los estadisticos, otra opcion es solo los graficos y una terce-
ra es que se muestren ambos, estadisticos y graficos.

El submenu 2 (Estadisticos) permite seleccionar los analisis es-
tadisticos que se van a realizar:

e [stadisticos descriptivos;, media, moda, mediana, desviaciones
y permite fijar el nivel de confianza que se desea obtener en el
intervalo de confianza para la media. El valor de k por defecto es
95, pero es posible introducir cualquier otro valor entre 1y 99,99,

e Estimadores M, son estimadores de tendencia central basados
en el método de maxima verosimilitud (de ahi el nombre de esti-
madores M). Un estimador M no es mas que una media ponde-
rada en la que los pesos asignados a los casos dependen de
la distancia de cada caso al centro de la distribucion: los casos
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centrales reciben un peso de 1y los demas valores reciben un
peso tanto menor cuanto mas alejados se encuentran del centro.

Anélogo a lo que ocurre con la media truncada, los estima-
dores M son menos sensibles que la media aritmética a la
presencia de valores extremos por eso su principal aplicacion
es en distribuciones muy asimétricas.

Existen varios estimadores M que difieren entre si por la for-
ma concreta de asignar pesos a los casos. El procedimiento
Explorar incluye cuatro de esos estimadores: Huber, Andrew,
Hampel y Tukey.

Valores atipicos; son observaciones con una combinacion
unica de caracteristicas identificables que les diferencian
claramente de las otras observaciones; ellos no pueden ser
caracterizados categoéricamente como benéficos o problema-
ticos, sino que deben ser contemplados en el contexto del
analisis y deben ser evaluados por los tipos de informacion
que pueden proporcionar.

Cuando son benéficos, los casos o valores atipicos, aunque
diferentes a la mayor parte de la muestra, pueden ser indica-
tivos de las caracteristicas de segmentos de la poblacion que
se llegarian a descubrir en el curso normal del analisis. Por el
contrario, los casos atipicos problematicos no son represen-
tativos de la poblacion y estan en contra de los objetivos del
analisis. Los casos atipicos problematicos pueden distorsio-
nar seriamente los test estadisticos. Debido a la variabilidad
en la evaluacion de los casos atipicos, se necesita que el
investigador examine los datos en busca de su presencia con
el fin de averiguar el tipo de influencia que ejercen.

Percentiles; el percentil es una medida de tendencia central
que indica, una vez ordenados los datos de menor a mayor,
el valor de la variable por debajo del cual se encuentra un
porcentaje dado de observaciones en un grupo de ellas. Por
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ejemplo, el percentil 20° es el valor bajo el cual se encuentran
el 20 por ciento de las observaciones.

Se representan con la letra P. Para el percentil i-ésimo, donde
la i toma valores del 1 al 99. El i % de la muestra son valores
menores que él y el 100-i % restante son mayores.Aparecen
citados en la literatura cientifica por primera vez por Francis
Galton® en 1885. De particular interés son:

. P25 = Q1.
« P50 = Q2 = mediana.

. P75 =Q8.
El submenu 3 permite seleccionar los graficos:

Diagramas de cajas; en la grafica de cajas los datos correspon-
dientes a cada variable numérica se representan con una caja,
tiras que salen de ellas y limites, con lo que se representa:

e |acaja:

o Laaltura de la caja representa la amplitud intercuartil (Al),
en ella esta representado el 50% de la muestra.

*

o El borde superior de la caja es el percentil 75.

o

o El borde inferior el percentil 25.

o La linea central de la caja es el percentil 50 o T
mediana.

e | os limites:

o Ellimite después de cada tira es la puntuacion en-
tre el extremo de la caja y como maximo 1.5 Al’s.

e |os datos mas alejados (*, 0) se denominan casos
extremos.

o Conuna 0 se marcan los casos entre 1.5y 3 Al’s
del extremo de la caja.
39
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o Con un asterisco se marcan los casos que estan a mas de
3 Al's del extremo de la caja

Gréficos de tallos y hojas; esta opcion permite obtener grafi-
Cc0s en modo texto que son similares a los histogramas, pero
que proporcionan informacién mas precisa que éstos por-
que no solo representan cuantos dado corresponden a cada
categoria, también indican cuales son esos datos como se
muestra en la siguiente grafica correspondiente a la variable
Asistencias a clases de la base de datos PROBLEMA BASE:

Asistencias a clases en 60 dias Grafico de tallo v hojas

Frecuencia Stem & Hoja

&,00 3 . 000133
4,00 3. 5579
10,00 4 . 0001123334
' 12,00 4 ., 555556699098

2,00 5. 13
6,00 5 . 558899

Ancho del tallo: 10

Cada hoja: 1 caso(s)

Al igual que en un histograma, las longitudes de las lineas refle-
jan el numero de casos que pertenecen a cada intervalo, ade-
mas, cada caso (0 grupo de casos) esta representado por un
numero que coincide con el valor de ese caso en la variable.

En un diagrama de tallo y hojas cada valor se descompone en dos
partes: el primer o primeros digitos (el tallo o stem) y el digito que
sigue a los utilizados en el tallo (las hojas o leaf). Por ejemplo, los
valores correspondientes a 35 asistencias se han descompuesto
en un tallo de 3 y una hoja de 5; (un numero como 12.300 puede
descomponerse en un tallo de 12 y una hoja de 3).

Histograma; es una gréfica conocida y se construye agrupando
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los datos en intervalos de la misma amplitud y levantando barras
de altura proporcional al numero de casos de cada intervalo,
aungue estas opciones pueden controlarse utilizando el editor
de graficos. La figura muestra un histograma de la variable an-
teriormente representada Histograme

en el diagrama de talloy 7 ] o N
hojas, por lo que se pue-
de comparar ambos dia-
gramas y observar las - B
coincidencias y diferen-
cias existentes entre ellos.

Frecuencia

Graficos de normalidad,
muchos procedimientos
estadisticos se sustentan
en dos supuestos basi-
COS:

"
i

LIS WL L L LS R RIS LA ML WL N WL NN LA NN N L )
30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 S0 52 54 56 58 60 62

Asistencias a clases en 60 dias

¢ Normalidad: las muestras con las que se trabajan proceden
de poblaciones normalmente distribuidas.

e Homocedasticidad u homogeneidad de varianzas: todas esas
poblaciones normales poseen la misma varianza.

Esa es la causa por la que en el menu Explorar aparece esta op-
cion en submenu 3 (Gréficos), la cual permite contrastar estos
supuestos, mediante dos gréaficos de normalidad (Q-Q normal y
Q-Q normal sin tendencia) junto con dos pruebas de significa-
cion: Kolmogorov-Smirnove (Kolmogorov?, 1933; Smirnov, 1948;
Lillieffors, 1967) y Shapiro-Wilk® (Shapiro & Wilk, 1965).

Un gréafico Q-Q (“Q” viene de cuartil) es un método grafico para
el diagnostico de diferencias entre la distribucion de probabi-
lidad de una poblacion de la que se ha extraido una muestra
aleatoria y una distribucién usada para la comparacion (en este
caso interesa la distribucion normal).

Una muestra de puntuaciones aleatorias tomadas de una distri-
bucion normal genera dos graficos como los que se muestran:

a
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Grafico Q-Q normal (variable normal) Grafico Q-Q normal sin tendencias (variable normal)

Normal esperado
Desv de normal

=10 < 4 - 2 o 2 4 6 8 -10 L) £ - 2 4] 2 4 -] 8

Valor obsenado Valor obsenado

En ellos se observa que:

Los puntos del diagrama Q-Q normal se ajustan a la diagonal.

2. Los puntos del diagrama Q-Q normal sin tendencia se distri-
buyen aleatoriamente sin mostrar una pauta o patron clara-
mente definido.

Cuando estas dos condiciones se cumplen se puede afirmar
que los datos de la muestra estudiada proceden de una po-
blacién normalmente distribuida, si falla cualquiera de las dos
condiciones antes referidas, se puede concluir que los datos no
proceden de una poblacion normalmente distribuida.

Como ejemplo de los resultados que se obtienen al aplicar la
opcion Explorar en la secuencia Analizar — Estadisticos des-
criptivos — Explorar se mostraran los alcanzados con la variable
x6_Imagen_de_fuerza_de_ventas de la base HATCO.

Para diferenciar los resultados que devuelve el sistema de los
comentarios de los autores, estos ultimos tendran al inicio del
parrafo el caracter =
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. Esta- Errgr
Descriptivos distico gztran—
Media 2,635 ,0815
95% de intervalo de | Limite inferior 2,473
confianza para la . ,
media Limite superior | 2,797
Media recortada al 5% 2,624
Mediana 2,550
giﬁliqdae__ Varianza ,664
fuerza_ Desviacion estandar ,8148
de_ventas | Minimo 0
Maximo 4.6
Rango 4,6
Rango intercuartil .8
Asimetria ,169 241
Curtosis 716 478

wla tabla anterior es un resumen de los estadisticos descripti-

VOS.

Estimadores M

Estimador . Estimador
Biponderado Onda de
M de Hu- b M de Ham- d
bere de Tukey oel° Andrews
x6_Imagen_
de_fuerza_de_ | 2,585 2,545 2,587 2,544
ventas

a. La constante de ponderacioén es 1,339.

b. La constante de ponderacion es 4,685.

c. Las constantes de ponderacion son 1,700, 3,400 y 8,500

d. La constante de ponderacion es 1,340*pi.
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wCompare los Estimadores M y los percentiles.

Percentiles
Percentiles
5 10|25 50 |75 90 | 95
.| x6_Ima-
e |gen e
d .| fuerza_ o o ol o| o o o
Q(Deflnl‘ de ven- D - O | om|d o S
cion 1) tas ir“ 1“—3" 3 ch c?a“ g“ Sr‘
x6_lma-
: gen_de_
Bisagras fuerza. 5 ol o
de Tukey | 4o ven- S 0|5
tas ] S <)
Valores extremos
Numero del caso Valor
Ma- | 1 5 4.6
yor | 4o 4.6
2 7 4.5
3 82 4.4
x6_lmagen_de_ 4
2 4,02
fuerza_de_ventas 5
Menor 1 | 100 0
2 35 1,1
3 43 1,3
4 92 1,4
5 50 1,4°

a. Solo se muestra una lista parcial de casos con el valor 4,0 en la
tabla de extremos superiores.

b. Solo se muestra una lista parcial de casos con el valor 1,4 en la
tabla de extremos inferiores.

JOLNIN
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wla tabla muestra los valores extremos inferiores y superiores,
lo indicado en a y b expresa que hay mas casos que tienen los
valores sefialados.

Pruebas de normalidad
Kolmogorov-Smirnov2 Shapiro-Wilk
Estadistico |dl Sig. | Estadistico | gl Sig.

x6_lmagen_
de_fuerza_ |,118 100 [,002 |,969 100 |,017
de_ventas

a. Correccion de significacion de Lilliefors

wla tabla ofrece los estadisticos de Kolmogorov-Smirnov y de
Shapiro-Wilk acompafiados de sus correspondientes niveles cri-
ticos (Sig. = Significacion).Ambos permiten contrastar la hipote-
sis nula de que los datos muestrales proceden de poblaciones
normales. Se rechaza la hipétesis de normalidad cuando el nivel
critico (Sig.) sea menor que el nivel de significacion establecido
(generalmente 0,05). En el ejemplo, los estadisticos tienen aso-
ciados niveles criticos menores que 0,05, y de esta relacion se
debe inferir que la muestra x6_Imagen_de_fuerza_de_ventas no
procede de una poblacion con distribucion normal.

El histograma muestra la

distribucion que siguen ..
los datos; por defecto

SSPSS divide la muestra . M
en intervalos de igual
longitud y determina la
media y la desviacion
estandar, pero el editor * .
del SPSS permite al

usuario realizar otros

Histograma

i = 2,64
Desviacion estindar= 815
N=100

Frecuencia

ajustes al grafico como rH
los que se indicanacon- AL B LEEH LEEH
tl n U aC I én ¥6_lmagen_de_fuerza_de_ventas
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TIransformar  Insertar  Formato Anﬁ'm l

A e ﬁ E"Amh_ivo Editar Ver Opciones Elementos Ayuda | /1A les |Curva de distribucion
J

“ht’ EXYRABS R:ILEVK | Cunvas

x6_Imagen_de_fuerza_d - | @ Normal
B wliW L e A
© Uniforme
Histograma
. ‘Z‘ © Exponencial
m © Poisson
20 ] O arr: rvas
[ Parametros
@ Automatico

(ep1ca])
7 L =
2 // TR 10 20 30 40
7 4-,;4 x6_Imagen_de_fuerza_de_ventas
1,

Pulsando doble clic sobre la imagen aparece el cuadro de diélo-
go en el que se puede seleccionar diferentes opciones, una de
ella es la de superponer curvas de distribuciones entre ellas, la
distribucion normal y como se puede observar hay poca coinci-
dencia entre el histograma de la muestra y la curva normal.

x6_Ilmagen_de_fuerza_de_ventas Grafico de tallo y hojas
Frecuencia Stem & Hoja
1,00 Extremes (=<,0)

1,00 1.1
1,00 1.3
6,00 1. 444455
500 1. 67777
400 1. 8999
500 2. 11111
11,00 2. 22223333333
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16,00 2. 4445555555555555
15,00 2 . 666666667777TTTT

7,00 2. 8888999
6,00 3. 000011
4,00 3. 2222
3,00 3. 444
2,00 3. 67

5,00 3. 88999

4,00 4 . 0000

4,00 Extremos (>=4,4)
Ancho del tallo: 1,0
Cada hoja: 1 caso(s)

Observe la similitud entre el gréafico de tallo y hojas y el histograma.

Grafico Q-Q normal de x6_Imagen_de_fuerza_de_ventas

Grafico Q-Q normal sin tendencia de x6_Imagen_de_fuerza_de_ventas

de Normal

Normal esperado

Valor observado Valor observado

Aungue el grafico Q-Q normal se distribuye alrededor de la dia-
gonal, el gréfico Q-Q normal sin tendencias no sigue una distri-
bucion aleatoria, los puntos se agrupan siguiendo cierta regula-
ridad como si se tratara de una curva, esto corrobora desde la
interpretacion del gréfico lo que ya se demostrd con las pruebas
de normalidad de Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk.
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5,0

40

3,0

2,0

100
)

T
B_Imagen_de_fuerza_de_ventas

de orden del dato.

En el grafico de caja y bigo-
tes adjunto se destacan los
casos extremos, casos ati-
picos, 0 outliers, en este
caso todos son del tipo O,
que estan situados entre
entre 1.5y 3 Al's del extre-
mo de la caja. Obsérvese
que junto al correspondien-
te simbolo que identifica al
dato aparece un numero
correspondiente al numero

Cuando se comentd el que se identificd como “menu 1” de la
caja de dialogo “Analizar” se expreso que: “la lista de factores
se comentara posteriormente” y es que en la celda de ese nom-
bre se puede colocar una variable nominal u ordinal que clasi-
fica la muestra; en este caso puede ser la variable x8_Tamafio_
de_empresa que divide a muestra en dos subgrupos: empresas
pequenas y empresas grandes, la presencia de esta variable
hace en los resultados todos estén referidos a estos dos grupo,
algunos ejemplos de tales resultados son:

Frecuencia

Histograma —Normal

para x8_Tamaio_de_empresa= Pequeita

Wedia =264
Desviacion estandar= 932
N=60

Frecuencia

T T T T
10 20 30 40 50

X6_Imagen_de_fuerza_de_ventas
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Histograma —Normal

para x8_Tamaiio_de_empresa= Grande

Wedia = 2,62
Desviacion estandar= 608
N=40

T g T T
10 20 30 40

X6_Imagen_de_fuerza_de_ventas
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Enlosgraficosanterioresse =
muestran dos histogra-
mas con sus respectivas
distribuciones normales
correspondientes a las
submuestras para fabri-
cas grandes y pequefnas
e igual sucede con los
graficos de caja y bigotes.
Obsérvese que ahora se |

sabe que el dato numero
100 es un outlier para las o Tamane- e empress
fabricas pequefias y que los datos con numeros 35, 2 y 57 lo
son para las fabricas grandes, pero ninguno de estos lo es
cuando se analizan los datos en conjunto. Este tipo de analisis
de los datos de la muestra en su conjunto total y por submues-
tras resulta de gran importancia en un analisis de datos.

de_fuerza_de_ventas

gen,

x6_Imay

2.2. ; Como agrupar los datos almacenados con SPSS?

La agrupacion de los datos es una necesidad del A.E.D., ello
genera las distribuciones de frecuencias. Se llama distribucion
de frecuencias a una tabla en la cual se agrupan en clases los
valores posibles para una variable y se registra la frecuencia
absoluta correspondiente a cada una, o sea, el numero de va-
lores observados que corresponde a cada clase.

De la frecuencia absoluta se obtiene la frecuencia relativa me-
diante el cociente entre cada frecuencia absoluta y el total de
datos. En tanto que la frecuencia porcentual, se obtiene convir-
tiendo la frecuencia relativa en porcentaje.

En SPSS es posible obtener las tablas de frecuencias siguien-
do la secuencia de menu: Analizar — Estadisticos descriptivos
— Frecuencias que conduce al siguiente cuadro de dialogo:
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‘ |
; = Varkables: I Tipo de grafico g
| ol Namero del alum... [« & Procedencia social [ £ T i
| | & Sexo [Sexo] ol Disciplina y conduct... i ‘g .
| d Edad [Edad] ! © Graficos de barras
| | & Area de preferen... © Graficos circulares
i 4 Asistencias acla... i Histogramas:
| & Nota promedioa... w il [l Mostrar curva normal en el histograma ]
| | ¢ Nota promedioa... H Enictuihe i

; P B
|| & poaenle deinteli... = f -Vvalores del gréfico — — I
| indice de catisfar . ) H
| ! | © Frecuencias © Porcentajes
| [ Mostrartablas de frecuencias
 (Lscemtar_J(__pegar ) (Restsbiecer) _Canceiar | Aca (ontinuar]  Cancelar | Ayuda |
I

Si se observan las caracteristicas de las variables tomadas en este
ejemplo de la base de datos PROBLEMA BASE puede observarse
que ambas son categdricas, por lo que permiten realizar una clasi-
ficacion de los datos como se muestran en los resultados:

Procedencia social
Frecuen- | Porcen- Porcentaje | Porcentaje
cia taje véalido acumulado
Obrera 7 17,5 17,5 17,5
Campesina 5 12,5 12,5 30,0
Véli- | Intelectual 5 12,5 12,5 42,5
% Claseme- | o3 57,5 57,5 100,0
Totall 40 100,0 100,0
Disciplina y conducta en la escuela
Frecuen- | Porcen- Porcentaje Porcentaje
cia taje vélido acumulado
Muy mala |4 10,0 10,0 10,0
Mala 7 17,5 17,5 27,5
Vali- Regular 8 20,0 20,0 47,5
do Buena 5 12,5 12,5 60,0
Muybue- | 1q 40,0 40,0 100,0
Total 40 100,0 100,0

En cuanto a los graficos seleccionados la secuencia de edicion mues-
tra el resultado del procesamiento de la informacion:
o0
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Para las variables de escala el empleo del comando Frecuencias no
permite hacer una verdadera agrupacion de los datos como se puede
observar en el siguiente fragmento de tabla.

Nota promedio a inicio del semestre
Frecuencia |Porcentaje Sglriggmale Zg;?ﬁﬂlt;éeo

6,0 |1 2,5 2,5 2,5
6,2 |1 2,5 2,5 5,0
6,3 |3 7,5 7,5 12,5
6,4 |2 5,0 5,0 17,5
6,5 |2 5,0 5,0 22,5
6,6 |1 2,5 2,5 25,0

Valido 6,8 |2 5,0 5,0 30,0
72 |1 2,5 2,5 32,5
73 |2 5,0 5,0 37,5
75 |1 2,5 2,5 40,0
76 |1 2,5 2,5 42,5
7,7 |1 2,5 2,5 45,0
78 |1 2,5 2,5 47,5
79 |1 2,5 2,5 50,0

o1
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Una opcion para resolver este problema puede ser el uso del
menu Transformar, siguiendo el camino Transformar —Agrupa-
cion visual como se muestra en siguiente composicion de la se-
cuencia de dialogos.

*PROBLEMA BASEsav [ConjuntoDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
‘Transtormar nalzar_ Marketng irecto _ Gréicos _ Ulidaces _ Ampliaciones _ Ventana Auca . i<l

| RSN

aaaaaaaaa
o ——

‘‘‘‘‘‘‘ i ? | o) | |
Covtn ) (oo s} (peeptar ) (_pegsr ) (Restabiecer] _cancetr ) (_ ot

La opcion “Agrupacion visual” tiene la particularidad de generar
una nueva variable con los datos agrupados, es por ello que se
necesita realizar varias consultas al usuario a partir de cuadros
de dialogos que se desarrollan después de seleccionar la op-
cion marcada como Inicio y a continuacion aparecen los cua-
dros de didlogos numerados con las siguientes funciones:

Didlogo 1.Se caracteriza por definir las variables que se agrupa-
ran en intervalos.

Dialogo 2. Este cuadro tiene varias funciones a las que se acce-
de por los botones y entradas de textos:
a. En Variable actual aparece el nombre de la variable
seleccionada.

b. En Variable agrupada aparece el espacio para que el usuario
escriba el nombre que va a dar a la nueva variable.
92
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c. Bajo Etiquetas aparece el nombre de la etiqueta actual y
el que implicitamente el sistema da a la variable de datos
agrupados.

d. Aparece el valor Minimo y Maximo del conjunto de datos.

e. Debajo aparece el histograma de los datos correspondientes
a la variable.

f. El boton Crear puntos de cortes da acceso al siguiente cua-
dro de dialogo.

Diadlogo 3. El objetivo de este cuadro es construir los intervalos
en los que quedaran dividido los datos y tiene tres opciones:

a. La primera opcion es los intervalos con anchos iguales; para
esta opcion se necesita:

I. La ubicacion del primer punto de corte; en este caso 6,5.

ii. Si el usuario selecciona el nimero de puntos de cortes,
SPSS calcula el ancho del intervalo.

iii. Si por el contrario el usuario escribe la anchura del inter-
valo, SPSS calcula automaticamente el numero de intervalos.

iv. Tanto para ii como para iii, SPSS devuelve la Ultima ubica-
cion de punto de corte.

b. La segunda opcion ubica los puntos de cortes por los percen-
tiles y tiene un comportamiento analogo a la relacion numero
de puntos de cortes, ancho del intervalo.

i. Si se da el numero de puntos de cortes, SPSS calcula el
ancho %”.

ii. Si se da “ancho %” SPSS calcula el numero de puntos de
cortes.

c. La ultima opcion toma como puntos de cortes la media y las
desviaciones estandares. La seleccion es mas sencilla, basta
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d.

seleccionar si se desea hacer cuatro intervalos de amplitud una
desviacion estandar, hasta intervalos de amplitud 3 desviaciones.

El boton aplicar de este menu conduce al cuadro de dialogo 4.

Dialogo 4. Este dialogo coincide con el Dialogo 2 con las siguien-

a.
b.

tes particularidades:
El histograma tiene ahora los puntos de cortes.

Aparecen en la tabla inferior los valores de los puntos de
cortes.

. El'botdn Crear etiquetas permite realizar esa accion que apa-

rece también en la tabla cuando el botdn se activa.

. Permite determinar si se incluyen (<=) los extremos de los

intervalos o se excluye (<).

. Permiteinvertirlaescalaactivandola pestafia correspondiente.

Tras pulsar Aceptar se crea una nueva variable que aparece
en la base de datos, se puede buscar en ella o en la vista de
variables, que en el caso del ejemplo tomado de presenta del
siguiente modo:

- N_Pinicio_sem Numérico 5 0 MNota promedio a inicio del semestre (Agrupada) {1, <=6,5}... I

ta Etiquetas de valor H

r Etiquetas de valor

Etiqueta: I

1="<=6,5"
2="66-75"
3="76-85
4="86-95"
5="9,6+"

(_Aceptar | Cancelar || _Ayda |

Ahora se esta en condiciones de determinar la frecuencia de la
nueva variable en forma anéloga a cémo se hizo con las varia-
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bles “Procedencia social” y “Disciplina y conducta en la escue-

la”, obteniéndose los siguientes resultados:
Nota promedio a inicio del semestre (Agrupada)
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una forma de lograr estos graficos es mediante la siguiente se-

muestra la frecuencia en un gréfico de barras con linea de inter-
Ademas de los graficos de frecuencia y frecuencia relativa, son
cuencia:

En este caso, para presentar los distintos tipos de graficos, se
polacion.



Grifcos  Uiidades  Ampliaciones  Verlana _Awda @ Graficos de lineas @ Definir lineas simples: Resimenes para grupos de casas | = |
il Generador de grafigos... a % Ane
= 1o %® %
[ Selector de plantillas de tablero. = 4 Simples
Grafico de Weibull I —
dfl Coe_im_agrupado _
101- 110 Muitples
A1-90
i * | pares 1
91 65

51 73
78 67
78 kil
30 64
66 81 |8
95 75 =
69 7w
53 9
3 81 83
70 89

&1 il

- Plantiia
7] Usarlas especificaciones graficas de:

Para las variables Nota promedio a inicio del semestre de la
base de datos PROBLEMA BASE vy la variable construida Nota
promedio a inicio del semestre (agrupada) se obtienen los si-
guientes graficos:
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2.3. {Como resumir numéricamente los datos almacenados
con SPSS?

En el apartado dedicado al andlisis de frecuencias se presento la
necesidad de agrupar las clases por intervalos, esta necesidad
de agrupar la informacion es frecuente en el Analisis de Datos y
en el caso que se estudiara en este epigrafe se trata de resumir
la informacién con un solo numero. Este nimero que generalmen-
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te se puede situar hacia el centro de la distribucion de datos se
denomina medida o parametro de tendencia central o de centra-
lizacion. Cuando se hace referencia Unicamente a la posicion de
estos parametros dentro de la distribucion, independientemente
de que esté mas o0 menos centrada, se habla de estas medidas
como medidas de posicion y en este caso se incluyen también los
cuartiles entre estas medidas, aunque Q, coincide con la media-
na que es una medida de tendencia central.

Entre las medidas de tendencia central se tienen:

a. Media aritmética.

b. Mediana.

c. Moda.

Aunque estas se extienden también a:

a. Media geométrica.
b. Media armdnica.
c. Media recortada al 5%.

Media Aritmética: cuando se tiene una serie de datos referidos a
una magnitud medible, se puede determinar uno que los repre-
sente a todos. Se tomara aquel que pueda centralizar méas los
datos que se posee. Se advierte que la media solo puede ser
calculada a variables cuantitativas, por ende, solo a aquellas
variables que hayas sefialado en el SPSS como variables de
escala.

Mediana: la mediana es otra medida de centralizacion y se de-
fine como el valor que ocupa el punto central cuando la serie
numeérica esta dada en orden creciente o decreciente, por eso,
lo primero que se tiene que hacer para determinar la mediana
es ordenar los datos segun sus valores. Cuando el numero de
términos es par, se toma como mediana la semisuma de los dos
valores centrales y cuando es impar, se toma el valor del centro.
La mediana se calcula a variables medidas al menos en una es-
cala ordinal, sefialadas en SPSS como de tipo escala u ordinal.

o7
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La Moda: de una distribucion cualitativa es la modalidad que
mas veces se repite y de una cuantitativa el nUmero que mas se
redunda. Se puede aplicar a cualquier tipo de variables.

El SPSS facilita el célculo de estas medidas de tendencia central
en diferentes menus, ya se hizo mencion a ellas en la opcion
Explorar del menu Estadisticos descriptivos pero el estudio mas
completo es dentro de la secuencia ya estudiada de

Analizar — Estadisticos descriptivos — Frecuencias

a Frecuencias @ Frecuencias: Estadisticos “—
Variables: i disticos | Valores Tendencia central
Hl Nimero del alum... [~ ol Edad [Edad] 7| (¥ Cuartiles i | Media
& Sexo [Sexc] & Area ce preferencia... = [] Puntos de corte para: grupos iguales | | [ Mediana
Jll Asistencias a cia.. & Nota promedio a ini
& Nota promedio a > ] Bercentes: ¥ Mgda
dipord || o
& Procedencia soci..
ol Disciplina y cond...
& indice de satisfac...
A indice de catictac X
[FYBiostartaniaz de xechencies [7] Los valores son puntos medios de grupos
(_ coptar_J(__pegar |{Restavlecer] _cancelar |(_awoa ] Dispersién ———————————————————— r Distibucidn-
[ Desviacién estandar [] Minimo [7] Asimetria
[7] varianza [T maximo [ Curtosis
[] Rango [7] Media de error estindar

En la grafica se muestra esta secuencia con la seleccion de
las medidas de tendencias centrales para las variables Edad,
Areas de preferencia y Nota Promedio al Inicio del Semestre de
la base de datos PROBLEMA_BASE

Los resultados que devuelve SPSS son los siguientes:

Estadisticos

Edad Area de Nota promedio a ini-
preferencia | cio del semestre
N Vélido 40 40 40
Perdidos |0 0 0
Media 16,60 |2,58 8,095
Mediana 17,00 |3,00 8,000
Moda 17 4 10,0
o8
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Suma 664 103 323,8
25 16,00 |1,00 6,650
Percentiles | 50 17,00 |3,00 8,000
75 17,00 [4,00 9,450

Seguramente que el lector que posea conocimientos, aunque
sean elementales de estadistica, se ha dado cuenta que no tie-
ne sentido una edad media de 16,60 afios y mucho menos una
media de 2,58 del area de preferencia. Esto indica que aunque
el SPSS efectua los célculos, es el usuario quien determina el
calculo que debe hacerse; o seleccionar el resultado que debe
presentarse, en este caso se tienen variables nominales, ordina-
les y de escala y cada una admite distintas medidas de tenden-
cia central.

Estadisticos

Edad Area dle pre- | Nota promedio a inicio del
ferencia semestre
Vélido | 40 40 40
N e lo o 0
Media 8,095
Mediana 17,00 8,000
4
Moda 17 (C_humanis— 10,0
ticas)*
25 16,00 6,650
peroen” 5o 17,00 8,000
75 17,00 9,450

* Para la variable Area de preferencias a 4 la corresponde C_hu-
manisticas

La media geomeétrica es un parametro de centralizacion que se
utiliza para datos exponenciales o del tipo de crecimiento de
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poblaciones. Se calcula multiplicando los datos entre si y apli-
cando después la raiz de orden n.

—
XG :!:‘]II]_ 'xz '.1-3 '...'I”
Se utiliza con mucha menor frecuencia que la media aritmética.
También es recomendada para datos de progresion geométrica,
para promediar razones, interés compuesto y numeros indices.

La media armdnica (designada usualmente mediante H) de una
cantidad finita de datos numéricos es igual al reciproco, o inver-
so, de la media aritmética de los reciprocos de dichos valores y
es recomendada para promediar velocidades.
— n
X =
70 1 1 1

—t—— .
X, Xy X3 x

e [ Canesta | [_desa |

En SPSS ambas medias se localizan segun la secuencia:
Analizar — Comparar medias— Medias... (ver imagen ajunta):

El resultado se da en la siguiente tabla:
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Informe

Nota promedio a inicio del semestre
Media armonica Media geométrica
7,861 7,978

Media recortada al 5%: mediante esta opcion el célculo de la
media se hace entre los datos que quedan al eliminar el 5% de
los valores superiores y los inferiores, de modo que la media no
se ve afectada por los valores extremos, esta media es calcula-
da en Explorar y fue comentada en el epigrafe correspondiente.

Descriptivos

Esta- Error es-
distico |tandar
Media 8,095 |,2191
Limite infe-
Nota prome- 95% de interva- | oy 7,652
dio a inicio del |lo de confianza —
semestre para la media 'r-i'gr“te SUPE- 1 g 53g
Media recortada al 5% 8,100

2.4. ; Como determinar la dispersion de los datos almacena-
dos con SPSS?

Aungue las medidas de tendencia central permiten agrupar la
informacioén de los datos, por muy concentrados que estén alre-
dedor de tales medidas siempre existen datos que estan mas o
menos alejados de las mismas; por otro lado, es posible que dos
0 mas conjuntos de datos tengan la misma media pero distinta
dispersion alrededor de estas como se muestra en el grafico con
dos series de datos que teniendo media igual a 5 la diferencia
de dispersion de los datos es evidente y por ellos es necesario
determinar cuan disperso esta cada uno.

61
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Existen diferentes medidas de dispersion o variabilidad como
son:

Recorrido o rango: Es la medida de variacion mas simple y ya ha
sido tratada directa o indirectamente anteriormente. El rango de
la muestra esta dado por:

R = X mayor — X menor

Recorrido intercuartilico: a esta medida ya se hizo referencia al
hablar de los valores atipicos y los graficos de caja y bigotes. Se
define por la diferencia existente entre el tercer y el primer cuartil

Rl =Q3-Q1

Desviacion media: esta medida de dispersion hace referencia a
un promedio, cosa que no hacen las anteriores; puede entender-
se como la media de las desviaciones de los datos de la variable
respecto al promedio utilizado; no obstante, para evitar que las
desviaciones positivas queden compensadas por las negativas
y que esta desviacion media resulte igual a 0, (que nos haria

62
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pensar que no hay dispersion) se utiliza el valor absoluto de la
desviacion de los datos respecto del promedio.

La desviacion media respecto de la media se define mediante
la expresion:

También se puede utilizar la desviacion media respecto de la
mediana como:

Varianza: se define como la media de los cuadrados de las des-
viaciones de los valores de la variable respecto de la media arit-
mética, es decir:

La varianza de una poblaciéon es la media o promedio del cua-
drado de las desviaciones de los elementos respecto a la me-
dia poblacional y se representa por. El simbolo se emplea para
representar la varianza de las muestras. En una poblacion de
tamafo N, de media, la varianza de la poblacion se estima por:

.2 Y06 —w?
N

En los problemas reales, la media de la poblacion no se cono-
ce, y generalmente se tiene que trabajar con la varianza de una
muestra. La varianza de una muestra se estima por la formula
dada para datos agrupados o0 no agrupados cuando :

S -7 _Ex - &

n—1 n—l
63
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Desviacion tipica o estandar: Se define como la raiz cuadrada
positiva de la varianza, es decir:

Obsérvese que todos estas estas medidas de dispersion se
sustentan en el concepto de distancia, asi, el rango y el recorri-
do intercuartilico son respectivamente la distancia entre el valor
maximo y minimo y entre el primero y tercer cuartil, mientras las
desviaciones medias y varianzas son promedios de distancias.

Coeficiente de variacion de Karl Pearson: este coeficiente ex-
presa la relacion entre el tamano de la media y la variabilidad de
la variable y se define como el cociente entre la desviacion tipica
y el valor absoluto de la media aritmética.

Generalmente el coeficiente de variacion se expresa en porcien-
to, para ello la formula anterior se multiplica por 100.

5
CV = — 100
||
Este coeficiente ilustra con mayor precision la dispersion de los
datos, a mayor valor del coeficiente de variacion mayor hetero-

geneidad de los valores de la variable; y a menor C.V., mayor
homogeneidad en los valores de la variable.

Estadigrafos de la distribucion: estos
estadigrafos son medidas que expre-
san la forma de la distribucion al com-
pararla con la distribucion normal (a la
cual se ha hecho referencia) y permi- -
ten conocer el comportamient&de la
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distribucion sin ver la gréfica, constatar con las gréficas tal com-
portamiento, o apreciarlo cuando el mismo es poco perceptible
visualmente.

Simetria: medida de la asimetria de una distribucion. La distribu-
cion normal es simétrica por lo que tiene un valor de asimetria
0. Una distribucion que tenga una asimetria positiva significativa
tiene una cola derecha larga. Una distribucion que tenga una
asimetria negativa significativa tiene una cola izquierda larga.
Un valor de asimetria mayor que 1, en valor absoluto, indica ge-
neralmente una distribucion que difiere de manera significativa
de la distribucion normal. Como regla aproximada, un valor de
la asimetria mayor que el doble de su error estandar se asume
que indica una desviacion de la simetria.

x| ==

Sesgada : la izquierda S\méxtn'ca Sesgada a la derecha
Curtosis: es una medida del grado en que las observaciones se
agrupanentornoaun
punto central. Para
una distribucion nor-
mal, el valor del esta-
distico de curtosis es
0. Una curtosis positi-
va indica que, con
respecto a una distri-
bucion normal, las
observaciones se
concentran mas en el
centro de la distribu-
cion y presentan co-
las mas estrechas hasta los valores extremos de la distribucion,
en cuyo punto las colas de la distribucién leptocurtica son mas
gruesas con respecto a una distribucion normal. Una curtosis
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negativa indica que, con respecto a una distribucion normal, las
observaciones se concentran menos y presentan colas mas
gruesas hasta los valores extremos de la distribucion, en cuyo
punto las colas de la distribucion platicUrtica son mas estrechas
con respecto a una distribucion normal.

Al tratar la opcion Explorar del menu Estadisticos descriptivos se
presentaron estas medidas en la tabla descriptivos.

Descriptivos

Nota promedio a inicio del semestre Eiéadls- (Iirir:)r estan-
Media 8,095 ,2191
Varianza 1,920

Desviacion estandar 1,3856

Rango 4,0

Rango intercuartil 2,8

Asimetria ,025 374
Curtosis -1,493 733

Con estos datos es posible tener una idea de cuan alejados estan los datos
de la media, asi, el rango indica que entre el mayor y el menor valor solo hay
4 unidades, y que la distancia intercuartilica es menor esta proxima a 3 lo que
indica una concentracion de los datos, pero el coeficiente variacional da una
informacion mas ilustrativa:

cv s 100; CV 1,3856
= — % . =
| x| ' [8,095]

* 100 = 17,12%

Lo anterior indica que los datos tienen solo una variacion apro-
ximada de un 17% respecto a la media; ademas, la asimetria
positiva pero menor que 1 por tanto esta ligeramente sesgada
a la derecha y es platicurtica por ser la curtosis negativa lo que
corrobora el gréfico.
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Desde los submenus Descriptivos y Frecuencias del menu Esta-
disticos descriptivos es posible acceder a estas opciones como
se muestra en la figura.

a

Frecuencias

Variables

ol Numero del alum...
& Sexo [Sexo]

ol Edad [Edad]

& Area de preferenc.
ol Asistencias a cla..
& Nota promedioa .
& Cociente de inteli.
& Procedencia soci...
Al Nierinlina v rand

&

& Nota promedio a ini...

[ Mostrartablas de frecuencias

e )

(L Aceptar ) pegar ] (Rostablecer](_cancelar J{_Anca ]

=) Descriptivos
Variables:
il Nimero det alum... & Nota ini..

dir

Eliminar

() Frecuencias: Estadisticos
[ Valores Tendencia central
[7] Cuartiles [£] Media
[] Puntos de corte para: 10 grupos iguales | | [ Mediana
[[] Percentiles: [] Moda
[] suma

] Los valores son puntos medios de grupos

D Distribucién
[ Desviacion estandar [] Minimo [+ Asimetria
[/ Varianza [] Maximo
¥/ Rango [] Media de error estandar

t Descriptivos: Opciones

|
Opciones... I )’

& Sexo [Sexo]

ol Edad[Edag

& Area de preferen
4l Asistencias acla...
& Nota promedio a
& Cociente de inteli
& Procedencia soci
Al Disrintina v can:

(¢

[] Guardarvalores estandarizados como variables

[T
(Simular muestreo. ] !

(Lpceptar_J(__pegar | (gestabiecer (_cancelar J(_Anda ]

¥/ Media

Dispersion

[ Varianza
(¥ Rango

[ suma

[7] Desviacién estandar [] Minime

(¥ Maximo
[T] Medig de error estandar

5

Lﬁ Curtogis  [Wias

Orden
@ Lista de variables
© Alfabético

© Medias ascendentes
© Medias descendentes

(o) (o) v
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Capitulo lll. Etapas del A.E.D

3.1. Etapas

No es propoésito de los autores de este libro ocupar demasiado es-
pacio del mismo desarrollando teoria sobre A.E.D. y estadistica,
pero existen aspectos elementales de ambas que requieren un tra-
tamiento minimo con el propdsito de orientar el trabajo a realizar y
explicar los algoritmos que se desarrollan en la aplicacion del SPSS
para la solucion de diversos problemas; unos de esos aspectos
que merece ser referenciado son las etapas para la resolucion de
problemas de estadistica bajo las concepciones del A.E.D.

En el primer epigrafe del libro se hizo mencion a etapas para el
fratamiento de los datos 'y en ellas se particularizé en el tratamiento
especifico y detallado que se debe seguir con los datos en su pre-
paracion e identificacion para posteriormente desarrollar cualquier
procesamiento estadistico, ahora se establecera la clasificacion en
tres etapas mas generales para enfrentar el Anélisis Exploratorio de
Datos a partir de la referida preparacion de los datos:

Primera etapa

La descripcion (representacion externa, agrupacion en catego-
rias, etc.) de los datos correspondientes a cada indicador segui-
do de una caracterizacion consistente en identificar los valores
de significativo interés para la investigacion que se desarrolla,
asi como las particularidades y relaciones que existen entre las
categorias en que se han agrupado los datos. Atendiendo a las
particularidades de cada tipo de variable es preciso contar la
cantidad de elementos correspondientes a cada clase (frecuen-
cia absoluta)y en base ella graficar la relacion de cantidad corres-
pondiente a cada clase, visualizando las clases con mayor, igual
0 menor cantidad de datos; el anélisis de estas relaciones puede
ser significativos para la investigacion que se realiza y basado en
ellas hacer observaciones y valoraciones de tipo cualitativo que
expliquen el comportamiento de los datos desde los presupues-
tos tedricos y practicos del objeto de estudio de la investigacion.
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Otro elemento descriptivo de los datos es la frecuencia relativa
expresada generalmente en forma porcentual y las frecuencias
acumulativas. Finalmente se relaciona con esta etapa la deter-
minacion de los estadigrafos de tendencia central y de disper-
sion, asi como la simetria y el apuntamiento.

El lector comprendera que el estudio realizado hasta el momen-
to se corresponde con esta primera etapa.

Segunda etapa

En esta etapa se establecen relaciones estadisticas entre los da-
tos que se han analizado en forma aislada. Esto lleva a las tablas
de contingenciay la determinacion de los coeficientes de correla-
cion entre variables y los correspondientes estudios de regresion.

Tanto los estudios descriptivos desarrollados en la etapa anterior
como los de esta segunda etapa son propicios para hacer infe-
rencias generalmente empiricas sobre el comportamiento de los
datos en las poblaciones de donde han sido extraidas las muestras
estudiadas, las que se verificaran o rechazaran en la tercera etapa.

Tercera etapa

Seleccion de los modelos estadisticos apropiados para demos-
trar las inferencias realizadas en caso que esto sea necesario,
especialmente, los relacionados con pruebas de hipétesis tanto
desde las posiciones de la estadistica paramétrica como de la
no parameétrica.

En adelante se explicara como abordar la solucion de proble-
mas relacionados con la segunda etapa utilizando el SPSS y en
las ocasiones que sean necesarias se incursionara en acciones
de la tercera etapa, porque en realidad esta division en etapa
responde mas a un problema organizativo y metodologico de la
exposicion en el texto que a una situacion que se corresponda
exactamente con el proceso de investigacion donde estas eta-
pas se solapan.
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3.2. Segunda etapa: Tabla de contingencia y prueba x? de
Pearson

Una forma mediante la cual es posible establecer relaciones en-
tre variables es mediante el empleo de Tablas de contingencia®,
en las cuales los niveles de un criterio de clasificacion de un
conjunto forman las filas y los de otro criterio forman las colum-
nas. Las celdas que se encuentran en la interseccion de las filas
y las columnas contienen conteos o frecuencias de sujetos que
se han clasificado en forma cruzada con base en los dos crite-
rios; en general tales tablas tienen la siguiente forma:

Criterio 2
Nivel_1 Nivel_2 |Nivel_3 | Total filas
O | Nivel_1 Cant_1 Cant_3
3 | Nivel_2
S INivel_3
Nivel_4 ... ... Cant_12
Total colum- Total gene-
nas ral

Un ejemplo de tales tablas es el siguiente tomado de PROBLEMA_BASE:

Tabla cruzada Sexo*Area de preferencia

Recuento
Area de preferencia
C_exactas C_natu- |C_socia- |C_huma- Total
rales les nisticas
:\./'aSC“' 3 5 2 11 o1
ino
Sexo Femeni-
no 10 1 4 4 19
Total 13 6 6 15 40

Indiscutiblemente que la organizacion de los datos en estas
tablas permite hacer inferencias sobre los resultados que los
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mismos expresan; para el caso del ejemplo anterior la pregunta
que “salta a la vista” es si existe relacion entre el sexo y las pre-
ferencias de los estudiantes por uno u otro grupo de disciplinas
cientificas. Ademas de las frecuencias absolutas las tablas pue-
den reflejar las frecuencias relativas, pero con mayor amplitud,
pudiéndose establecer la relacion entre la frecuencia absoluta
de cada celda con el total de la fila a la que pertenece, con el
total de la correspondiente columna o con el total general como
se muestra en la siguiente tabla.

Tabla cruzada Sexo*Area de preferencia
C_exactas Area de preferencia
C_so- | C_huma- Total
C_naturales ciales |nisticas
% dentio | 1430, |238%  |95% |52.4% |100,0%
de Sexo : : ’ : ’
% dentro
de Area o o o o o
dep.refe- 23,1% |83,3% 333% |73,3% [525%
o |rencia
£
g % del
g | de 75% |125%  |50% |275% |52,5%
® | total
ol =
x
% % dentro
o o, o o o, o
de Sexo 52,6% |5,3% 21,1% [21,1% |100,0%
% dentro
de Area o o o o o
de prefe- 76,9% | 16,7% 66,7% |26,7% |47,5%
rencia
(@]
<
S |9 del
= 250% |2,5% 10,0% |10,0% |47,5%
0 total
n
LN
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Total

%
dentro
de
Area
de
prefe-
rencia

% del
total

% dentro o o o o o
de Sexo 32,5% |15,0% 15,0% [37,5% |100,0%
100,0% | 100,0% | 100,0% 100,0% | 100,0%
32,5% 15,0% | 15,0% 37,5% | 100,0%

Los graficos basados en tablas de contingencias se hacen mas
complejos, lo que contribuye a que el investigador haga infe-
rencias respecto a la existencia o no de dependencia entre los
datos a la asociacion o correlacion entre las variables, la expli-
cacion del comportamiento de los datos pareados y finalmente,
la generalizacion y objetivacion de los resultados alcanzados en
la investigacion.

Dos graficos asociados a las variables seleccionadas de PRO-
BLEMA_BASE son:

Gréfico de barras

Recuento

Sexo

Area de Tabla cruzada Sexo*Area de preferencia
preferencia

Estadisticas.
| S2x0 Mascuiino % dert
Sexo
[ S&¥0 Femenino % dentra de
Sexo

21.35%
|
X - RER

Areade Areade Area de Area de

ro de

Pc_exaﬂas E_n aturales T:_sociales C_Fhum anisticas

Area de preferencia

Las tablas de contingencias se obtienen en SPSS siguiendo la
secuencia de menu: Analizar — Estadisticos descriptivos — Ta-
blas cruzadas, segun se muestra en la siguiente figura:

Ao
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#nalzar  Marksting directo  Graficos  Utildades Nnollaanms.J@ Tablas cruzadas

Informes

b
Filas
e o] b | [ Erecuencias.. nimero del lumna [Aumno) =] = | & sexn(seuw)
Tops " | [ Resiptivos... Egaa[Eaag u"
Comparar medias P 1 |l asistoncias a dases en 60 dias [AC
Modslo insal general - Elci #F Notz promedio 3 inicio del semestr Columnas: :
Upablos lineaiss generaizados ET“'“"‘@?’ NAth coometic Sinsl B saameh s i peseranc Pl == -
; 3 Andlisis TURF Cociente de intleligencia [Coc_ing] @ m
Wodeles mixos 3 & Procedencia social [Proc_social] e
Comalagionar y | Razén.. ofl Disciptina y conducta enta escusta || M ~capaq e | Semu rus ey
, |1 crincos 2. & Indice de satisfaccién con su familia |
i) s & indice de satistacciin con su escuel..| i Siguiente
Laghineal L Graficos @0 1 | 4l Cociente de inteligencia (agrupa) .|
Redes neuronales v Eil ol Indice de satistaccion con su familia.. E
Clasficar , a4 ol incice ge satistaceién con su escuel
e : 51 ol sistencias 3 dases en 60 dias (ag. |
eguccidn de dimensiones =
45 dihing. te. coba on cooa do tabln
£ 5 ) _ I Mecirar variables de capa en capas de fabia
e ~ i 33 1 ¥ mgstrarios grificos de bamas agrupadas
Pm; aan_: paramétricas : ) - e
redicciones
53
Supentvande , 5 (_pomptsr ][ Pepar [ Restoviscer||_Concelar || Aas |
Respyesta malvple » 3 — . . - -
Tablas cruzadas: Mostrar en las casillas
B anilisis de valores peraioos... 55 _B
Imputacién malsple L 59 Recusnios Prusba z
Muestras complejas * 42 [Wigs _’| 7] Comparar las proporciones de columna
BB simutacion... 46 [ Esperado || M comegirv 3
Control 0@ calidag » 49 [ Ocyitar recuentos pequedics |
Curva GOR... 43
: 4
e YAseel b J: Paorcentajes Residuos
i [ Eta 1] No estandarigagos
[+ olumna I”] Estandarizados
[+ Total U Estandarizados cormegides
Ponderaciones no enteras
recuentos de casillas O R de casos
© Truncar recuenios decasilas @ Truncar pongeraciones de casos
@ No efectuar conmectiones

) (Concoir |_ivaa ]

De esta forma se obtiene la tabla de frecuencias observadas y
el gréfico de barra que se mostrd anteriormente.

Observe que en la figura estan activadas las opciones de Por-
centajes por Fila, Columna y Total. Ello permite obtener la tabla
con porcientos antes mostradas. A partir de esta tabla y median-
te un proceso de edicion analogo al explicado en epigrafes ante-
riores (la siguiente figura muestra el proceso) es posible obtener
graficos como el de sectores que se ha mostrado anteriormente
y que nuevamente aparece en la figura adjunta como resultado
de la secuencia de pasos donde se ilustra la via para obtenerlo.
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C_suacesi _naturaled C_socialed  C_humanaiticas

Como se ha venido expresando, a partir de la tabla de contingen-
cia y de los graficos que la acompafian y otros que se pueden
generar, el investigador puede inferir que es posible que haya
relacion entre el sexo y las preferencias por una u otra rama de
la ciencia. ¢ Es cierta o es falsa esta inferencia?

La respuesta corresponde a la tercera etapa definida para E.A.D.
Para hacer esa comprobacion la estadistica se vale de la prue-
ba Chi-cuadrado, Ji-cuadrado, o prueba x*> de Pearson', esta
es una prueba considerada no paramétrica que mide la discre-
pancia entre una distribucion observada y otra tedrica (bondad
de ajuste), indicando en qué medida las diferencias existentes
entre ambas, de haberlas, se deben al azar en el contraste de
hipodtesis'. También se utiliza para probar la independencia de
dos variables entre si, mediante la presentacion de los datos en
tablas de contingencia como la que se estudia.

Para dar un acercamiento elemental desde el punto de vista de la
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estadistica a la solucién que da la prueba ¥? de Pearson para de-
terminar si existe dependencia entre dos variables, para el caso
del ejemplo que se ha seguido, entre el sexo y las preferencias
por distintas ramas de la ciencia, es necesario recordar que en el
primer cuadro de didlogo presentado en este epigrafe, se mues-
tra activado el “Recuento Observado”, pero también es posible
obtener el “Recuento Esperado”, para comprender mejor la di-
ferencia entre ambos se presentaran a continuacion en la misma
tabla diferenciados por un sombreado en la frecuencia esperada:

Tabla cruzada Sexo*Area de preferencia

C_exactas Area de preferencia
C_so- |C_huma- Total
C_naturales ciales |nisticas
Recuento |3 5 2 11 21
Masculino | Recuento
esperado 6,8 3,2 32 |79 21,0
Recuento | 10 1 4 4 19
O .
< | Femenino | Recuento
2 esperado 6,2 2,9 29 |71 19,0
Total Recuento | 13 6 6 15 40
Recuento es- |13 6,0 6,0 15,0 40,0
perado

Analizando el Recuento esperado se puede observar que las su-
mas de las filas y las columnas se mantienen, ademas, cada cel-
da es el resultado de multiplicar la suma de la fila correspondiente
de la frecuencia observa por la suma de la columnay el resultado
dividirlo entre la cantidad de individuos de la muestra (40).

Asi, el valor 6,8 de la primera celda del Recuento esperado es
igual a:

(Suma de la primera columna) * (Suma de la primera fila) 1321 _
Total de individuos 40

6,8

7o
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¢ Qué representa en realidad el Recuento esperado”?

La respuesta a esta pregunta es la clave de la prueba ¥?, porque
la tabla del Recuento esperado o frecuencia esperada se dis-
tribuye proporcionalmente a la cantidad de individuos que hay
en cada clase en que se divide la muestra, por tanto representa
como debian ser los valores de la tabla si no existiera relacion de
dependencia entre cada una de las agrupaciones de los datos.

Evidentemente si ambas tablas coincidieran la diferencia seria 0
y por tanto se podria asegurar que no hay dependencia entre las
variables, para el caso ejemplo no habria dependencia entre el
sexo y las preferencias por determinadas ramas de la ciencia;
como es logico, esta coincidencia no es frecuente, por tanto es
problema es otro, se trata de determinar cuando hay diferencia
significativa entre ambas tablas de contingencias, la observada y
la esperada y de eso se encarga el SPSS mediante la prueba 2.

Es conveniente precisar lo que se entiende por significativo y por
diferencia significativa en estadistica: se dice que un resultado
o efecto es estadisticamente significativo cuando es improbable
que haya sido debido al azar, por tanto, decir que una diferen-
cia es estadisticamente significativa significa que hay eviden-
cias estadisticas de tal diferencia existe y que no es producto
de la casualidad o el azar, lo que por supuesto no significa que
tal diferencia sea grande, importante o radicalmente diferente.

El procedimiento a seguir tiene como base el procedimiento
para determinar tablas de contingencias (tablas cruzadas) ya
estudiado, anadiendo ahora las marcas de verificacion (tick o
check en inglés) relacionadas con:

e Chi-cuadrado”.

e Coeficiente de contingencia.

e PhiyV de Cramer.
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Esta seleccion devuelve la siguiente tabla:

Pruebas de chi-cuadrado

Significacion asintética

Valor —1df | iiateral)

Chi-cuadrado de Pear-
son

Razdn de verosimilitud 10,864 |3 012

Asociacion lineal por
lineal

N de casos validos 40

a. 4 casillas (50,0%) han esperado un recuento menor que 5. El
recuento minimo esperado es 2,85.

10,2952 |3 ,016

4,735 1 ,030

En este caso la comprobacion de independencia hace hipote-
sis de que las variables Sexo y Area de preferencia no estan
relacionadas, es decir, que las proporciones de columnas son
las mismas en todas las columnas y que cualquier discrepancia
observada se debe a la variacion atribuible al azar. El estadistico
de chi-cuadrado mide la discrepancia general entre los recuen-
tos de casillas observados y los recuentos que esperaria si las
proporciones de columna fuesen las mismas entre columnas.
Un estadistico de chi-cuadrado mayor indica una discrepancia
mayor entre los recuentos de casillas observados y esperados;
lo que prueba aun mas que las proporciones de columna no son
iguales, que la hipdtesis de independencia no es correcta y, por
tanto, que Sexo y Area de preferencia estan relacionados.

El estadistico de chi-cuadrado calculado tiene un valor de
10.295. Para determinar si sirve como prueba suficiente para
reflejar la hipotesis de independencia, se calcula el valor de sig-
nificacion del estadistico. El valor de significacion es la proba-
bilidad de que una variable aleatoria dibujada a partir de una
distribucion chi-cuadrado con 3 grados de libertad®” sea mayor
que 7,8147279%. Puesto que este valor es inferior al nivel alfa
especificado en la pestafia Estadisticos de prueba, pudiera re-
chazarse*'' |a hipotesis de independencia (recuerde que la hipo-
tesis que asume Chi-cuadrado es que las variables no estan re-
lacionadas) en el nivel 0,05. Asi, para esta muestra las variables
Sexo y Area de preferencia estgy relacionadas.

Al N\
ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPSS




En el parrafo anterior se dijo que pudiera rechazarse porque se
cumplen algunas condiciones de la prueba Chi-Cuadrado de
independencias, aunque esta prueba no requiere supuestos so-
bre la forma de la distribuciéon como ocurre con cualquier prue-
ba no parameétrica, se asume que:

Los datos son una muestra aleatoria.

1. Las frecuencias esperadas para cada categoria deberan ser
mayor o0 a lo sumo igual a 1 (1 como minimo).

2. N'o mas de un 20% de las categorias deberan tener frecuen-
cias esperadas menores que 5.

Por estos dos Ultimos supuestos, SPSS advierte, como en el
caso ejemplo que:

4 casillas (50,0%) han esperado un recuento menor que 5. El
recuento minimo esperado es 2,85.

Por lo tanto, cualquier analisis que se haga sin que se cumplan
estos supuestos no es valido, como ocurre en el caso que se
estudia. Ante dificultades como estas, en los textos aparecen
diferentes variantes, pero la mas efectiva es la de aumentar la
muestra tal como se hace a continuacion y se muestran los re-
sultados en tabla:

Tabla cruzada Sexo*Area de preferencia

Area de preferencia
C_exactas C hu-
C_socia- | = = Total
C_naturales les manis-
ticas
Mascu— Recuento 7 13 5 29 54
lino Recuento 16,2 8,6 86 |[20,5 |54,0
esperado
o
x
]
n
Femeni- | Recuento 23 3 11 9 46
no Recuento 13,8 7.4 7.4 17,5 |46,0
esperado
78
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Total Recuento 30 16 16 |38 100
Recuento | 30.0 16,0 16,0 38,0 {100,0
esperado

Pruebas de chi-cuadrado

Significacion asintoti-
Valor df ca (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson 27,093a |3 |,000

Razoén de verosimilitud 28,472 3 |,000
Asociacion lineal por lineal 12,668 1 1,000
N de casos validos 100

a. 0 casillas (0,0%) han esperado un recuento menor que 5. El
recuento minimo esperado es 7,36.

Ahora si es posible rechazar la hipotesis de independencia por
las razones dadas en el parrafo comentado.

Con lo expresado se sabe como determinar si existe 0 no aso-
ciacion entre los datos correspondientes a dos atributos de una
muestra, pero no se sabe la magnitud de esa asociacion, este
problema es consecuencia de que si bien el estadistico esta
acotado inferiormente por cero, no tiene limite superior, por €so
es necesario buscar coeficientes que estén acotados inferior y
superiormente, 10 que permite medir con mas precision el nivel
de asociacion entre los atributos.

Existen varios de tales coeficientes, pero el SPSS ofrece dos fundamentales:
Coeficiente de contingencia C de Karl Pearson: se define segun
la formula

Este coeficiente toma valores entre 0 y 1. Para el ejemplo se
tiene:
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c= 27,093 _ 0,4617
© 27,093 +100

Coeficiente V de Cramer: este coeficiente toma valor 1 cuando exis-
te asociacion perfecta sin importar el nimero de filas y columnas.
Es un coeficiente conocido y confiable, que aparece en la mayoria
de los asistentes estadisticos. Su expresion matematica es:

XZ

V= |—
mN

Conm = min(r-1, f-1).

Para el ejemplo se tiene

V= J”’”""’ = 0,5205.
1+100

SPSS devuelve el siguiente resultado:

Medidas simétricas
Valor | Significacion aproximada
Phi ,521 |,000
Nominal por |V de Cramer 521 ,000
Nominal Coeficiente de
contingencia 4621.,000
N de casos validos 100

Estos coeficientes indican que existe asociacion entre las varia-
bles, pero esta es una asociacion media porque su diferencia
con 0,5 es de solo 0,021.

3.3. Segunda etapa: Correlacién y regresion

Las investigaciones estadisticas tienen como objetivos, por un
lado, determinar la fuerza de asociacion o correlacion entre va-
80
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riables y por el otro la generalizacion y objetivacion de los resul-
tados a través de una muestra para hacer inferencia hacia una
poblacion. Del cumplimiento al segundo objetivo se encarga la
estadistica inferencial relacionada con la tercera etapa del A.E.D.
que sera analizada en otro apartado, pero el primero se puede
lograr desde la segunda etapa de A.E.D. mediante el estudio
del grado de asociacion o correlacion entre variables para tratar
de hacer inferencia causal, con el propdsito de explicar por qué
las cosas son asi y no de otra manera; por eso se considera
que dos variables cuantitativas estan correlacionadas cuando
los valores de una de ellas varian sistematicamente con respec-
to a los valores homénimos (semejantes, parecidos, analogos,
equivalentes) de la otra: si tenemos dos variables (A y B) existe
correlacion si al aumentar los valores de A lo hacen tambiéen los
de B y viceversa, pero la correlacion va mas alla de determinar
si dos 0 mas variables estan correlacionadas o no, la correla-
cion determina la fuerza o intensidad de las relaciones entre las
variables, por ejemplo, es un hecho dado por la experiencia y
explicado por la ciencia que: la asistencia a clases incide sobre
los resultados de los alumnos, al igual que la satisfaccion de
los alumnos por las condiciones de la escuela, el cociente de
inteligencia es un factor que incide en el aprendizaje y por tanto
en los resultados académicos; la gestion de venta incide en las
ganancias de una empresa; la tension sistolica basal esta inti-
mamente relacionada con la edad, por mencionar solo algunas
de las relaciones entre variables en distintas esferas, pero lo que
no se sabe es cuan fuerte son esas relaciones ni con cuanta
intensidad se dan y eso solo es posible determinarlo con los
estudios de correlacion.

Aunqgue hasta el momento se ha dado poca informacién sobre la
correlacion, para evitar errores conceptuales es preciso advertir
que la correlacion entre dos variables no implica, por si misma,
ninguna relacion de causalidad, ejemplo, es posible que en la
base PROBLEMA_BASE el alumno numero 25 haya asistido a
la mitad de las clases en los 60 dias estudiados y sin embargo
obtuvo el maximo de las calificaciones, mientras el 29 solo faltd
5 dias y obtuvo calificaciones minimas, esto se da dentro un
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analisis puntual, pero también es posible que en la referida base
de datos se pueda encontrar una correlacion estadistica entre
el numero de orden en el listado de los alumnos y los cocientes
de inteligencia de estos alumno, pero se sabe que cociente de
inteligencia en nada depende del numero de orden en el listado
de los alumnos de un aula el cual cambia con solo cambiar de

grupo.

Por su parte, el andlisis de regresion se refiere a la naturaleza de
las relaciones entre las variables; la regresion es un conjunto de
técnicas que son usadas para establecer una relacion entre una
variable cuantitativa llamada variable dependiente y una o mas
variables independientes, llamadas predictoras. Estas deben
ser por lo general cuantitativas, aunque usar predictoras que
sea cualitativas es permisible.

No se puede hablar de regresion sin mencionar a Francis Galton
y Karl Pearson.

El trabajo de Pearson se centrd en describir los rasgos fisicos de
los descendientes (variable A) a partir de los de sus padres (va-
riable B). Estudiando la altura de padres e hijos a partir de mas
de mil registros de grupos familiares llegd a la conclusion de
que los padres muy altos tenian una tendencia a tener hijos que
heredaban parte de esta altura, pero que revelaban también una
tendencia a regresar (de ahi el término regresion) a la media.
Galton generaliz6 esta tendencia bajo la “ley de la regresion uni-
versal”: «Cada peculiaridad en un hombre es compartida por
sus descendientes, pero en media, en un grado menor».

El analisis de regresion es ampliamente utilizado para la predic-
cion y prevision, donde su uso tiene superposicion sustancial
en el campo de aprendizaje automatico, también se utiliza para
comprender cuéles de las variables independientes estan rela-
cionadas con la variable dependiente, y explorar las formas de
estas relaciones.

Cuando la investigacion de las relaciones esta limitada solamen-
te a dos variables, se denominan esos métodos analiticos como

82

Al N\
ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPSS




de analisis de regresion simple y analisis de correlacion simple.
Cuando se consideran mas de dos variables, entonces se ne-
cesitan técnicas de analisis de regresion multiple y analisis de
correlacion multiple.

3.4. Los coeficientes de correlacion

En las gréficas se muestran las relaciones entre pares de varia-
bles de la base PROBLEMA BASE y su comportamiento alrede-
dor de una recta que mejor se aproxima a los datos.

[ P e —
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Nota promedio a incie del semest
®
® o
L]
.
.
-
- .
Indi de satisfacciéon con su escuel: ]
inicie
o
]

®
-
4
-]
o

&
o

80 90 100 110 120 130 0,45 0,55 0,65 0,75 0,85 0,95 1,05

Cociente de inteligencia indice de satisfaccién con su familia

En el primer caso la nube de puntos se encuentra bien cerca de
la recta; en el segundo gréfico si bien la nube de puntos esta
alrededor de la recta las distancias a la misma es mayor que
en el primer grafico; en el tercer grafico, la dispersion es mucho
mayor, no se muestra linealidad en el comportamiento de los
puntos, la recta tiene otra posicion, finalmente en el cuarto se
pueden distinguir tres grupos de puntos méas o menos definidos,
uno primero en la parte superior de la recta, el segundo en la
parte inferior y el tercero mas distante en la parte superior.
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Este analisis visual permite llegar a conclusiones como:

1. En el primer gréfico las variables: nota promedio al inicio del
semestre y nota promedio al final del semestre estan muy
relacionadas.

2. En el segundo el indice de satistaccion por la escuela al final
y la nota promedio al final del semestre muestran cierta rela-
cion, aungue no tanta como en el primer caso.

3. En el tercer grafico no hay relacion, la nube de puntos es un
verdadero caos, incluso hay momentos que mientras la va-
riable cociente de inteligencia aumenta, la nota promedio a
inicio del semestre disminuye.

4. El cuarto caso, los datos de agrupan alrededor de la recta,
hasta la mitad aproximadamente se comportan parecidos al
grafico dos, pero al final el comportamiento es anarquico.

Pero estas conclusiones son imprecisas y la estadistica no pue-
de trabajar sobre indefiniciones, por eso, para resolver este
problema existen los coeficientes de correlacion, los que infor-
malmente se puede definir como indices que permiten medir el
grado de relacion de dos variables, siempre y cuando ambas
sean cuantitativas; como ya se sabe por el epigrafe anterior, a
la pregunta “;Existe relacion entre el sexo y las preferencias por
las asignaturas?” no se puede responder desde los estudios de
la correlacion y la regresion porque las variables involucradas
son nominales; la estadistica puede resolverlo mediante la prue-
ba chi-cuadrado y los coeficientes asociados a la misma.

Existen numerosos coeficientes de correlacion, pero la relacion
mas sencilla y de amplia aplicacion en la Estadistica es la corre-
lacion lineal.

Los coeficientes de correlacion (R) tienen las siguientes propie-
dades:

1. Rsiempre es un nimero real del intervalo [-1; 1],0sea, -1 <R < 1.
2. SiR =1, existe dependencia lineal directa exacta entre X e Y.
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3. SiR =-1, existe dependencia lineal inversa exacta entre X e Y.
4. SiR =0, no existe dependencia lineal entre X e Y.

5. Cuanto més se aproxime R a -1 0 a 1, mas dependencia li-
neal existe entre X e Y; y cuanto mas se aproxime R a 0, me-
nos dependencia lineal existe entre X e Y.

6. SiR > 0, al aumentar la variable X, aumenta la variable Y.
7. SiR <0, al aumentar la variable X, disminuye la variable Y.

La literatura refiere lo expresado en 5, pero siguiendo una Logi-
ca Polivalente® Lukasiewicz — Tarski** es posible emplear la
siguiente escala,

Correlacion inversa Correlacion directa

A Fojo5 |-uﬁ5 05 l-o,'zs 0,25 I 0,5 0,75 | 0935 ]

Exm||m1n| Baja | Baia |Nta|

IMedla mybaja|Muvbala|Ma|

Muy Alta No existe Muy Alta |

3.5. El coeficiente de correlacion de Pearson

Para iniciar este estudio es preciso indicar que hasta el momen-
to se han estudiado fundamentalmente indicadores para una
sola variable, ahora se hace necesario considerar los de dos
variables, una variable independiente X y una dependiente Y,
relacionado con ella se tiene:

Xmediade X; YmediadeYyS, y S, sus desviaciones estandar.

Ademas se tiene la covarianza entre ambas variables (una va-
rianza conjunta) que se calcula utilizando cualquiera de las si-
guientes férmulas:

SN - R -T) Y

Syy - L7 = X7 - X7
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En base a estos conceptos se define el coeficiente de correla-
cion de Pearson por la férmula:

Sxy

R =
5eS,

Para las variables

X: Nota promedio a inicio del semestre.

Y: Nota promedio a final del semestre
Se tiene:

Estadistica Descriptiva

Desviacion es-
tandar

Nota promedio a inicio del
semestre 40 8,095 1,36820137

N Media

Nota promedio a final del

semestre 40 |8,050 1,37749773
Nota_al_inicio_X_Nota_al final |40 |67,0123 |22,0996344
Casos validos 40

Con estos datos el calculo de R se expresa del siguiente modo:
_ Syy 67,0123 -8,095+8050 18475
5.5, 1,36820137 x1,377497731  1,8846943

R = 0,980

Coeficiente que segun la escala se corresponde con una ALTA
CORRELACION mediante SPSS el procedimiento es sencillo se-
gun se muestra en la siguiente imagen:
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Anaknw  Uarkeing Swecls  GriScos  UMBdades  Ampliadonts Vi

| o L oy M=
| Estadisscos desciptvns v . E - j
| Tapes »
COmBars MEs . dlacsngss | NP
| Moseo meugenecal * 44
| Modeiosneales pmeaigados ¥ - | &R Correlaciones bivariadas X
| Modsies miges v 5| ]
[ | e
'= Begesiin @ oill Niminro el atum [« & Nota promedio a ini
|| Luoteat ' | O pistancias & Sens [Seat] nota promeaio amn.. | (Estie. ]
(e e | r—
| oo ' = & Area de preferen
| Regen oo sminsionon v = | | il Asistencias 3 ca @
| Esan " . & Cociente de inbeli..
| Prostas g paramiicas L FT & Procedencia sodl..,
| Peaiccinas * & | | ol Disciplina y cona
| Bwenenad » n indirs fa qahafar
| Risgyssta mimple L3 " Coeficlentes de comelacdin
| B Andisis e valores pevaican % & Pearson ] Tau-b de Kendall [ Spearman
[ tmoutacssn mimcie * 5
| Mubssas compijas L 42 Prueda de significacidn
| symutacé - @ Bilataral O Unilateral
| Conrl g cabing '
| B cun com :: [ Sefialar |35 correlaciones significativas
| WosHass egpaoal yhempsnal . |
| musrssames | S ) B o) Gl

El resultado es la siguiente tabla de doble entrada, que como tal

expresa una lectura de filas por columnas.

Correlaciones
Nota  pro-
medio a ini- | Nota promedio
cio del se-|a final del se-
mestre mestre
Nota prome-|Correlacion de |1 ,980**
dio a inicio|Pearson
del semestre [giq (pilateral) 1000
N 40 40
Nota prome- |Correlacion de |,980** 1
dio a final del | Pearson
semestre Sig. (bilateral) |,000
N 40 40

**. La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).
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En las celdas correspondientes a la primera fila y primera colum-
nay segunda fila segunda columna la correlacion es 1, evidente
se trata de una variable consigo misma. En las otras dos celdas
estan las correlaciones que interesan, que como se puede ver
coinciden con el valor anteriormente calculado.

El calculo del coeficiente de correlacion de Pearson tiene las
siguientes exigencias:

1. Para calcular el coeficiente de correlacion de Pearson am-
bas variables deben estar al menos en escala por intervalos.
En caso que esta condicion no se cumpla es posible la de-
terminacion de otros coeficientes de correlacion algunos de
los cuales se mostraran posteriormente.

2. Una correlacion
estadisticamente
significativa,  por
ejemplo, p < .05,
quiere decir que si
no hay elacion en la
poblacion (es dectr,
si se da esa condi-
cion importante de
ausencia de rela-
cion) la probabili-
dad de obtener un
coeficiente de esa
magnitud por puro
azar es inferior al ! 4 ‘
5% Para |OS casos Nota promedio a inicio del semestre
estudiados la co-
rrelacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral). Esta indicacion
expresa que la correlacion obtenida es confiable en un 99%.

R? Lineal = 0,961

10,0

@
=3
1

Nota promedio a final del semestre
3
ki

~
o
i

El grafico correspondiente al ejemplo es el que se adjunta, al
cual se ha afadido la recta de ajuste, la acumulacion de la nube
de puntos alrededor de la recta de ajuste ilustra la alta correla-
cion que existe entre las dos variables estudiadas.
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La via de acceder a la construccion y la edicion de este grafico
se muestra en las siguientes imagenes.

Grificos  Utiidades  Ampliaciones  Verl 2 Generador de graficos X

Generador de grafigos ..

a Yariables: La vista previa del grafico utiliza dales de ejempio
[AE Selector de plantilas de tablero... 1.0l Nimero et siamn..

Grafico de Weibull._ & Sexo [Sexo)

T dll €dsa(Eaaq) e
] . S ) & Area de preferencia... Pz
Graficos de vanables de regresion ol Asistencias a dase.. i

i

Cuadros de didlogo antiguos » & Nota promecio aini..
& Nota afin

3

&

$
& Codenle de intelige... i
&b Procecenciasocal .| If i £ i
ol Disciplinay concuct..| Illl | 3 :
& lindice ce satistacdi. i1

11 Catogoria 1
I8 Catogoria 2

Elija entre: de elemento.

Barras o9 Pl @ @
Lineas Y o

ireas

CirculariPolar = : e
s ||| o ||8 88| P il

Diagramas de cajas
Ejes dobles

(acoptor | | ogac, )| Bststiocsr ) Concate, || true,]

insformar _ Insertar  Formato  AME fj <o . oo = - Hl
[y e = G} Eaane eow v opoones semenes s uﬁ@%

o0 IXYEANBS B LEK CloDle EBU3 &I
(ConjuntoDatosi] D\ 2] ~ B I = AFE-—

o~ -
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) rzun‘-o.m-
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E 2 ) Mostrarlineas e unién. | Suprimir interseccién
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B
2
a
b
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Es posible obtener una matriz con todas las correlaciones de las
variables que pertenecen a la muestra a partir de seleccionar
mas de dos variables en el menu inicial como se muestra en la
figura adjunta y el resultado en la tabla siguiente:

Coeficientes de correlacion

il Nimero del alum...
&> Sexo [Sexo]

4l Edad [Edad]

&> Area de preferen...
Jl Asistencias a cla...
&> Procedencia soci...
41 Disciplinay cond...

41l Cociente de inteli...
Ml indirs de saticfar

Variables:

f Nota promedio aini...
& Nota promedio a fin...
f Cociente de intelige...
& indice de satisfacci..
& indice de satisfacci...

[ Pearson [ Tau-b de Kendall [_] Spearman

ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPS$

Correlaciones
Nota Nota indi- indi-
prome- | pro- Cociente | €€ ple ce ple
dio a medio | J o | satis- | satis-
inicio a final gencia faccion | faccion
del se- | del se- consu |consu
mestre | mestre familia | escuela

Nota pro- Correla-

medioa |ciénde |1 ,980** [ -,179 -,381* ,016

inicio del | Pearson

semestre | Sjg. ,000 270 ,015 924

Nota Correla-

promedio | cién de |,980™ 1 =211 -347* ,050

a final del | Pearson

semestre | Sig. ,000 ,191 ,028 761

. Correla-

Cociente | cionde |-,179  |-211 |1 110|123

dgr']gtig"' Pearson

g Sig. | 270 | .191 501|450
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indice de | Correla-

satisfac- | cion de | -,381% -347* 1,110 1 ,054
cién con | Pearson

su familia | Sig. ,015 028 |,501 742
indice de | Correla-

satisfac- |cionde |,016 ,050 , 123 ,054 1
cion con | Pearson

Su escue-

o oo eig o4 | 761 | 450 742

**. La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

*. La correlacion es significativa en el nivel 0,05 (bilateral).

Observe que hay correlaciones que no son significativas, va-
riables que tienen una correlacion con significacion en el nivel
0,01 y en el nivel 0.05. Hay correlaciones inversas (negativas) y
por supuesto en la diagonal principal todos los valores son 1 al
comprarse cada variable consigo misma.

3.6. Los coeficientes de correlacion de Spearman* y de Ken-
dall

Al tratar el coeficiente de correlacion de Pearson se advirtié que
solo se puede utilizar cuando ambas variables estén al menos
en escala de intervalo, pero para el caso en que ambas varia-
bles estén al menos en escala ordinal, existe el coeficiente de
correlacion de Spearman, K (ro), el cual es una medida de la
correlacion propia de la estadistica no paramétrica.

Para calcular p, los datos son ordenados (preferiblemente en or-
den decreciente) y reemplazados los valores por su respectivo
orden o rango (1, 2, 3, ...N) de modo que rango(X) es el nimero
de orden que ocupd el dato X y rango(Y) el numero de orden
que corresponde al dato Y. El estadistico p viene dado por la
expresion:
63 D?
p=1-—
N3 —N

an
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D: diferencia (rango(X) - rango (Y)); N: nimero de parejas.

La tabla muestra el célculo de coeficiente de correlacion de
Spearman para las variables Asistencias a clases en 60 dias y
Nota promedio a final del semestre.

é(i.aAS\&sten— Pi(hzl;lIOtaS al Rango (X) | Rango(Y) E\F;)e}ggo(X)—Rango
49 9,1 9 14 25
44 6,4 21 33 144
59 6 1 39 1444
45 6,1 16 37 441
30 7,3 38 26 144
35 10 33 1 1024
37 8,3 32 18 196
41 8,6 26 17 81
51 7,5 8 24 256
45 6,3 17 35 324
33 8,3 35 19 256
41 9,3 27 12 225
53 7,3 7 27 400
33 9,5 36 8 784
39 9,9 31 4 729
55 6,5 5 32 729
59 9,4 2 10 64
42 9,5 25 9 256
46 7,7 14 22 64
49 9 10 15 25
43 10 22 2 400
43 9,7 23 6 289
45 7,1 18 28 100
49 6 11 40 841
92
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30 10 39 3 1296

40 7.9 28 21 49

35 6,1 34 38 16

45 6,4 19 34 225

55 6,8 6 29 529

43 9 24 16 64

49 8 12 20 64

40 6,8 29 30 1

46 9,2 15 13 4

30 6,8 40 31 81

58 9,9 3 5 4

49 9,7 13 7 36

31 7.4 37 25 144

58 6,2 4 36 1024

40 9,4 30 11 361

45 7.6 20 23 9
Numera- Suma 13148
dor 6*suma | 78888
Deromi- INgN | 63960

Fraccion | 1,23339587

Cpefi-
gﬁ;‘;‘f_de e 1.0,23330587
man

Analogo al coeficiente O
eficiente de correlacion

e correlacion de Spearman existe el co-
de Kendall, que también se rigen por

criterios analogos al explicado. Para calcularlos con SPSS al

seleccionar correlacion

aparece el cuadro de didlogo que se

adjunta y en él se seleccionan los métodos correspondientes,
resulta la siguiente tabla:
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ol Momero del alu.
& Sexo [Sexo]

dfl Edad [Edad]

& Area de preferen
& Nota promedio a
# Cociente de intel
& Procedencia so

Coeficientes de comelacidn

[l Pearson ¥ Tau-b de Kendall ¥
Pruebha de signific
& Biateral O Undateral

' Marcar las comelaciones significativas

[_Aceptar | Pegar | Restatiecer|| Cancelor || Awda
Correlaciones
Asistencias mzt(?igr:—
a clases en final del
60 dias nai ae
semestre
Coeficiente
_ . de correla- 1,000 -,167
Asistencias a | cién
clases en 60 . .
p Sig. (bilate-
dias -al) ,140
Tau_b de N 40 40
Kendall Coeficiente
de correla- -, 167 1,000
Nota prome- | cion
dio a final del [ & -
semestre Sig. (bilate- ,140
ral)
N 40 40
9
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Coeficiente

de correla- 1,000 -,236
Asistencias a | cidn
clases en 60 . .
p Sig. (bilate-
dias ral) 143
Rho de N 40 40
Spear- —
man Coeficiente
de correla- -,236 1,000

Nota prome- | cién
dio a final del

Sig. (bilate-
semestre ral) , 143
N 40 40

Se ha destacado el resultado del coeficiente de correlacion de
Spearman por la coincidencia con el calculo manual a partir de
la formula. El resultado evidencia una baja correlacion inversa
entre asistencias y resultados académicos.

Al igual que con el coeficiente de correlacion de Pearson es
posible obtener una matriz con todas las correlaciones entre va-
riables en la escala propia para empleas.

Desdelaopcionde =

Tablas Cruzadas = | e i x
es posible acce- g:ﬁi 1 onvauatrado ¥ Coreiacones ]
der al calculo de | & [ mummcmes | | s
correlaciones  de  |Zr D iscums e j -ga_
variables de tpo | |2 |&commes mmame | | @rmcoeean | [
ordinal como se 4o ot m

muestra en la figu- |4 ; 9 i

ra adjunta. | [l indi Fffl ko de Cocn g toenssl_____

La explicacion de s

las opciones de - Mmm

este cuadro de

dialogo se sintetiza a continuacion («») tomando lo que se ex-
presa en la ayuda del SPSS (los subrayados son sugerencias de
los autores):
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«QOrdinal. Para las tablas en las que tanto las filas como las co-
lumnas contienen valores ordenados, seleccione Gamma (orden
cero para tablas bidimensionales y condicional para tablas cuyo
factor de clasificacion va de 3 a 10), Tau-b de Kendall y Tau-c
de Kendall. Para pronosticar las categorias de columna de las
categorias de fila, seleccione d de Somers.

e (Gamma. Medida de asociacion simétrica entre dos variables
ordinales cuyo valor siempre esta comprendido entre -1 vy
1. Los valores proximos a 1, en valor absoluto, indican una
fuerte relacion entre las dos variables. Los valores proximos
a cero indican que hay poca o ninguna relacion entre las dos
variables. Para las tablas bidimensionales, se muestran las
gammas de orden cero. Para las tablas de tres o mas factores
de clasificacion, se muestran las gammas condicionales.

e d de Somers. Medida de asociacion entre dos variables ordi-
nales que toma un valor comprendido entre -1y 1. Los valores
proximos a 1, en valor absoluto, indican una fuerte relacion
entre las dos variables. Los valores proximos a cero indican
que hay poca o ninguna relacion entre las dos variables. La d
de Somers es una extension asimétrica de gamma gue difiere
solo en la inclusion del numero de pares no empatados en la
variable independiente. También se calcula una version no
simétrica de este estadistico.

e Jau-b de Kendall. Medida no paramétrica de la correlacion
para variables ordinales o de rangos que tiene en conside-
racion los empates. El signo del coeficiente indica la direc-
cion de la relacion y su valor absoluto indica la fuerza de la
relacion. Los valores mayores indican que la relacion es mas
estrecha. Los valores posibles van de -1 a 1, pero un valor de
-1 0 +1 solo se puede obtener a partir de tablas cuadradas.

e TJau-c de Kendall. Medida no paramétrica de asociacion para
variables ordinales que_ignora los empates. El signo del co-
eficiente indica la direccion de la relacion y su valor absoluto
indica la fuerza de la relacion. Los valores mayores indican
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que la relacion es mas estrecha. Los valores posibles van de
-1 a1, perounvalor de -1 0 +1 solo se puede obtener a partir
de tablas cuadradas.

Nominal por intervalo. Cuando una variable es categdrica y la
otra es cuantitativa, seleccione Eta. La variable categorica debe
codificarse numéricamente.

e Fta. Medida de asociacion cuyo valor siempre esta compren-
dido entre Oy 1. El valor O indica que no hay asociacion entre
las variables de fila y de columna. Los valores cercanos a 1
indican que hay gran relacion entre las variables. Eta resulta
apropiada para una variable dependiente medida en una es-
cala de intervalo (por ejemplo, ingresos) y una variable inde-
pendiente con un numero limitado de categorias (por ejemplo,
género). Se calculan dos valores eta: uno trata la variable de
las filas como una variable de intervalo; el otro trata la variable
de las columnas como una variable de intervalo.

e Kappa.la kappa de Cohen mide el acuerdo entre las evalua-
ciones de dos jueces cuando ambos estan valorando el mis-
mo objeto. Un valor igual a 1 indica un acuerdo perfecto. Un
valor igual a O indica que el acuerdo no es mejor que el que
se obtendria por azar. Kappa se basa en una tabla cuadrada
en la que los valores de filas y columnas representan la misma
escala. Cualquier casilla que tenga valores observados para
una variable, pero no para la otra se le asigna un recuento de
0. No se calcula Kappa si el tipo de almacenamiento de datos
(cadena o numérico) no es el mismo para las dos variables.
Para una variable de cadena, ambas variables deben tener la
misma longitud definida.

* Riesgo. Para tablas 2x2, una medida del grado de asociacion
entre la presencia de un factor y la ocurrencia de un evento.
Si el intervalo de confianza para el estadistico incluye un va-
lor de 1, no se podra asumir que el factor esta asociado con
el evento. Cuando la ocurrencia del factor es poco comun,
se puede utilizar la razén de las ventajas como estimacion o
riesgo relativo.
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e McNemar. Prueba no parameétrica para dos variables dicoto-
micas relacionadas. Contrasta los cambios de respuesta uti-
lizando una distribucion chi-cuadrado. Es util para detectar
cambios en las respuestas causadas por la intervencion ex-
perimental en los disefios del tipo “antes-después”. Para las
tablas cuadradas de mayor orden se informa de la prueba de
simetria de McNemar-Bowker.

e FEstadisticos de Cochran y Mantel-Haenszel. Los estadisticos
de Cochran y de Mantel-Haenszel se pueden utilizar para
comprobar la independencia entre una variable de factor di-
cotomica y una variable de respuesta dicotomica, condiciona-
da por los patrones en las covariables. que vienen definidos
por la variable o variables de las capas (variables de control).
Tenga en cuenta que mientras que otros estadisticos se cal-
culan capa por capa, los estadisticos de Cochran y Mantel-
Haenszel se calculan una sola vez para todas las capas.

3.7. Regresion

Desde el inicio del tema, junto al grafico de dispersion de los
puntos se ha mostrado una linea recta y con relacion a ella se
han hecho varios comentarios, esta es la llamada recta de regre-
sion. Aunqgue la correlacion, informa sobre la intensidad de una
relacion lineal, no dice cual es la relacion numérica exactay ella
se expresa mediante la ecuacion de la recta de regresion.

El andlisis de regresion permite obtener una ecuacion que pro-
duce valores de Y para valores dados X. Uno de los principales
objetivos del analisis de regresion es hacer predicciones y aun-
que generalmente no se predice el valor exacto de Y, se acepta
por lo general si las predicciones estan razonablemente cerca-
nas a los valores reales. El estadistico busca una ecuacion que
le permita expresar la relacion entre los datos de las variables.
La ecuacion que se elige es aquella que se ajusta mejor al dia-
grama de dispersion.

Existen varias relaciones que reciben el nombre de ecuacion de
prediccion, dentro de éstas estan:

Al N\
ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPSS




V=a+bX Lineal (1)
Y =a+bX+X* Cuadratica (2)
Y=ab* +c Exponencial (3)
V=alog,, X+ b Logaritmica (4)

Cada ecuacion corresponde al modelo que mejor se ajuste a la
distribucion de los datos en el gréafico de dispersion. Ahora bien,
dado un conjunto de datos binarios (X, Y), ;como se obtiene la
recta de mejor ajuste? Si parece apropiada una relacion definida
por una recta, la recta de mejor ajuste se encuentra utilizando el
método de los minimos cuadrados®.

La ecuacion (1) de la recta del mejor ajuste esta determinada
por su pendiente “b” y su ordenada en el origen “a”. Los valores
de las constantes que satisfacen el criterio de minimos cuadra-
dos se obtienen con las siguientes formulas:

Pendiente:
TXTY
. » Xy — N
> [XEX)*
X N

Ordenada en el origen

az%(ZY—bZX)

Ecuacion de regresion:

Y=a+ bX

La pendiente b, indica el cambio predicho en Y como resultado
de que X se incremente en una unidad.

La ordenada en el origen es el valor de Y en el que la recta de
mejor ajuste corta al eje vertical, es decir, donde X=0. Sin em-
bargo, al interpretar “a” primero debe considerarse si X= 0 es un
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valor razonable, antes de concluir que Y= a. Cuando se hagan
predicciones acerca del valor de Y con base en un valor X, se
debe estar seguro de que el valor de X esta dentro del dominio
de los valores.

De los datos de las variables “Indice de satisfaccion con su es-
cuela al final” y “Nota promedio a final del semestre” (base PRO-
BLEMA_BASE) se obtiene la siguiente tabla que permite calcu-
lar los parametros a y b de la recta de regresion.

SUMA X SUMA'Y SUMA XY | SUMA XA2
22,98 322 190,932 13,8696
b= 8,90217049 |a= 2,93570305

Recta de regresion
Y =2,93570305 + 8,90217049 X
¢ Qué aporta esta ecuacion?

De los datos de ambas variables se tienen las siguientes medias.

MEDIAS DE:

indice de satisfaccion con su Nota promedio a final del
escuela al final semestre

0,5745 8,05

Si se evalla en la ecuacion de regresion la media de la variable
Indice de satisfaccion con su escuela al final se obtendra la me-
dia de Nota promedio a final del semestre.Si se sustituye en la
ecuacion de la recta de regresion X por 0,5745 es posible com-
probar que y=8,05. Es decir, la ecuacion de regresion establece
la relacion que existe entre la media de los datos de la variable
independiente y la media de los datos de la variable dependien-
te, ahora se esta en condiciones de poder “predecir” para las
condiciones de ese grupo como debe comportarse la media de
los resultados en dependencia del comportamiento de la media
del indice de satisfaccion con su escuela.
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Concretamente, si a partir de un trabajo del claustro y la direc-
cion de la escuela se logra que el promedio del indice de satis-
faccion con la escuela alcance un valor proximo a 0,7, entonces
la nota promedio debe alcanzar un valor cercano a 9,17.

Ahora es necesario preguntase, ¢Qué confiabilidad tiene esta
prediccion?, porque en el caso que nos ocupa, donde los facto-
res subjetivos juegan un rol determinante un error es compren-
sible, pero con ecuaciones como estas se determina desde la
posibilidad de éxito de una vacuna hasta las predicciones para
decisiones econdémicas de un pais.

En matematica se demuestra que R? (el cuadrado del coeficien-
te de correlacion) es la proporcion de error que se elimina de
S?, (varianza de Y) cuando se pronostica Y mediante la recta de
regresion minimo cuadratica, en vez de pronosticarlo median-
te la media; bajo estas consideraciones se puede concluir que
cuanto mas se aproxime R? a 1, mayor es la bondad del ajuste
lineal; y mientras mas lo haga a cero, menor sera esta.

En el caso que nos ocupa R? =0,700569, de manera que la bon-
dad de ajuste lineal es media siguiendo la escala convenida. Por
tanto, la prediccion o prondstico utilizando la ecuacion tiene una
efectividad media.

Observe que para el par de variables del ejemplo escogido para
este estudio el valor de R es 0,837 que lo hace clasificar como una
alta correlacion, pero es el valor de R? quien significa que se ha eli-
minado solo un 70% de error al pronosticar Y mediante la recta de
regresion minimo cuadratica, en lugar de hacerlo utilizando la media.

Note que, aungue se proporciona una escala que puede ayudar
a decidir primero si la correlacion es B y ahora si lo es el ajuste
a la recta de regresion el problema no se puede decidir catego-
ricamente y menos confiar ciegamente en los resultados de un
numero que solo indica una tendencia de los datos empiricos.
Este problema es realmente extremadamente complejo y esta
determinado, entre otros factores, por la homogeneidad de las
varianzas y la presencia de datos atipicos.
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Como conclusion y recomendacion final es que solo el uso com-
binado del grafico, del valor de R?, y de la experiencia derivada
del estudio particular que se desarrolla con las variables que se
estudian pueden ser criterios de la confiabilidad predictiva de la
ecuacion de regresion.

Otros autores, partiendo de la recta Y=a+bX proponen formular
el modelo de regresion lineal en la forma Y=a+bX+e

siendo e el error tipico de estimacion, es decir, la diferencia en-
tre la puntuacion predicha por el modelo y la observada.

A continuacion, se ilustrara el proceso de calculo de la ecuacion
de regresion con SPSS vy los resultados que ofrece la aplicacion
para las variables que se han venido estudiando:

Analizar  Marketing directo  Graficos  Ulilidades  Ampliaciones  Ventar| 3 Estimacion curviline
:'Ti:,e: . ; : @ (2| EZ\ = ‘3 m% Dependientes:
SR GISLE00 COXCIDNGS |l Mamero del alumno... @ & Nota promedio afin...
Tablas » & Sexo [Sexq]
Comparar medias > ol Edad [Edad]
Modelo lineal general 3 & Area de preferencia .. Independiente
Asistencias a clase... e
Modelos lineales generalizados ~ » g Nota promedio a ini © yariable:
Modelos mixtos » & Codiente de intelige... % | [ indice ge satistaccis...
Correlacionar » & Procedencia social [...| | © Hora
= Disciplinay conduct... : z 1
Regresion » [E modelado lineal automatico... g indice de satistacci E] Etiguetas de caso: [
Loglineal 4 [ Lineaes... 4l Cociente de intelige... [:l !
Redes neuronales ' e e ol indice de satisfacci... | [ Modelos ——————————————
Clasificar > - = ol indice de satisfacci . | | (¥ Lineal [7] Cuadritico [7] Comy
- [# Minimog cuadrados parciales... d Asi - . T =
. . . iis istencias a dase... | | ] Logarit [ cib s
» | Logaritmico [] Cibico  [[] 8
SRR [ Logistica binaria. . il Nots promedio ain.. [Jinverso  [[] Potencia: [7] Logis
Escala » L = a Log
Pruebas no paramétricas > £ Logistica multinomial .. :
Predicciones » |Ed orginal.. (¥ Vertabla de ANOVA
Supenivencia » | probit... [ — ][ ge = ][E mmer]E
Respuesta multiple » | [ Mo lineal.. |
[ Andlisis de valores perdidos.. [iidl Estimacién ponderada...
Imputacidn mltiple » @ Minimos cuadrados en dos fases...
Resumen del modelo
. , .
R R cuadra- | R cuadrado ajus- | Error estandar de la esti-
. .
do tado macion
,835 ,697 ,689 78

La variable independiente es Indice de satisfaccién con su escuela.

102

JOLNT
ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPSS




En la tabla anterior se han destacado dos valores principales,
R? (R cuadrado) y el Error estandar de la estimacion por la im-
portancia que tiene para la ecuacion de regresion; del primero
ya se hablo, él expresa que se ha eliminado un 70% de error
al pronosticar y el segundo expresa el error estandar de la es-
timacion (al que llamaremos Se) es la desviacion tipica de los
residuos, es decir, la desviacion tipica de las distancias existen-
tes entre las puntuaciones en la variable dependiente (Vi) y los
pronosticos efectuados con la recta de regresion, aungque no
exactamente, pues la suma de las distancias al cuadrado estan
divididas por n-2:

a2
Errorestandardelaestimacion = S, = \]Z (Yi B Yi) / _ 2

En realidad, este error tipico es la raiz cuadrada de la media
cuadratica residual y representa una medida de la parte de va-
riabilidad de la variable dependiente que no es explicada por la
recta de regresion. En general, cuanto mejor es el ajuste, mas
pequeno es este error tipico. Para el caso que se ejemplifica
el valor 0,778 indica que no se esta en presencia de un buen
ajuste.

Coeficientes

L Coeficientes
Coeficientes no .
estandarizados estandariza- ,
dos t Sig.
Error es-

B tandar Beta
indice de satis-
faccion con su 8,902 |,952 ,835 9,350 |,000
escuela
(Constante) 2,936 |,561 5,237 |,000

De esta tabla también se destacan los valores que conformaran
la ecuacion, observe que no existe diferencia con los datos cal-
culados manualmente.
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La ecuacion de regresion es

Y =2,936 + 8,902X

Nota promedio a final del semestre

O Observado
— Lineal

10,0

9,0

80

7.0

T T T T T
30 40 50 60 70 80 90

indice de satisfaccion con su escuela

Los coeficientes Beta (coeficientes de regresion parcial estan-
darizados) son los coeficientes que definen la ecuacion de re-
gresion cuando ésta se obtiene tras estandarizar las variables
originales, es decir, tras convertir las puntuaciones directas en

tipicas:
S
=5(%s,)
B 1 Sy

En el anélisis de regresion simple, el coeficiente de regresion
estandarizado correspondiente a la Unica variable independien-
te presente en la ecuacion coincide exactamente con el coefi-
ciente de correlacion de Pearson. En regresion multiple, segun
veremos, los coeficientes de regresion estandarizados permiten
valorar la importancia relativa de cada variable independiente
dentro de la ecuacion.
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El grafico de dispersion  «
se adjunta a los resul- »
tados del analisis de
regresion.

\

[

Otras particularidades
para obtener la ecua-
cion de regresion son
las siguientes:

1. Desde el grafico de
dispersion es posi-
ble obtener la ecua-

Arctivo Ediar  Vor  Opclones _Eler

jones _ Elementos _ Awda
joo BXYRABPS B LEK CEEL ESE U8 kil
v B EF 5

- =35 A-EE=—t
B (e b

Nota promedio a final del semestre

cion de regresion y el valor de R2 como puede observarse en

la siguiente figura.
2. Desdeelmismocuadro

de didlogo que se utili-
z6 para obtener la
ecuacion de la recta
de regresion es posi-
ble obtener otras cur-
vas de regresion que
puede que se ajusten
mejor al conjunto de
datos que se estudia;

@ Estimacion curvilinea

Dependientes:

il Nimero del alumno...
& Sexo [Sexo]
ol Edad [Edaq
&b Area de preferencia ..

@ 4 Nota promedio a fin

Independiente
® variable:

O Hora

ndu
o ()
il Cociente de intelige B

oill ingice de satistacel Modelns
oill ingice de satistacel
ol Asistencias a clase.
oill Nota promedio a ini

Etiguetas de caso;

[+ Representar los modelos

 Lineal
¥/ Logaritmico ¥ Cubico (W S [¥ Exponencial

¥ 1nverso

/ Cuadritico ¥ Compuesto [ Crecimiento
¥/ Potencia: ¢/ Logistica

[+ IncluirIa constante en Ia ecuacién

Limite syperior: [
f \Vertabla de ANOVA

(_Aceptar ) pegar | |Restablecer [ Cancelar ][_Awda |

la siguiente figura ilus-
tra tal proceso.

A partir de este cuadro de dialogo se obtiene para las variables
con las que se desarrolla la ejemplificacion los parametros de
las curvas de ajustes que se seleccionen:

Resumen de modelo y estimaciones de parametro

Variable dependiente: Nota promedio a final del semestre

Resumen del modelo

Estimaciones de parametro

Ecuacion | R cua- Cons-
drado |© SIS & ltante b1 b2 b3
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Lineal 697 2 |1 o 2,936 >

N o| 2}

© o < ©
Logarit S o
ogarit- S o &
mico , 706 < 1 o| 8 10,953 8

(@)] ™ - Lo

N o
Inverso | ,695 ~ |1 g | 12,897 Py

& S| S ol
Cuadr & =B
odie 7o | @ |2 g | 526 © | T
1c0 3 5 S ~o N

o = |
Cubico |,706 ® |2 g |.526 © | ¥ 18

3 & S =]~ ]2
Com- E o 3
ouosto | 095 ST | 8|48 2

(o0] (4p] - (¢p]

(@]
Potencia |,713 N o 11,477 N~

S 38 3

&
S 711 S |1 o |2,692 ®

S0} o | 8 <o)

(@)] (4p] - |
Crec | go5 | 2 |1 g (1423 | &
miento ’ < ol S| -

[00] (4p] - —
Expo- @ o N
nencial 695 %) 1 o | 8 4,151 -

[o0] (4p] - —

La variable independiente es indice de satisfaccién con su escuela.
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De esta tabla se puede
inferir cual es la curva
que mas se ajusta al
conjunto de datos en
dependencia del valor
que tome R2 en este
caso la potencia. La
aplicacion tambien de-
vuelve la representa-
cion de todas las cur-
vas de ajustes.

3. Se advierte que los
coeficientes de co-
rrelacion no signifi-

Nota promedio a final del semestre

9,0

8,0

~” © Observado
~ | —Lineal

— Logarfmico
= Inverso

— - Cuadratico
= = Cubico
— Compuesto
— = Potencia
—

== Crecimiento
— Exponencial

T T T T
40 S0 80 JO .80

indice de satisfaccion con su escuela

can “causalidad”, es decir, aunque indican asociacion entre
dos variables, esto no implica que una variable sea la causa

de la otra.

Lo planteado en este tema respecto a la correlacion se puede

resumir en la siguiente tabla:

Coeficiente de correlacion

Escala que exige

Lineal de Pearson

Al menos de intervalo

De rangos de Spearman

Al menos Ordinal

De rangos de Kendall

Al menos Ordinal

Otro coeficiente que expresa relacion entre variables.

V de Cramer

(Varfaentre Oy 1)

Nominal

Mediante los graficos de dispersion se dan nuevos elementos al
Analisis Exploratorio de Datos, ellos permiten tomar decisiones
respecto a curva de regresion mas apropiada para representar
el comportamiento de los datos que se estudian.
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Capitulo IV. Seleccion de los modelos estadisticos
apropiados para demostrar las inferencias realizadas

4.1. Introduccion al tema

En las investigaciones cuantitativas se ponen de manifiesto dos
métodos intimamente relacionados:

e £/ método experimental: consiste en observar los hechos o
fendmenos en condiciones predeterminadas, para establecer
luego las leyes que lo rigen.

e F/ método estadistico: consiste en observar un fenémeno tal
como él ocurre, y en tomar una serie de valores que permiten
su analisis y de ellos deducir la relacion en los distintos valo-
resy las leyes o causas que los han originado

Si bien el experimento requiere una secuencia completa de
pasos, tomados de antemano para asegurar que los datos ob-
tenidos sean apropiados y permitan un analisis objetivo que
conduzca a deducciones validas con respecto al problema es-
tablecido el método estadistico requiere del anélisis de los datos
para cumplir con las funciones esenciales de la Estadistica:

e Determinar la fuerza de asociacion o correlacion entre varia-
bles. Inferencia causal, que dé cuentas sobre por qué las co-
sas son asi y no de otra manera.

e |a generalizacion y objetivacion de los resultados a través de
una muestra para hacer inferencia hacia una poblacion.

En epigrafes anteriores se trato la correlacion que indica la fuer-
za y la direccion de una relacion lineal entre dos variables alea-
torias y segun el tipo de variable se pueden utilizar diferentes
coeficientes de correlacion:

La segunda funcién de la estadistica, es la inferencia sera el
topico a tratar en este epigrafe.
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La inferencia estadistica tiene como objetivo fundamental, a par-
tir de la observacion de una muestra tomada de forma aleatoria,
extraer conclusiones validas que puedan ser generalizables a la
poblacion de origen. Para su estudio se asume como nivel de
partida que el lector tiene conocimientos elementales de proba-
bilidades y sobre los elemente tedricos de las docimas de hipo-
tesis, esto da la posibilidad de poder utilizar una terminologia
comprensible a todo el que utilice este texto y no permite alejar
el objetivo con que ha sido concebido.

Entre los criterios establecidos por teoria para comenzar cual-
quier estudio estadistico esta el supuesto de que el conjunto de
los datos sigue una distribuciéon normal, y aunque en ocasiones
los investigadores soslayan esta condicion, ella es fundamental
en cualquier estudio estadistico. Como ya se preciso al estudiar
la opcion Explorar del menu Estadisticos descriptivos, existen
dos graficos que por su comportamiento es posible determinar
si los datos siguen o no una distribuciéon normal, son los diagra-
mas Q-Q normal y Q-Q normal sin tendencia y dos pruebas, la
Shapiro-Wilk y la Kolmogorov-Smirnov (Lilliefors), la primera se
emplea cuando el tamafo de la muestra es pequefio (n menor
de 50) y la segunda para el caso de muestras grandes (n mayor
de 50).

Prueba de Shapiro-Wilk: contrasta la hipdtesis de que una mues-
tra (pequena) procede de una poblacién normal.

Kolmogorov-Smirnov (Lilliefors): la prueba de Lilliefors es una
modificacion de la prueba de Kolmogorov-Smirnov, contrasta la
normalidad cuando las medias y las varianzas no son conoci-
das, sino que deben ser estimadas a partir de los datos.

Aunqgue ya se explico como determinar si lo datos de una mues-
tra siguen o no una distribucion normal utilizando la opcion ex-
plorar, ahora se ejemplificara desde las opciones que se mues-
tra desde el menu de Pruebas no paramétricas, tomando es este
caso una base de datos de 70 pacientes hipertensos (Anexo 3).
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Analizar  Marketing directo  Gréficos U

=| & Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra X
Informes
Estadisticos descriptivos Lista Vari de prueba: Exacta..
Tablas & Edad ) & Colesterolemia_Ba...
B ) & Sexo & Colesterolemia_HD...
Comparar medias & ClaseSocial & Trigliceridemia_Bas...
Modelo lineal general &> Enfermedad_coron... & Tensién_arterial_si...
Modelos lineales generalizados % Fuma g Tensidn_arterial_di...
Sedentarismo Peso
Modelos mixtos
= & Nive_ de_estudios ... & Talla
Correlacionar & Antecedentes_cardi...
Regresion
Loglineal r Distribucin de prueba

[ Normal [ Uniforme
[+ Poisson [ Exponencial

| mg l EQE establecer Can

Redes neuronales
Clasificar
Reduccién de dimensiones

Escala

Pruebas no parameétricas A Una muestra...

Predicciones M\ Muestras independientes...

Supenvivencia

v v v SlvV vV VvV VvV vV VvV VvV VvV Vv Vv Vv Vv Yy w

A Muestras relacionadas...
Respuesta mdltiple

Cuadros de dialogo antiguos  » | f7 chi-cuadrado..
[ Andilisis de valores perdidos... -

R L] Binomial...
Imputacion multiple » 073):]
Muestras complejas » ] Rachas...
% simulacién K-S de 1 muestra...
Control de calidad » 2 muestras independientes...

En este caso no solo se indaga si lo datos siguen una distribucion
normal, también se incluyen otras distribuciones como la Unifor-
me, la distribucion de Poisson? y la distribucion Exponencial;
en todos los casos la hipoétesis nula es que los datos siguen la
distribucion seleccionada y por tanto si el valor de probabilidad
asociado al estadigrafo es de p <= 0,05, es indicador de que no
hay diferencia significativa, es decir, tomamos la hipoétesis alter-
nativa que es donde se plantea la diferencia, lo que se traduce,
en los datos, que no siguen la distribucion seleccionada.
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Esta opcion devuelve los siguientes resultados:

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Ten-
Coleste- | Trigl- | 12" | sion
Coleste- : . sion_ -
: rolemia_ | ceride- arte-
rolemia_ ; arte- .
HDL_ mia_ . . rial_
Basal rial_sis- | . =, o) ©
Basal Basal tolica diasto- @ =
lica [N
N o o N~ o o 0 | O
N~ N~ © N~ N~ © NS
- O N~ o N~
Para- | dia = N o < N S | S
<t [qV] ™ < — o ©
me- A < — — (o0} N~ —
tros Des-
norl— via-
maie- | sign
sa,b es- © 0 N oo} oo}
N~ (<o} O <t Al <t [QV]
tan- N ~ @ N~ N o | ®
< ™~ N o — o ™S
dar ) N ™ 1) — ~ | o
- — Al < Lo < ™ o
B Abso Ny > @ - 0 o | &
Méaxi- | luta — =] — N — - | <
mas
dife- e
Posi o N < N~ < ®» | o
ren- tivo © 8 © [c0) o] o g
. — — — — —
cias - - - - - - -
extre- | Ne-
. — [©)] Lo Lo (@) Al (@]
mas | gati- N~ 0 l — - o | =K
— (@] — [qV] — (@) (@]
Vo I—- I— I— I— I— I— I—
Estadistico — N < O < o | o
de prueba = 2 © S 5 | 2|3
. o ° °
Sig. asintoti- o O &) 8) o) o | ©
ca (bilateral) 3 3 S 3 S RS
=] N =] S Q. o | N

a. La distribucion de prueba es normal.

b. Se calcula a partir de datos.

Ao
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c. Correccion de significacion de Lilliefors.

d. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.

Se ha marcado en rojo los valores asintéticos que indican que
los datos correspondientes siguen una distribucion normal.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov de una muestra 4
. Ten-
Coles- | Trigli- z
Coles- terole- cengi— Ten- sion_
terole- | o | G- sion_ar- | arte-
mia_ - . terial_ rial_
Basal | DL |Mia_ | dgisica | dias 3 |o
Basal |Basal Lo O |3
asal | basa tolica | @ | €
N o o N o o 0 | O
N~ N~ O N~ N~ O N~
Para-
metr
etro Me-
expo- : © N~ o ~
dia o N~ (o)) < <t — |
nen- = Y] o < ~ o |G
cial.a,b N g e ) pos Q|L
Abso- ~ - — 0 @ o | <
] luta — @] (®)) ™ < — (©)]
Maxi- 0 < S Yo o} 0 |0
mas
dife- i
; F.)OSI (o] QAl ™ N~ N~ o
renclas tivo Lo <t N~ ¢e] N~ <t Al
extre- N N i N NN
- o & & 3 5 | 6|3
gatlvo Ih Ih I.\ Ir Ir I‘ Ih
- e} (®)) (o)) < (@) (o)) N~
Z de Kolmogo ey R =2 N 2 Q15
rov-Smirnov 3¢1 - = < 0 N | O
< < < < < < | <
S|g. asintotica 3 3 S S S 3 |3
(bilateral) S 8 S 8 8 8 |8
a. La distribucion de prueba es exponencial.
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| b. Se calcula a partir de datos.

Como en todos los casos el valor de probabilidad asociado al
estadigrafo p = 0,000, es indicador de que no hay diferencia
significativa, es decir, se debe tomar la hipoétesis alternativa, los
datos no siguen una distribucion exponencial.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov de una muestra 2
- .. | Ten- Ten-
co Trigli- © ©
Coles- |leste-| . = |sion_ |sion_
terole- |role- | 2 arte- | arte-
mia_ mia_ mia rial_ rial_ o
Basal |HDL_|g, - |sistoli- |diasto- | & %
Basal ca lica a |~
N o o N~ o o ® | O
N~ [ O N~ [ O [~
Para- | Mini- o) o o
N~ © N~ — Lo o |w
me- | mo — oV e — © o |~
tros
uni- "
for- Maxi-
me- |MO o 0 o 0 o
(@)] (@) < ™ (@) o [ O
sa,b 0 © oV < — o |~
Abso-

20 [o0] Al Al (4p] — 0 [~
Maxi- luta < © N~ Ys) — Al | ©
mas © — ™ N~ N QVIReY]
dife- N

Positi- @ Ql al ™ — o |~
ren- VO < 0 N~ Yo — Al | ©
cias «© — « ™~ N NN
extre- N < ™ 0 - o o |
mas Nega- — Ql o} — ™ ™ | ©

tivo o — o o o Q|
Z de Kolmo- 0 o — ~ " o | —
gorov-Smir- S o S Q SO SRS
nov Te) — o «© — — |aJ
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Sig. asintoti- = S = = 3 NIQ
ca (bilateral) e) o S S S S | S

a. La distribucion de prueba es uniforme.
b. Se calcula a partir de datos.

Los que no siguen una distribucion uniforme por razones ya ex-
presada.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov de una muestra 3
Coles- | Trigli- | Ten- Ten-
Coles- I 9 g g
terole- | lerole- |ceri- fsion_ | sion_ar-
: mia_ | de- arte- terial_
mia_ ; . . S ol
Basal HDL_ |[mia_ |rial_sis- | diasto- 3=
Basal |Basal |tolica |lica Q|-
N (@) (@) N~ (@] (@] |l O
N~ N~ © N~ N~ O M~
Paréa-
metro
d Me- © N~ o N~
e_ dia o N~ (o} < < —| 0
Pois- — N o0 < N~ S|«
< Al ™ < b o| ©
sona,b o\, < ~ — © N[ —
Ab-
fy N~ —
Méaxi- | solu- 3 3 = 8 o |8 &
mas [fa - - - . S AR R
dife- .
Posi- N~ o |
e ltivo 3 o & 2|
cias - - - - AR R
extre- ;
Ne, N~ — N~ — N~ < | ©
mas gati- o Q N~ o) < ™|
VO Ih Ih Ir Ir Ir Ih Ir
Z de Kolmo- o © o — PN
gorov-Smir- > © 3 S 5 I
nov al ™~ ol ol — — | —
H H A4 — — Q| v
S|g.a3|ntot|ca S pas S g S o) by
(bilateral) o © =1 =1 o —| N
a. La distribucion de prueba es Poisson.
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| b. Se calcula a partir de datos. |
Las marcas en rojo de los valores asintoticos indican que los
datos correspondientes siguen una distribucion de Poisson.

4.2. ; Como desarrollar el analisis inferencial?

Cuando ya se han identificado las caracteristicas de los datos
es posible comenzar a proyectar un procesamiento inferencial
formulando hipoétesis, pero ,qué es una hipotesis?

En la literatura se pueden varias definiciones, pero desde el
punto de vista formal, una hipdtesis es una conjetura o suposi-
cion gque se expresa en forma de un enunciado afirmativo. Las
hipotesis constituyen uno de los métodos fundamentales de la
investigacion cientifica.

Pero cualquiera sea la definicion que se elija, se puede asegurar
con absoluta certeza que toda hipotesis que se formule requiere
ser sometida a verificacion, para determinar si puede ser acep-
tada o si, por el contrario, debe ser rechazada. De modo particu-
lar se someten a tales verificaciones las hipotesis estadisticas.

Las hipdtesis estadisticas: son suposiciones sobre la poblacion
o las poblaciones que se investigan. Estas suposiciones pueden
estar referidas a:

e | a comparacion de cada parametro de la poblacion con un
valor especifico, o también, comparacion de dos 0 mas uni-
Versos, en cuanto a un parametro determinado.

e | a distribucion de probabilidad que sigue cada una de las
variables que se investigan en esas poblaciones.

¢ | aindependencia entre dos 0 mas variables que se miden en
un universo.

Ejemplo de hipotesis estadistica:

115

Al N\
ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPSS




a. Un profesor de Matematica sostiene que, después de haber
aplicado un nuevo método de ensefianza, las calificaciones
de sus alumnos tienen una dispersion diferente de 0.8 puntos.

b. Un especialista en mercadotecnia plantea que después de
haber aplicado determinada la estrategia de mercadeo los
resultados de venta de una empresa A es superior a los de
otra empresa B donde tal estrategia no se ha empleado.

c. El mismo especialista sostiene que las ventas diarias durante
un mes de las mercancias promocionadas en la empresa A se
distribuyen normalmente.

d. Un economista plantea que las ventas por departamentos en
ambas empresas dependen de los anos de experiencias en
el ramo de los empleados, es decir, los afios de experiencia
y las ventas por departamento son variables dependientes.

En cada uno de estos ejemplos, se han realizado conjeturas so-
bre una o mas poblaciones, por lo que se esta ante hipotesis es-
tadisticas. En los incisos a y b, la hipoétesis esta referida a para-
metros del universo: en el caso a, se compara la varianza de una
poblacion con un valor especifico (0.8); mientras que, en b, se
comparan dos poblaciones en cuanto a la media de estas. Por
su parte, en el inciso ¢, se ha formulado una hipotesis referida a
la distribucion de probabilidad de una variable que se investiga,
y en el inciso ¢, es evidente que se refiere a la independencia
de dos variables.

Pero para realizar el estudio de las hipoétesis estadisticas, estas se
plantean de modo simbdlico, mediante la utilizacion de los opera-
dores aritméticos igual a (=), desigual a (#), menor que (<), mayor
que (>), y en ocasiones, menor o igual a (<) y mayor o igual a (=),
entre otros. De acuerdo con el operador que se utilice, las hipote-
sis estadisticas se clasifican en nulas y alternativas.

Hipotesis nula: es una hipdtesis estadistica que contiene la
igualdad. Generalmente, en su formulacion simbdlica se emplea
el operador igual a (=), aunque en ocasiones también se utilizan
los operadores menores o igual a (<) o mayor o igual a (>).
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Cuando se utiliza el signo de igualdad (=), la hipétesis nula se
dice que es sim-ple; en cambio, cuando se emplea el operador
menor o igual a (<) o el mayor o igual a (>), la hipétesis nula se
denomina compuesta.

Para denotar la hipoétesis nula se utiliza el simbolo HO. Esta hipo-
tesis, por lo general, se formula con el objetivo de no aceptarla
como verdadera.

Para un parametro O cualquiera, que se compara con un valor
determinado 00, simbdlicamente escribiremos: HO: 0= 00.

Dado que la diferencia, segun la formulacion anterior, entre 0 y
00 es cero “nula”, es decir, @-00= 0, es por lo que a la hipodtesis
HO se le denomina nula o de nulidad.

Hipodtesis alternativa: es una hipoétesis estadistica distinta de la
de nulidad que se ha planteado contiene la desigualdad. Gene-
ralmente, en su formulacion simbdlica se emplean los operado-
res desiguales a (#), menor que (<) y mayor que (>).

Para denotar la hipodtesis nula se emplea el simbolo H1. Esta
hipotesis, por lo general, se formula con el objetivo de aceptarla
como verdadera. A H1 también se le denomina la hipoétesis del
investigador, ya que en ella se plasma la pre-diccion cientifica
de este.

Las hipotesis nula y alternativa son “complementarias”, si se tie-
ne en cuenta que, cuando HO no se acepta como verdadera,
entonces H1 lo seray viceversa.

Para la hipotesis de nulidad planteada, existen tres alternativas:
si para un parametro O cualquiera, que se compara con un valor
determinado 00, se tiene la hipdtesis nula: HO: ©=00, entonces
para esta, se puede plantear las alternativas siguientes:

l. H1: ©#00
Il. H1: ©>00

1. H1: ©<G0
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En la practica, de estas tres alternativas, el investigador trabaja
con una y solo con una de ellas: con aqguella que contiene su
prediccion cientifica.

Cuando en la hipotesis alternativa se emplea el signo =, esta
se denomina bilateral (caso |); mientras que, si los signos son
> 0 < la hipoétesis se denomina unilateral: especificamente si el
operador es >, la hipdtesis se llama unilateral a la derecha (caso
II) y si es el <, se clasifica de unilateral a la izquierda (caso Ill).

Prueba de una hipdtesis estadistica: después de haber plantea-
do las hipdtesis nula y la alternativa, el interés estara en deter-
minar cual de ellas es la que no se rechaza, es decir, la que se
toma como verdadera: se podra pensar en que ello se responde
estudiando todos los elementos del universo, y si por ejemplo,
se somete a verificacion la varianza de la poblacion, se calcula
esta para ese universo y se compara con el valor hipotético; si
ambos resultados son iguales, se aceptara la hipotesis nula, y en
caso contrario, se rechazara. Sin embargo, este procedimiento
no es aplicable en la practica, por la sencilla razén de que, por
lo general, no es posible trabajar con los datos del universo.

Para tomar la decision sobre cual hipoétesis no seré rechazada,
lo que se hace es estudiar una muestra aleatoria del universo
que se investiga, y sobre la base de esa muestra, llegar a adop-
tar una decision. Para esto, se toma en cuenta la distribucion
muestral del estadigrafo, y sobre la base de una probabilidad
prefijada por el investigador, se toma la decision.

Prueba de hipdtesis: es el procedimiento que se utiliza, para
comprobar si una hipotesis de nulidad planteada se rechaza o
no, sobre la base de la informacion poblacional contenida en la
muestra. A las pruebas de hipodtesis también se les denominan
dbécimas de hipotesis o tests.

Errores de decision: Al realizar una prueba de hipotesis, la deci-
sion de rechazar o no a HO, se toma sobre la base de la muestra
aleatoria que se ha seleccionado, como en dicha muestra no
estan incluidos todos los elementos del universo, existe la posi-
bilidad de que se adopte una decision equivocada; en realidad,
se puede cometer uno de los dos errores siguientes:
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Error de tipo |: consiste en rechazar una hipotesis de nulidad
que es verdadera, o lo que es lo mismo, tomar como falsa una
hipotesis nula que es cierta.

Error de tipo Il: consiste en no rechazar una hipotesis de nulidad
que es falsa, o lo que es lo mismo, tomar como verdadera una
hipotesis nula que es falsa.

En resumen, ante una hipoétesis nula planteada, se dara una de
las situaciones que se recogen en el siguiente cuadro:

Decision
Hipotesis HO No rechazar HO Rechazar HO
Verdadera Correcta 1-a Error de tipo | a
Falsa Error de tipo Il B Correcta 1-8

4.3. Procedimiento que por lo comun se sigue, en una prueba
de hipoétesis

1.
2.

Formulacion de la hipoétesis de nulidad (Ho).

Eleccion de una prueba estadistica (con su modelo estadis-
tico asociado) para probar Ho. De las pruebas capaces de
usarse en un disefo de investigacion dado, hay que escoger
aquella cuyo método se aproxima mas a las condiciones de
la investigacion (en término de los supuestos que califican el
uso de la prueba) y cuyos requisitos de medicion satisfacen
las medidas usadas en la investigacion.

Especificacion del nivel de significancia () y del tamano de la
muestra (N).

Encuentro (o suposicion) de la distribucion muestra) de la
prueba estadistica conforme a Ho.

Sobre la base de los incisos 1, 2, 3y 4, definicion de la region
de rechazo.

Calculo del valor de la prueba estadistica con los datos ob-
tenidos de la(s) muestra(s). Si el valor desciende a la region
de rechazo Ho debe rechazarse; si el valor cae fuera de la
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region de rechazo, Ho no puede rechazarse al nivel de signi-

ficacion escogido.

El siguiente algoritmo resume los métodos y pruebas estadisti-

cas a utilizar:
¢Datos tienen
distribucién normal?
Si ||
Prueba

Paramétrica

|

Para comparar
grupos/muestras

I

[

}

Buscar relacion
entre variables

Entre dos grupos
0 muestras

Entre mas de dos
grupos o muestras

[Wo |

¢Predecir “y”
al saber “x”?

—

Grupos Grupos
independientes pareados

Hay dos o
mas factores

|No

( Correlacion )
Si

Prueba de t Prueba de t
no pareada pareada

ANOVA de
una via

ANOVA de Regresion
dos vias

- Lineal
-No Lineal
- Multiple

Prueba No
Paramétrica

Para comparar
grupos/muestras

Buscar relacion
entre variables

Entre dos grupos
o muestras

Entre mas de dos
grupos o muestras

[T

¢Predecir “y’
al saber “x"?

Hay dos o
mas factores

Coef. Correl
Spearman

5]

Muestras Muestras
independnentes pareados
Prueba de
Mann Whitney

Prueba de Prueba de Prueba de
Wilcoxon Kruskal-Wallis Friedman

Anal. no param.
de regresion
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4.4. Pruebas paramétricas

En estadistica, un parametro es un numero que resume la gran
cantidad de datos que pueden derivarse del estudio de una va-
riable estadistica. La necesidad de realizar tales resumenes se
tratdé en el epigrafe titulado ;Como resumir numéricamente los
datos almacenados con SPSS?

El calculo de estos numeros esta bien definido, generalmente
mediante férmulas matematicas obtenidas aplicando sus le-
yes a partir de datos de la poblacion y son la base de uno de
los propositos esenciales de la estadistica: crear un modelo de
la realidad que permita tener una idea global de la poblacion,
compararla con otras, comprobar su ajuste a un modelo ideal,
realizar estimaciones sobre datos desconocidos de la misma v,
en definitiva, tomar decisiones y es a estas tareas a lo que con-
tribuyen de modo esencial los parametros estadisticos.

A estos modelos se refieren los estudios estadisticos cuando se
habla de una distribucion normal de parametros yy o o de otras
distribuciones de probabilidad definidas mediante parametros
como la media, la varianza, la curtosis; ellos permiten desarrollar
las pruebas de hipoétesis que se desarrollaran en este epigrafe.

4.5. Para probar la Media contra un valor hipotético

Esta prueba consiste en determinar si la media de la muestra
que se esta utilizando en el estudio puede ser comparada con-
tra un valor que se conoce, puede ser por bueno como unidad
de medida en ese entorno, por diversas razones.

Ejemplo: se desea saber silos datos que se estudian en un hospi-
tal difieren significativamente de las normas de la OPS o la OMS.

El algoritmo a seguir para localizar la opcion deseada es:

Analizar — Comparacion de Media — Prueba t para una mues-
tra.

Problema ejemplo: Comprobar si la Tension sistélica basal de la
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base de datos del ejemplo anterior difiere del valor que histori-
camente se ha dicho que es bueno para que una persona sea
considerada sana bien, es decir, 120 mm/hg.

En este caso la hipdtesis H, es que la media de Tension sistdlica
de la muestra no difiere de 120, es decir mientras Se advier-
te que esta igualdad de expresa que estéa significativamente
“cercana” a 120 con un error a= 0,05.

En la imagen adjunta se muestra el proceso a seguir y el resulta-
do se da en las siguientes tablas:

Analizar  Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda

Informes 3 E E 52 e @l ‘ A
Estadisticos descriptivos y | EE TS o - \_@ oot =
Tablas L4

Comparar medias L L Medias... n
Modelo lineal general » Prueba T para una muestra...

Modelos lineales generalizados & B Prueba T para muestras independientes...
Moueluslmugos : Prueba T de muestras independientes de rgsurgen
gmglz_ctunar ' E Pruebta T para muestras relacionadas...

Regresion » -

Caiil . ANQVA de un factor...

@ Prueba T para una muestra

Variables de prueba:
& Edad - & Tensién_arterial_si...
o Sexo

& ClaseSocial

& Colesterolemia_... @

& Colesterolemia_...
& Trigliceridemia_...
& Tensién_arerial ..

Enfermedad_cor...
ﬁ st - Valor de prueba:
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Estadisticas de muestra unica

. Desviacion | Media de error
N | Media estandar estandar

Tensionarterialsis-

tolica 70 | 144,40 | 39,742 4,750

Prueba de muestra Unica

Valor de prueba = 120

95% de intervalo
de confianza de

Sig. (bi- | Diferencia a diferencia

t gl lateral) | de medias
Inferior | Superior

Tensionarte-

rialsistolica | 2137 |69 1,000 | 24,400 1492 |33,88

El investigador puede llegar al resultado a través de dos vias:

1. Observando que el valor probabilistico asociado al estadi-
grafo, en este caso p = 0,000 donde se acepta la hipdtesis
alternativa que es donde se platea que hay diferencia entre

los valores de la muestra y el valor de prueba.

Constatando si el valor correspondiente a la diferencia de

medias esta dentro del intervalo que se forma entre el limite
inferior y el limite superior, para el ejemplo se puede apreciar
que 24,400 pertenece al intervalo [14,92 ; 33,88] y se llega a
la misma conclusion, como es 16gico, de aceptar la hipotesis
alternativa y plantear que hay diferencia significativa, es de
suma importancia aclarar con qué nivel de confianza, aqui es
del 95 %, lo que indica dice que de cada 100 muestras de

tamano 70 que se tomen, en la poblacion objeto de estudio,
en al menos 95 de ellas se obtendra el mismo resultado.
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4.6. Prueba para dos muestras relacionadas

El caso mas clasico de dos muestras relacionadas es cuando a
un mismo sujeto se le hace una medicion antes y otra después,
producto de una intervencion.

Problema ejemplo: En una empresa se realizan entrega a domi-
cilio de los productos que en la misma se procesan; la direccion
decide hacer cambios organizativos en el sistema de despacho
y transportacion y para comprobar si se disminuye el tiempo de
entrega, desarrolla un control aleatorio de 100 servicios antes de
modificar el sistemay al mes de instaurada la modificacion vuel-
ve a comprobar a 100 servicios tomados también al azar. Haga
la prueba estadistica correspondiente que permita determinar si
hubo cambio favorable o no.

En este caso H, plantea que no hay cambios, mientras H, apues-
ta porque si lo %ay y que son favorable. Como la media sera uti-
lizado como estadigrafo de prueba se tiene que:

HD: Xantes = -fdespués
Hi: Xantes = fdespués

El esquema a seguir se muestra en la siguiente imagen adjunta.

Analizar  Marketing cirecto  Grificos  Utiidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda

B EOE 100

Etiqueta Valores Perdidos | Columnas

Informes
Estadisticos descriptivos
Tablas

Comparar medias L Medias...

Modelo lineal general Prueba T para una muestra...

Modelos lineales generalizados
Modelos migtos

[ Prueba T para muestras independientes.
E Prueba T de muestras independientes de resumen

E Prueba T para muestras relacionadas.

A AngvA de un tactor.

4
Variables

Par__|Varablel  |Variable2 | - =
1 & Velocida... ¢ Velocida...

2

Correlacionar

Regresion
Loalineal
13 Prueba T para muestras relacionadas

& ¥X5_Senacio_con).
& x6_Imagen_de_{
& x7_Calidad_de_
&b xB_Tamaiio_de_.
& x9_Nivel_de_fide...
& x10_Nivel_de_sa
&b x11_Compra_al_
&b x12_Estructura_d...
& x13_Tipo_de_ind.
& x14_Tipo_de_sit.
& Velocidad de entr
& Velocidad de enlr._ ~

[ aceptar |[ Pegar |Restavlecey| [ cancelar | Awda |
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Como se puede apreciar en la imagen, en el cuadro de Prueba
T para muestras relacionadas aparecen las dos variables que
se van a comparar, es bueno destacar que hasta que no se mar-
quen las dos variables no se activa el boton de aceptar y en
opciones se define el nivel de confianza con que se desea tra-
bajar, y por ultimo se pulsa aceptar para obtener los siguientes

resultados:

Estadisticas de muestras emparejadas
. Desviacion | Media de error
Media |N estandar estandar
Velocidad de
oo entrega antes 3,5150 | 100 | 1,32073 ,13207
1 Velocidad de
entrega des- 3,3920 | 100 | 1,40509 , 14051
pués
Correlaciones de muestras emparejadas
N |Corela g
cion
Par Velomdad de entrega anFes & Velo- 100 | 923 000
1 cidad de entrega después
Prueba de muestras emparejadas
Diferencias emparejadas
95% de
intervalo
Des- de con-
via- flanza de
Media cidn Media Ia diferen- .
cs. |deerror |cia =
) estandar o
tan- _ =
dar - 2 5
5 | 2 e
o« (@)}
| @ - > ®
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Veloci-

dad de

en-

trega

antes

Par 1 |- Velo-

cidad

de en-

trega o oo} — < ©
o o (@] [e0] — N~

des- ™ o <t To) o N~ To]
SV < o) — | ® | N |5 N

pués A 1 o Q| N la|le| @

En este resultado la probabilidad asociada al estadigrafo es de
p = 0,025 < 0,05, por lo que se puede decir que existen dife-
rencias significativas, para un 95% de confianza, entre la “Velo-
cidad de entrega antes” y la “Velocidad de entrega después’;
obsérvese que este estadigrafo estéa referido a la diferencia de
las medias (0,12300) y como esta diferencia es positiva y se ha
tomado.

Velocidad de entrega antes - Velocidad de entrega despuées

Esto indica que la velocidad de entrega después es inferior y
por tanto se satisfacen las expectativas de los directivos.

4.7. Prueba para dos muestras no relacionadas

En lo esencial la prueba para dos muestras no relacionadas no
difiere dela de dos muestras pareadas, en ambas es propdsito
del investigador determinar si entre las medias de ambas po-
blaciones hay diferencias significativas, lo que equivale a deter-
minar si las diferencias de las medias es o0 no significativa, pero
difieren entre otros aspectos en que los eventos que han gene-
rado los datos correspondientes a cada muestra no mantienen
vinculos de relacion o precedencia y que estas relaciones son
tan independientes que hasta el tamafno de las muestras pue-
den ser distintas.
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Problema ejemplo: Un socidlogo elabora un test que le permite
determinar un indice de satisfaccion con la escuela de cada
estudiante y lo aplica a una muestra aleatoria de 228 alumnos
urbanosy 137 de escuelas rurales. Se desea investigar si hay di-
ferencias significativas entre las satisfacciones por sus escuelas
de los alumnos urbanos y los rurales.

Evidentemente que H, expresa que no hay diferencia ni para
las medias ni para las varianzas de las preferencias, frente a H,
que expresa lo contrario que hay diferencias significativas en las
medias, 0 en las varianzas, o en ambas.

La diferencia esencial esta en la forma en la que hay que organi-
zar los datos, para ello debe seguir el siguiente algoritmo:

1. Enla base de datos se dispone de dos variables; dos colum-
nas donde aparecen los indices de satisfaccion por la escue-
la de los alumnos urbanos y los alumnos de areas rurales.

2. Construya una nueva variable en la que una los datos de am-
bos grupos de alumnos, es decir, los indices de los alumnos
de éarea urbana y a continuacion en la misma columna la de
los alumnos de areas rurales o viceversa.

3. Construya otra nueva variable que asigne un digito a los
alumnos de area urbana y otro a los alumnos de area rural,
ejemplo, identifique con 1 a los de area urbana y 2 a los de
area rural. ESTE NUMERO ES CLAVE, con él se puede dife-
renciar una variable de otra.

4. El procedimiento en SPSS se desarrolla siguiendo los pasos
que se muestra en la siguiente imagen vy los resultados se
dan en la tabla que le sigue:
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Analizar  Marketing directo  Gréficos

Utilidades  Ampliaciones  Ventana

Ayuda

Informes ’ . E [\,‘A E LY r\@ ‘ aag
Estadisticos descriptvos 3 Bl JJJ'I
Tablas L
Comparar medias P | pedias... 1
Modelo lineal general } Prueba T para una muestra...
I i 3 =
O e R p [ Prueba T para muestras independientes...
mi |/
RO s Prueba T de muestras independientes de resumen
omelacionar Lg
; i6 b Prueba T para muesiras relacionadas...
egresion
—
i i ANQVA de un factor.. .
ta ’ !1 -110
1 -110
& Cociente de intel . [ & Indice de safisfaccl... '81-90
& Procadenciasoc.. (Smuamuesnso) *°%
8 | Disciplina y con... ot 3 Definir grupos ®
& indice de satisfa...
& 'c';u'?e ‘:a 53":573"' ® Usar valores especificados
o oo e - S C—
TCCR 08 I Variable de agrupacién:
.{l Indice de satisfa... E Grupo 2
oll Asistencias aal.. :
ol Nota promedio a... [+ Definir grupos... © Punto de corte:

Estadisticas de grupo

Proceden- .., | Media de
cia urbana | N g/:z' Ssetz\;\lgglron error estan-
o rural dar
&
De area o))
) © [12,12439 |,80296
indice de urbana J S
satisfaccion N| @
por la es- —
cuela De area 3
rural - 3 11,96730 |1,02244
(4p)] o
— o0}
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Observe que entre las medias y entre las desviaciones hay poca
diferencia, esto se corrobora en la siguiente tabla y trae conse-
cuencias para la interpretacion de los resultados de la prueba.

Prueba de muestras independientes
Prueba de Levene de , ,
: . rueba t para la igualdad de medias
igualdad de varianzas P P 9
Dife- 95% de
) rencig | intervalo
| E de de confian-
S |3 zade la
F t | & error ; .
g Slo estan diferencia
-9 (@] -
o | g |dar Su-
- . 6 wn pe_
()] O |+= © ; .
5 5| Bs Inferior | rior
Se asu- o 5 N
CL men va- " S = @
Indi- i m|o| = o | o o N o}
q ranzas OO |m|R| N | ) - 5!
cede liguales | |™|Q|om| | X = - )
satis- N
faccion |'NO S€ -
por la aSL!men - _ <O|- Eg S
escuela | varan- ol | S S o | Y
2as QIR N | N S I
iguales Nl © - A ™

Esta prueba da el resultado de dos test, uno para ver como se
comportan las varianzas y otro para ver si existe diferencia en-
tre ambos resultados. En la prueba de Levene para la igualdad
de varianzas la probabilidad asociada al estadigrafo fue de p =
0,760 (en rojo), como este valor es superior a 0, 05 que fue el
nivel de significacion prefijado, se puede decir que_no existen
diferencias significativas entre las dos variables estudiadas en
cuanto a sus varianzas y por tanto se tiene que asumir que las
varianzas son iguales (marcado en rojo) que es lo que plantea
la hipotesis de nulidad, es por ello que cuando se desarrolla el
analice de la prueba T para la igualdad de medias de las dos
probabilidades asociadas que se muestra en la tabla de resul-
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tado se ha de tomar es el que se encuentra arriba,(en rojo) en
este caso particular el valor, de las probabilidades, es similar
pero eso no implica que siempre sea asi, incluso, puede dar un
resultado con uno distinto al del otro, este valor, para el caso
estudiado, es de p = 0,528, por lo que se puede concluir, con
un nivel de confianza del 95% que tampoco existen diferencias
significativas entre las medias de las dos variables analizadas.
Como conclusion, para estas muestras no hay diferencias signi-
ficativas en el Indice de satisfaccion por la escuela entre estu-
diantes de zona urbana y zona rural.

SPSS tiene otra opcién para pruebas de muestras independien-
tes, pero en ella el usuario debe introducir los parametros de
media, desviacion y numero de integrantes de la muestra. En la
figura se muestra el proceso a seguir con los mismos datos del
problema resuelto.

Los resultados del procesamiento son los siguientes:

Analizar ~ Marketing directo  Graficos  Utilidades ~ Ampliaciones  Ventana  Ayuda

o EEAE A% A
=& T
Estadisticos descriptivos » e Lﬂ'ﬁ
Tablas »
Comparar medias P | Medias...
Modelo lineal general k Prueba T para una muesfra...
. . »
LEEES M P EI e [F Prueba T para muestras independientes...
Modelos mixtos LI = - %

Prueba T de muestras independientes de resumen
gorflplarimar — .l e _ R ]
Reg| @

L.
ggt Ejemplo 1- Ejemplo 2

) Nimero de casos: Numero de casos:

|| [228 || |37 |
Media: Media:
[po.8s25 || | [s0,0691 |
Degviacidn esta ; Desviacidn estandar:
[12.12439 || | [t1.96730 |
Etigueta: Etiqueta:

Marta Garcia-Granero ha aportado unavaliosa Nivel de confianza (%)

(
i
{
¢
1
¢ |De drea urbana | ‘De area rural |
1
{
i
(!
i

| ayuda en este procedimiento 95 l

| Este didlogo requiere el complemento Nota: con |a sintaxis puede ejecutar muchos

¢ Python conjuntos de pruebas con un solo comando
| Aceptar I Pegar Restablecer || Cancelar
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Estadisticas de grupo

@
c 2
i QO G
Procedencia urba- | | Me- o8 | By
na o rural dia 8o c O
> o = =
o T © o)
Dy | L&
Qo =0
0 &
De éarea urbana S N <
| X — e
Indice de satisfac- N| @ — @
cion por la escuela
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> 2 N
De area rural 1%} © N
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o o — O..
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Prueba
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Obsérvese la coincidencia de los resultados con los alcanzados
por el procedimiento antes descrito, esta via es mas sencillay la
informacion puede tomarse de otros procedimientos de estadis-
tica descriptiva explicados en epigrafes anteriores.

4.8. Analisis de Varianza de un solo factor o ANOVA

El andlisis de la varianza (ANOVA, ANalysis Of VAriance, segun
terminologia inglesa) es una coleccion de modelos estadisticos
y sus procedimientos asociados, en los que la varianza esta par-
ticionada en ciertos componentes debidos a diferentes varia-
bles explicativas.

Las técnicas iniciales del analisis de varianza fueron desarrolla-
das por el estadistico y genetista R. A. Fisher™i en los afios 1920
y 1930, por lo que también se conoce como “Anova de Fisher” o
“analisis de varianza de Fisher”, debido al uso de la distribucion
F de Fisher como parte del contraste de hipdtesis.

El andlisis de varianza (ANOVA) de un factor sirve para com-
parar varios grupos en una variable cuantitativa. Se trata, por
tanto, de una generalizacion de la Prueba T para dos muestras
independientes al caso de disefios con mas de dos muestras.
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A la variable categorica (nominal u ordinal) que define los gru-
pos que se desean comparar se les llama independiente o fac-
tor y se representa por VI. A la variable cuantitativa (de intervalo
0 razoén) en la que se desean comparar los grupos se les llama
dependiente y se representa por VD.

Ejemplo, si se quiere averiguar cual de tres programas distintos
de incentivos aumenta de forma mas eficaz el rendimiento de
un determinado colectivo, se deben seleccionar tres muestras
aleatorias de ese colectivo y aplicar a cada una de ellas uno de
los tres programas.

Después, se mide el rendimiento de cada grupo y se averigua si
existen o no diferencias entre ellos. En este caso se tiene una VI
categorica (el tipo de programa de incentivos) cuyos niveles se
desean comparar entre si, y una VD cuantitativa (la medida del
rendimiento, en el caso que se ejemplificara sera un indice que
toma valores entre 0 y 1), en la cual se quieren comparar los tres
programas. El ANOVA de un factor permite obtener informacion
sobre el resultado de esa comparacion. Es decir, permite con-
cluir si los sujetos sometidos a distintos programas difieren la
medida de rendimiento utilizada.

La hipodtesis que se pone a prueba en el ANOVA de un factor
es que las medias poblacionales (las medias de la VD en cada
nivel de la VI) son iguales. Si las medias poblacionales son igua-
les, eso significa que los grupos no difieren en la VD y que, en
consecuencia, la VI o factor es independiente de la VD.

Para el ejemplo planteado su solucién mediante SPSS es la si-
guiente:

Analzar  Marketingdireto  Grificos _ Utiidades _ Ampliaciones _ Ventana _ Ada

:Fazj A% *

LN
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En el cuadro de dialogos se ha seleccionado los estadisticos des-
criptivos y el grafico de medias por las informaciones que ofrecen:

Descriptivos
Indice de rendimiento
5 | 95% del intervalo de con-
- T |fianza para la media
O L b
N o ® % o) o
o282 ° K] 0= g €
S| 7w 5 = c =20 £ >
©|l oy | = ER ES S S
= 0o L & Jo = =
S o | o
= —| O < N~ <
c — N (o) N~ <
(] — Al ™ Al (©) M~ <o}
&} ~| | ™ ™ — <t o ©
£ ||| © C 0 © — o
2 > | o
= [Yo] N~ [Yo] Al [ee]
C o Lo o ) by
O] N~ Al — ~t D o Q)
O — | &N ~ ™ © (s} o (e}
St |o|9Q| N =2 0 © N 2
| ™ ©
= Al N~ (9} ™ —
C o) Q © Al (<o}
[ONe)] < ™ N~ [©)} (@) ™ ™D
O o o | @ (e} Al ™ Lo Al D
[ © — o © N~ ™ (0]
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© <t
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= Bl ™| « — [ N~ o o)
2 2l© | o S} o} © - &

El analisis descriptivo puede dar una primera idea del comporta-
miento de los datos que debe verificarse con el ANOVA.

ANOVA
indice de rendimiento

Suma de | Media cuadra- = Si

cuadrados 9 tica 9.
Entre grupos ,316 2 ,158 3,111 ,047
Dentro de 7,826 154 | 051
grupos
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| Total | 8,143 | 156 | | | |

Como Sig = 0,047< 0,05 se rechaza la hipotesis nula de que las
medias poblacionales con iguales, es decir los grupos difieren en
la VD y en consecuencia, la VI o factor es independiente de la VD.

El siguiente grafico de las medias ilustra la referida diferencia.

700

6801

166071

16407

1620

Media de indice de rendimiento

1600+

580

T T T
Incentivo 1 Incentivo 2 Incentivo 3

Programa de incentivo

Nota: Si se desea saber cuéles son los grupos que estan afec-
tando la homogeneidad puede activar el botén Post hoc. que
aparece en el cuadro de dialogo de la imagen anterior y activar
en el nuevo cuadro de didlogo los comandos de las pruebas de
HSD de Tukey y/o la de Duncan

4.9. Pruebas no paramétricas
¢ Qué es la Estadistica no paramétrica?

La Estadistica no paramétrica es una rama de la Estadistica que
estudia las pruebas y modelos estadisticos cuya distribucion
subyacente no se ajusta a los llamados criterios paramétricos.
Su distribucion no puede ser definida a priori, pues son los datos
observados los que la determinan. La utilizacion de estos méto-
dos se hace recomendable cuando no se puede asumir que los
datos se ajusten a una distribuciéon normal o cuando el nivel de
medida empleado no sea, como minimo, de intervalo.
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La estadistica paramétrica analiza modelos estadisticos que im-
plican distribuciones continuas con ciertos supuestos basicos
para la aplicacion de las técnicas a emplear. El principal uso de
esos modelos es la estimacion de parametros desconocidos de
la poblacion en estudio, para poder hacer pruebas de validacion
0 ensayos de significacion y testear asi las hipotesis planteadas.

Mientras los supuestos usados en la estadistica paramétrica es-
pecifican la distribucion original (generalmente la normal), hay
otros casos en la practica donde no se puede hacer esto, don-
de no se puede especificar la forma de distribucion original. Se
requiere entonces otra metodologia de trabajo, una estadistica
de distribuciones libres, donde no se necesitan hacer supuestos
acerca de la distribucion poblacional, donde se puede compa-
rar distribuciones entre si o verificar supuestos a cerca de la
forma de la poblacion. Por ejemplo, verificar el supuesto de nor-
malidad necesario para usar el modelo t de Student.

4.10.Ventajas de las pruebas no paramétricas sobre las prue-
bas paramétricas

Por lo general, son faciles de usar y entender.

2. Eliminan la necesidad de suposiciones restrictivas de las
pruebas paramétricas.

Se pueden usar con muestras pequenas.

Se pueden usar con datos cualitativos.

H»w

5. Se pueden estudiar casos donde no es posible precisar la
naturaleza de la distribucion.

6. Se pueden estudiar casos donde los supuestos de la forma
poblacional son débiles.

7. Es posible aplicar el mismo modelo a casi todas las distribu-
ciones en lugar a una sola.

4.11. Desventajas de las pruebas no paramétricas respecto a
las pruebas paramétricas

1. A veces, ignoran, desperdician o pierden informacion.
2. No son tan eficientes como las paramétricas.
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3. Llevan a una mayor probabilidad de no rechazar una hipote-
sis nula falsa (incurriendo en un error).

4. Las pruebas no paramétricas son pruebas estadisticas que
no hacen suposiciones sobre la constitucion de los datos de
la poblacion.

5. Por lo general, las pruebas paramétricas son mas poderosas
que las pruebas no paramétricas y deben usarse siempre
que sea posible.

6. Esimportante observar que, aunque las pruebas no parame-
tricas no hacen suposiciones sobre la distribucion de la po-
blacion que se muestrea, muchas veces se apoyan en distri-
buciones muestrales como la normal o la ji cuadrada.

7. Tienen calculos usualmente mas engorrosos.

8. No extraen tanta informacion como los paramétricos si se
aplican al mismo caso.

9. Son menos eficientes si las muestras son grandes.
4.12. Analisis para el caso de una muestra

Prueba binomial

Analiza variables dicotbmicas y compara las frecuencias obser-
vadas en cada categoria con las que cabria esperar segun una
distribucion binomial de parametro especificado en la hipdtesis
nula atendiendo a la siguiente expresion:

()P
plx) =4 \x " * parax =0,1,2,..,n
0 p.ov

El nivel de significacion critico de esta prueba indica la proba-
bilidad de obtener una discrepancia igual o superior a la obser-
vada a partir de la muestra si la distribucion es la postulada por
la hipotesis nula.

En base de datos PROBLEMA_BASE se puede verificar si hay
diferencias significativas entre la cantidad de alumnos de sexo
femenino y masculino, porque de ser significativamente diferen-
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tes esto puede influir a la hora de hacer cualquier estudio donde
se deba considerar el sexo. Para ello se debe seguir el camino
que a continuacion se muestra, donde se ha dejado 0,50 que es
la probabilidad que trae por defecto ya que se supone que la
poblacion de la que para la poblacion de donde se ha escogido
la muestra tiene igual proporciéon de varones que de hembras y
devuelve el resultado que se muestra en la tabla que sigue:

Analizar  Marketing directo  Graficos L[ 3 Prueba binomial | x|
Informes »

3 . Lista Variables de prueba:
Estadisicos des criptivoe {I Numero del alumno [Alumn...| <) & Sexo [Sexo] =
Tablas » ol Edad [Edaq] Qpciones...
Comparar medias » &) Area de preferencia [Prefer..

Modelo lineal general » dmisteuaasadasesenﬁﬂ .

& Nota promedio ainicio del ...

Modelos lineales generalizados » & Nota promedio a final del s

Modelos migtos » f Cociente de inteligencia [C.

Correlacionar N & Procedencia social [Proc_s...

R = ~ Al Diccinlina v eanductaenta 5

Regresion ) i

SR . Definir dicotomia Proporcion de prueba:

oglinea
® Optener de los datos

Redes neuronales » © Pynto de corte:

Clasificar » i

Regduccidn de dimensiones. » Aceptar I Pegar Restablecer || _Cancelar

Escala L

Pruebas no paramétricas » A Unamuestra...

Predicciones P | A Muestras independientes...

i »
Supenivencia A Muestras relacionadas...
Respyesta multiple » + .
- o Cuadros de didlogo antiguos ¥ | [ chi-cuadrado...
3 Andlisis de valores perdidos... -
inomial...

Imputacién multiple » . B

Muestras complejas » : Rachas..
Simulacién.. [l K-S de 1 muestra...

Control de calidad » ﬁ 2 muestras independientes ..
Curva COR... [l K muestras independientes..

Modelado espacial y temporal... » [&] 2 muestras rejacionadas..

E K muegtras relacionadas

Prueba binomial

Prop.
Catego- N Ob- Prop. de | Significacion

ria serva- | prueba |exacta (bilateral)
da

Grupo | Mascu-
> ino 21 1,53 ,50 875

Sexo | Grupo | Femeni-
5 o 19 |,48

Total 40 1,00
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Por ser 0,875 > 0,05 se acepta la hipodtesis nula, es decir no es
significativa la diferencia existente entre la cantidad de alumnos
de sexo masculino y femenino, por lo que cualquier prueba que
los involucre pude tomar en consideracion este resultado.

Otras pruebas de la estadistica no paramétrica para el anélisis
de una muestra son el test de Kolmogorov-Smirnov y la prueba
Chi-cuadrado que han sido tratadas en epigrafes anteriores.

4.13. Analisis para el caso de dos muestras relacionadas

Esta prueba se utiliza principalmente en los disefios de "antes y
después” donde cada persona es usada como su propio control
y es aplicada cuando las variables estan medidas en una escala
nominal u ordinal.

Para la base PROBLEMAS_BASE gue se ha utilizado anteriormen-
te, estas pruebas son ideales para comparar los resultados de las
notas a inicio y final del semestre, su procesamiento se puede reali-
zar siguiendo el algoritmo que se muestra en la figura adjunta:

|
Acsptar Pegar _||Restablecer || Cancelar f Yauda |

A Una muestra...
N\ Muestras independientes...
A Muestras relacionadas...

Reduccién de dimensiones

Escala

Pruebas no paramétricas
Predicciones
Supenivencia

Analizar  Marketing directo  Graficos Ul # pruebas para dos muestras relacionadas X
Informes »
Estadisticos descriptivos » = Confastar p?res -
d Ndmero del alum...| = Par Variable1 Variable2
Tablas » & Sexo [Sexo] 4 ta pro... ¢ Nofgpro... %
Comparar medias » d Edad [Edad] /
Modelo lineal general » & Area de preferen... <
Modelos lineales generalizados » g :li‘:irr‘::z;?; -
Modelos mixtos » & Nota promedio a o
Correlacionar » & Cociente de inteli.. Tipo de prueba
Regresién » & Pfoced.encra S0Ci.. [+ Wilcoxon
| (oot ||| o
. . T
Redes neuronales » & indice de satisfac..
Clasificar » ol Cociente de inteli... & L
»
»
»
»
»
»

Respuesta miiltiple A .
B 4 Cuadros de didlogo antiguos  * | [ Chi-cuadrado...
Andlisis de valores perdidos... =
it [ Binomial...
Imputacién mdltiple »
Ll R:

Muestras complejas » &l Rachas.
B2 simulacién [l K-S de 1 muestra..

Control de calidad » [ 2 muestras independientes..|
Curva COR... i K muestras independientes..

Modelado egpacial y temporal... » [ 2 muestras relacionadas... —‘

IBM SPSS Amos... K muestras relacionadas...
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El resultado de esta seleccion se muestra en la siguiente tabla:

Rangos
N Rango Suma de
promedio | rangos
Rangos
. 18a | 15,50 279,00
Nota promedio a final ;egatwos
del semestre - Nota angos 126 1550 186.00
promedio a inicio del | POsItivos ’ ’
semestre Empates 10c
Total 40

a. Nota promedio a final del semestre < Nota promedio a inicio del
semestre

b. Nota promedio a final del semestre > Nota promedio a inicio del
semestre

c. Nota promedio a final del semestre = Nota promedio a inicio del
semestre

Estadisticos de prueba?

Nota promedio a final del semestre -
Nota promedio a inicio del semestre

Z -,962°

Sig. asintética (bilateral) |,336

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon
b. Se basa en rangos positivos.

Resultado: como Sig. asintética (bilateral)= 0,336 >0,05 Se
acepta la hipoétesis nula de que no existen cambios significativos
entre Nota promedio a final del semestre - Nota promedio a inicio
del semestre. Esto es consecuencia de que hay

10 empates (no hay cambios).
18 Retrocesos.

12 Cambios positivos.
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La prueba de los signos por su parte indica que un resultado si-
milar al anterior, pero considerando el cambio mediante signos:

Frecuencias

N

Diferencias negativasa |18
Nota promedio a final del semestre | piterencias positivasb 19
- Nota promedio a inicio del semes-
tre

Empatesc 10
Total 40

a. Nota promedio a final del semestre < Nota promedio a inicio del
semestre

b. Nota promedio a final del semestre > Nota promedio a inicio del
semestre

c. Nota promedio a final del semestre = Nota promedio a inicio del
semestre

Estadisticos de pruebaa

Nota promedio a final del semestre -
Nota promedio a inicio del semestre

Z -,913
Sig. asintética (bilateral) | ,361
a. Prueba de los signos

Se llega al mismo resultado que por la prueba de rangos con
signo de Wilcoxon.

Algunos comentarios sobre el fundamento de estas pruebas:

La prueba de los signos calcula las diferencias entre las dos va-
riables para todos los casos y clasifica las diferencias como posi-
tivas, negativas o empatadas. Si se eliminan los empates, el pro-
blema se reduce a una binomial conEstadigrafo X igual al nimero
de cambios positivos, en este caso, X = 12 (nUmero de signos +).

La Decision: aplicando la décima binomial con n = 30; teniendo
en cuenta que hay 10 empates, y p = 0,5 se puede calcular:
0,10024421
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¥

[P <12} % 0,1002421 >

= 0,025

La prueba de Wilcoxon de los rangos con signo tiene en cuenta
la informacion del signo de las diferencias y de la magnitud de
las diferencias entre los pares. Dado que la prueba de Wilcoxon
de los rangos con signo incorpora mas informacion acerca de
los datos, es mas potente que la prueba de los signos.

La prueba de McNemar para la significacion de los cambios es
una docima chi-cuadrado apropiada para decidir si hay o no di-
ferencia entre dos poblaciones a partir de dos muestras aparea-
das en escalas nominales dicotémicas que incluyen el caso de
los experimentos de antes y después en los que cada individuo
0 elemento de la muestra esta apareado consigo mismo, usan-
dolo como su propio control y se utiliza para verificar si hay o no
cambios despugs, respecto a lo acontecido antes.

Ejemplo: Un especialista ha observado el comportamiento de los
ninos con trastornos de la conducta antes y después de la reali-
zacion de un conjunto de actividades que él supone que los hara
cambiar. Con la finalidad de comprobar su hipdtesis, se escogen
29 ninos de estos, se someten a este tratamiento y se clasifican,
de acuerdo con su comportamiento en malo y aceptable, tanto
antes como después de realizar el conjunto de actividades.

La prueba de homogeneidad marginal. es una extension de la
prueba de McNemar a partir de la respuesta binaria a la res-
puesta multinomial. Contrasta los cambios de respuesta, utili-
zando la distribucion chi-cuadrado; es util para detectar cam-
bios de respuesta causados por intervencion experimental en
disenos antes-después. Esta prueba solo esta disponible si se
ha instalado “Pruebas exactas.”

4.14. Analisis para el caso de dos muestras independientes

Las muestras son tomadas de formas independientes unas de
otra. Ejemplo:
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En un estudio socioldgico el investigador necesitaba conocer si
ante una misma situacion los sujetos de las comunidades urba-
nas alcanzaban un mayor grado de ansiedad que los residentes
en zonas rurales. Para ello tomd una muestra de cada zona, 23
sujetos de una localidad urbana y 16 de sujetos de una zona
rural, a los cuales se le aplicaron instrumentos estandarizados
en una escala de 0 a 20. Los resultados aparecen en la tabla.

SUJETOS URBANO. | G_ANSIEDAD | SUJETOS RURAL | G_ANSIEDAD.
U-1 17 R-1 13
uU-2 16 R-2 12
U-3 15 R-3 12
U-4 15 R-4 10
U-5 15 R-5 10
U-6 14 R-6 10
U-7 14 R-7 10
U-8 14 R-8 9
U-9 13 R-9 8
U-10 13 R-10 8
U-11 13 R-11 7
U-12 12 R-12 7
U-13 12 R-13 7
U-14 12 R-14 7
U-15 12 R-15 7
U-16 11 R-16 6
U-17 11
U-18 10
U-19 10
U-20 10
U-21 8
uU-22 8

U-23 6
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Para procesarlo con SPSS hay que definir dos variables:

| Nombre | Tipo ‘ Anchura ‘Decimales‘ Etiqueta ‘ Valores Perdidos ‘ Culumnas‘ Alineacion ‘ Medida
| Grado_ansiedad Numérico 2 0 Grado de ansiedad Ninguno Ninguno 12 = Derecha ol Ordinal

‘}urbanoﬁrura\ Numérico 1 0 Procecedencia urbana o rural {1, De drea urbana)...  Ninguno 25 = Derecha & Nominal
1

Analizar ~ Marketing directo ~ Gréficos Q-@_

Estadisticos ‘

Informes @D @ e

Lis{a Variables de prueba: i E ]

Estadisticos descriptivos
ol Grado de ansiedaa|Gr..

Tablas

2 m mp ® Excluir casos segiin prueba

Comparar medias

Valores perdidos -
© Excluir casos segun lista ‘

Modelo lineal general
Modelos lineales generalizados

(]
Modelos mixtos

>
»
>
>
»
: ™

[urbano_rural(12) | -

Correlacionar » umm.u_nuamz) | | a

searesitn ’ » Gupot  [1 |
»
»
»
»
>
»
»
»
»

Loglineal e S
Grupo 2:
¥/ U de Mann-Whitney Z de Kolmogorov-Smirnov “ D
| Reaccioneg extremas de Moses (7] Rachas de Wald-Wolfowitz ‘ - m -
B ——

A Una muestra...

Redes neuronales
Clasificar

Reduccién de dimensiones
Escala
Pruebas no paramétricas

Predicciones N\ Muestras independientes...

Sipenhvenca A Muestras relacionadas...
Respyesta multiple m—
L P Cuadros de didlogo antiguos  * Chi-cuadrado...
[ Andlisis de valores perdidos... -
SRS [22 Binomial.

Imputacién multiple 4

Muestras complejas 3 ‘I Rachas..
% Simulacién K-S de 1 muestra..

Control de calidad > 2 muestras independientes..
Curva COR... [ K muestras independientes...

Modelado espacial y temporal... > [ 2 muestras relacionadas...

En una se almacena el grado de ansiedad de todos los indivi-
duos y en la otra la clasificacion de las variables; eso facilita el
empleo de la siguiente solucion del problema.

En la imagen anterior se destaca:

e |La prueba utilizada es la U de Mann-Whithney.
e Se toma como variable de prueba el grado de ansiedad.

e | avariable de agrupacion es la dicotémica urbano/rural, que
requiere para su precision y procesamiento definir los nume-
ros que se ha asignado a cada grupo.

e |Las opciones de estadisticos constituyen una opcion necesa-
ria para las decisiones finales.
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Con esta informacion se obtienen los siguientes resultados:

Estadisticos descriptivos
Percentiles
o
o |
z|2|8%|5| 28|35 | R
N~ © o o
Gradode ansiedad | o | S| & |38 & |3
™ — Al © — (e0) — —
Procedencia urbana n © = = =
o rural Q| = S R = s S
Prueba de Mann-Whitney
Rangos
Procedencia N Rango . Suma de
urbana o rural promedio | rangos
De areaurbana |23 |25,22 580,00
Grado de ansiedad | De éarea rural 16 | 12,50 200,00
Total 39
Estadisticos de prueba?
Grado de ansiedad
U de Mann-Whitney 64,000
W de Wilcoxon 200,000
Z -3,451
Sig. asintoética (bilateral) ,001
Significacion exacta [2*(sig. unilateral)] | ,000°
a. Variable de agrupacion: Procedencia urbana o rural
b. No corregido para empates.

Conclusiones: por ser la significacion asintotica menor que 0,05
se rechaza la hipoétesis nula de que no hay diferencias significa-
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tivas para el grado de ansiedad en la muestra de individuos de
areas urbanas y rurales. Esta diferencia la marca rango prome-
dio de grado de ansiedad que en el area urbana es mayor que
en area rural.

¢ Qué procesamiento realiza la prueba la U de Mann-Whithney?
Este procesamiento se puede sintetizar en:

1. Un rangueo u ordenacion por rango de los datos como se
muestra en siguiente tabla:

Grado de RURAL 13 29,5
U-R ansiedad RANGO RURAL 12 24,5
URBANO 17 39 RURAL 12 245
URBANO 16 38
URBANO 15 36 RURAL 10 16
URBANO 15 36 RURAL 10 16
URBANO 15 36 RURAL 10 16
URBANO 14 33 RURAL 10 16
URBANO 14 3 RURAL g9 12
URBANO 14 33 RURAL 8 9,5
oo & RURAL : 95
URBANO 13 29,5 ——_— E =
URBANO 12 24,5 RURAL 7 5
URBANO 12 24,5 RURAL 7 5
URBANO 12 24,5 RURAL 7 5
URBANO 12 24,5 RURAL 7 =
URBANO 11 20,5 RURAL 6 1,5 200
URBANO 11 20,5
URBANO 10 16
URBANO 10 16
URBANO 10 16
URBANO 8 9,5
URBANO 8 95
URBANO 6 15[ 580

2. Calculo de un estadigrafo de prueba para compararlo con
/= 2,33 punto de corte en la distribucion normal correspon-
diente a 0=0,05
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my(ny +1)
e

U=mn,"+ R,

) Donde R1 y R2 equivalen a la

44/ suma de los rangos asignados a
£F m oriey ":(”;- +1) _ g, cada elemento de los grupos
= respectivos

f Y a3 2 \
{ i, {_V N sr
/

Wyw-pp 12~
/"J t es el nimero de
ﬁ observaciones
Donde: ligadas para un
N: Numero total de elementos de ambas rango dado.
muestras.

: Nimero de elementos en la muestra 1. n1
: Nimero de elementos en la muestra 2. n2

U=16x2

3+—16(1f+ ) 200

Célculode >'T:

Observamos los siguientes grupos ligados:

« 2 puntajes de 6 « 7 puntajes de 10 « 4 puntajes de 13
+ 5puntajes de 7 + 2 puntajes de 11 + 3 puntajes de 14
+ 4 puntajes de 8 « 6 puntajes de 12 « 3 puntajes de 15
3 3 3 3 3 3
/VT=22 —2+33 —3+24 —4+5 —5+6 —6+7 -7
= 12 12 12 12 12 12
> T=705

Para el ejemplo analizado los calculos son:

Sustituyendo en la formula se tiene:

s
304 16%23

]
g >
Il 16x23 39 39_70‘5
\' 39(39-1) 12
Z =345
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3. Conclusion: Como el valor Z calculado es mayor que la de la
region de rechazo, se puede afirmar que existen diferencias
significativas en el grado de ansiedad de los residentes en
las zonas urbanas y los residentes en las zonas rurales.

En la imagen para el procesamiento del SPSS aparecen otras
tres pruebas:

1. La prueba Z de Kolmogorov-Smirnov: se basa en la dife-
rencia maxima absoluta entre las funciones de distribucion
acumulada observadas para ambas muestras. Cuando esta
diferencia es significativamente grande, se consideran dife-
rentes las dos distribuciones.

2. La prueba de rachas de Wald-Wolfowitz: combina y ordena
las observaciones de ambos grupos. Si las dos muestras
proceden de una misma poblacién, los dos grupos deben
dispersarse aleatoriamente en la clasificacion.

3. La prueba de reacciones extremas de Moses: presupone
que la variable experimental afectara a algunos sujetos en
una direccion y a otros sujetos en la direccion opuesta. La
prueba contrasta las respuestas extremas comparandolas
con un grupo de control. Esta prueba se centra en la am-
plitud del grupo de control y supone una medida de la in-
fluencia de los valores extremos del grupo experimental en
la amplitud al combinarse con el grupo de control. El grupo
de control se define en el cuadro Grupo 1 del cuadro de dia-
logo Dos muestras independientes: Definir grupos. Las ob-
servaciones de ambos grupos se combinan y ordenan. La
amplitud del grupo de control se calcula como la diferencia
entre los rangos de los valores mayor y menor del grupo de
control mas 1. Debido a que los valores atipicos ocasionales
pueden distorsionar facilmente el rango de la amplitud, de
manera automatica se recorta de cada extremo un 5% de los
casos de control.

En todo el valor asintético determina la aceptacion o rechazo de
la hipotesis nula.
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4.15. Analisis para el caso de varias muestras independientes

Este procedimiento contiene varias pruebas no paramétricas,
todas ellas disenadas para analizar datos provenientes de dise-
flos con una variable independiente categdrica (con mas de dos
niveles que definen méas de dos grupos 0 muestras) y una varia-
ble dependiente cuantitativa al menos ordinal en la cual interesa
comparar las muestras. El procedimiento incluye tres pruebas:

1. La prueba H de Kruskal-Wallis.
2. La prueba de la mediana

3. La prueba de Jonckheere-Terpstra (ésta ultima solo se inclu-
ye en el moédulo Pruebas exactas).

Para obtener cualquiera de ellas se siguen los pasos que se
muestran en: la siguiente lamina.

= e Wi Varias muestras independiente.. X
Analizar  Marketing directo  Gréficos u} tﬂ

Informes » : - Estadisticos

Estadisticos descriptivos » 3 . P aabes e » | Cuartiles

+ | &l Nimero del alum...[<] & Cociente de intelige... = .

Tablas L & Sexo [Sexo] L %mes perdidos

Comp=stimedas b ol Edaa Edaa) ® Excluir casos segun prueba

Modelo lineal general » & Area de preferen... ; .

) ) il Asistencias a cla... © Excluir casos segun lista
Modelos lineales generalizados » & Nots promedioa ﬁ
. Variable de agrupacion Varias mues{ An
Modelos mixtos » & Nota promedioa .. . LM'J Cancaiay da
i &l Discipii d Proc_social(14) £

Correlacionar [ yaciprnay cond... Rango para variable de agrupacion

Loglineal » Tipo de prueba ]

Redes neuronales » [¥/ H de Kruskal-Wallis [+ Mediana Maximo: E]

Reduccién de dimensiones [

Escala »ol [—..EJ __Eegar_||Restamecer | cancetar | 0 400

Pruebas no paramétricas Y| A unamuestra...

Predicciones k M Muestras independientes...

i »
Sipeiavenc M Muestras relacionadas...
Respuesta miiltiple » =
pu P Cuadros de didlogo antiguos T
o : Chi-cuadrado...
Andlisis de valores perdidos ..
AR [ZZ Binomial...

Imputacién multiple »

Muestras complejas » m Bachas...
BB, simulacién... [ K-S de 1 muestra...

ol e il » [ 2 muestras independientes...
CunvaCOR... K muestras independientes...

Modelado espacial y temporal. » [l 2 muestras rejacionadas...
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Obsérvese la gran similitud con la prueba para dos muestras in-
dependientes, por esta vez al definir el rango se pide el menor y
el mayor valor. Lo resultados para el ejemplo son los siguientes:

Estadisticos descriptivos
S Percentiles
O © o |
o —
NI g 'g 2 el £ % ©
8182|c| & =
S|ad3|l=S|=|&| 8B | ©
Cociente de inteli- 0l o S 8_ 8_
gencia Slol N |lwl & | o S 8
— (e)) (e)) o0 — o0 — —
Prueba de Kruskal-Wallis
Rangos
Procedencia .
social N Rango promedio
Obrera 18 54 53
Campesina 12 64,50
Cociente de inteli- Intelectual 12 27,50
gencia ia-al-
Clase media-al 58 51.11
ta
Total 100

Estadisticos de prueba2®

Cociente de inteligencia
Chi-cuadrado 11,047
al 3
Sig. asintotica ,011

a. Prueba de Kruskal Wallis
b. Variable de agrupacion: Procedencia social

El valor asintético de 0,011 indica que se debe negar la hipote-
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sis nula. Como dato curioso es que esta prueba se sustenta en
la distribucion Chi-cuadrado.

La prueba Prueba de Kruskal Wallis es una extension realizada
por los autores en 1952 de la prueba de Mann-Whitney para dos
muestras independientes. La situacion experimental que permi-
te resolver esta prueba es similar a la estudiada a propdsito del
ANQOVA de un factor completamente aleatorizado muestras son
aleatoria e independientemente extraidas de J poblaciones para
averiguar si las J poblaciones son idénticas o alguna de ellas
presenta promedios mayores que otra.

El estadistico de prueba es:
Zf:lnf(ﬁ - F}E

K=(N-1) _
g n; i _
i=1zi;1"f(7fi - r)

Donde:

* n es el nimero de observaciones en el grupo i.

® r,€s el rango (entre todas las observaciones) de la observa-
cion jen el grupo i.

¢ N es el numero total de observaciones entre todos los grupos.

_ z_::-l;lrl

oy

1
(N+1)
2

=

Es el promedio de rij

Dado que

g mni

2 N-1)NIN+1
3 o ) = AT

12
i=1i=
191

Al N\
ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPSS




K se puede expresar por

g
12
= (7 — 712
K=y + 1)2""{“ )
=

Este estadistico se contrasta con la prueba

Las ventajas fundamentales de esta prueba frente al estadistico
F del ANOVA de un factor completamente aleatorizado son dos:

1. No necesita establecer supuestos sobre las poblaciones ori-
ginales tan exigentes como los del estadistico F (normalidad,
homocedasticidad).

2. Permite trabajar con datos ordinales. Por contra, si se cum-
plen los supuestos en los que se basa el estadistico F, la po-
tencia de éste es mayor que la que es posible alcanzar con
el estadistico H de Kruskal-Wallis.

Ahora bien, teniendo en cuenta que en muchas situaciones rea-
les resulta demasiado arriesgado, suponer normalidad y homo-
cedasticidad (especialmente si las muestras son pequefas y/o
los tamafos muestrales desiguales), y considerando ademas
que en otras situaciones el nivel de medida de los datos puede
no ir mas alla del ordinal, la prueba de Kruskal-Wallis representa
una excelente alternativa al ANOVA de un factor completamente
aleatorizado.

Prueba de la mediana
Frecuencias

Procedencia social
Obrera Cam- | Clase

pesi- ,l[StaelleC me-

na dia-alta
Cociente de in-| > Mediana 8 8 0 22
teligencia <= Mediana |10 |4 12 36
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Estadisticos de prueba®

Cociente de inteligencia
N 100
Mediana 100,00
Chi-cuadrado 11,858
gl 3
Sig. asintotica ,008

a. Variable de agrupacion: Procedencia social

b. 2 casillas (25,0%) han esperado frecuencias menores que 5. La fre-
cuencia minima de casilla esperada es 4,6.

De nuevo el valor asintético permite decidir en negar la hipotesis
nula.

La prueba de la mediana es similar a la prueba chi-cuadrado,
ella también utiliza una tabla de contingencia dicotémica, dada
por los datos que cumplen la condicion de ser <= Medianay los
que son > Mediana.

El objetivo de esta prueba es el de contrastarla hipotesis de que
las J muestras proceden de poblaciones con la misma media-
na y para eso ordena todas las observaciones y calculando la
mediana total (la mediana delas n observaciones) y la de cada
muestra.

Bajo estas condicione determina en cada muestra, el numero de
casos con puntuacion igual o menor que la mediana (grupol) y
el numero de casos con valor mayor que la mediana (grupo =
2), con lo que se construye una tabla de contingencia bidimen-
sional de tamano 2xJ, con las 2 filas correspondientes a los dos
grupos dicotomizados por la mediana y las J columnas corres-
pondientes a las J muestras independientes.

Sobre esta tabla se aplica el estadistico chi-cuadrado ya estu-
diado, bajo la hipdtesis nula de los 2 grupos y las J muestras son
independientes.
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Prueba de Jonckheere-Terpstra?

Cociente de inteligencia
Numero de niveles en Procedencia social | 4
N 100
Estadistico J-T observado 1452,000
Estadistico J-T de media 1506,000
Desviacion estandar del estadistico J-T 147,164
Estadistico J-T estandar -,367
Sig. asintoética (bilateral) 714

a. Variable de agrupacion: Procedencia social

Estos resultados numéricos y en particular el correspondiente a
“Sig. Asintdtico” resultan contradictorio en relacion con lo anali-
zado y es que en realidad la prueba de Jonckheere-Terpstra para
k muestras no es adecuada para el problema que se desarrolla
porque su aplicacion supondria a priori que al pasar de un nivel
de procedencia social a otro el cociente de inteligencia aumenta
o disminuye y todos saben que este supuesto es falso, pero la
prueba es particularmente importante para probar alternativas
ordenadas y en ese caso es mas potente que Kruskal-Wallis.

Por ejemplo, las k poblaciones pueden representar k tempera-
turas ascendentes. Se contrasta la hipotesis de que diferentes
temperaturas producen la misma distribucion de respuesta, con
la hipdtesis alternativa de que cuando la temperatura aumenta,
la magnitud de la respuesta aumenta. La hipotesis alternativa
se encuentra aqui ordenada; por tanto, la prueba de Jonckhee-
re-Terpstra es la prueba mas apropiada. Del menor al mayor es-
pecifica la hipodtesis alternativa de que el parametro de ubica-
cion del primer grupo es menor o igual que el segundo, que es
menor o igual que el tercero, etc. Del mayor al menor especifica
la hipotesis alternativa de que el parametro de ubicacion del
primer grupo es mayor o igual que el segundo, que es mayor o
igual que el tercero, etc. Para ambas opciones, la hipodtesis al-
ternativa también asume que las ubicaciones no son todas igua-
les. Opcionalmente puede solicitar multiples comparaciones de
las muestras k, en comparaciones multiples todo por parejas o
comparaciones por pasos en sentido descendente.
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Capitulo V. Analisis de Datos Multivariados (Los inicios)

5.1. ;Qué es el Analisis de Datos Multivariados?

El anélisis multivariante o analisis de datos multivariados no es facil
de definir, pero como primer acercamiento al tema se puede asumir
gue es un método estadistico utilizado para determinar la contribu-
cion de varios factores en un simple evento o resultado, llamando
a los factores de estudio (factores de riesgo en bioestadistica), va-
riables independientes o variables explicativas y el resultado estu-
diado es el evento, la variable dependiente o la variable respuesta.

En un sentido amplio, se refiere a todos los métodos estadisticos
que analizan simultaneamente medidas multiples de cada indi-
viduo u objeto sometido a investigacion.

Cualquier analisis simultaneo de mas de dos variables puede
ser considerado aproximadamente como un analisis multivarian-
te y en sentido estricto, muchas técnicas multivariantes son ex-
tensiones del analisis univariante.

El término multivariante no se usa de la misma forma en la literatu-
ra, asi, para algunos investigadores, multivariante significa simple-
mente examinar relaciones entre mas de dos variables y otros usan
el término solo para problemas en los que se supone que todas las
variables multiples tienen una distribucion normal multivariante.

Para ser considerado verdaderamente multivariante, todas las
variables deben ser aleatorias y estar interrelacionadas de tal
forma que sus diferentes efectos no puedan ser interpretados
separadamente con algun sentido.

Algunos autores afirman que el propdsito del analisis multiva-
riante es medir, explicar y predecir el grado de relacion de los
valores tedricos (combinaciones ponderadas de variables), por
tanto, el caracter multivariante reside en los multiples valores
tedricos (combinaciones multiples de variables) y no solo en el
numero de variables u observaciones.
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Algunos autores definen: “el Analisis Multivariante es un conjun-
fo de métodos estadisticos y matematicos, destinados a descri-
bir e interpretar los datos que provienen de la observacion de
varias variables estadisticas, estudiadas conjuntamente”.

Una definicion mas precisa es la siguiente: “el Analisis Multiva-
riante es la rama de la Estadistica y del analisis de datos, que
estudia, interpreta y elabora el material estadistico sobre un con-
junto de n>1 de variables, que pueden ser cuantitativas, cualita-
tivas o una mezcla”. (Cuadras, 1981)

Segun Hair, Anderson, Tatham & Black, (1999), en “Analisis Mul-
tivariante.”

Durante la década de los ochenta se fueron desarrollando los
programas estadisticos que facilitaron el analisis de gran canti-
dad de datos cuyo origen estaba en encuestas o0 en bases de
datos que provenian de fuentes secundarias de informacion.
Los fundamentos tedricos o estadisticos de las técnicas multi-
variantes que permitian el analisis de estos datos habian sido
desarrollados con anterioridad, pero solo cuando los ordenado-
res tuvieron la capacidad de calculo y memoria necesarios para
llevar a cabo el andlisis multivariante, se empez0 a generalizar
el uso de estas técnicas. ’

Es poco menos que imposible discutir la aplicacion de las técni-
cas multivariantes sin una mencionale impacto de la informatica.
[...] el amplio desarrollo de la aplicacion de los computadores
(primero el computador y mas recientemente los computadores
personales o los microcomputadores) para procesar grandes y
complejas bases de datos, ha estimulado de manera impresio-
nante el uso de los métodos de estadistica multivariante. Toda
la estadistica tedrica de las técnicas multivariantes actuales fue
desarrollada mucho antes de la aparicion de los computadores,
pero solo cuando estuvo disponible el poder de la informatica
para realizar calculos cada vez mas complejos llegd a conocer-
se la existencia de esas técnicas fuera del circulo de los esta-
disticos teoricos.
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Los continuos avances tecnologicos en informatica, particularmen-
te en los computadores personales, han puesto a disposicion de
cualquier investigador interesado el acceso a todos los recursos
necesarios para resolver un problema multivariante de casi cual-
quier dimension. De hecho, muchos investigadores se llaman a si
mismos analistas de datos en lugar de estadisticos o (en lenguaje
llano) «aficionados a lo cuantitativo». Estos analistas de datos han
contribuido sustancialmente al aumento del uso y aceptacion de
la estadistica multivariante en los negocios y en la administracion.
En la comunidad académica, disciplinas de todos los campos del
saber han adoptado las técnicas multivariantes, y los académicos
deben estar cada vez mas versados en las técnicas multivarian-
tes apropiadas para sus investigaciones empiricas. Incluso para
personas consolida preparacion cuantitativa, la disponibilidad de
programas preparados para el analisis multivariante ha facilitado la
compleja manipulacion de matrices de datos que durante mucho
tiempo ha retrasado el crecimiento de técnicas multivariantes.

5.2. ¢ Para qué sirve el Analisis ultivariante o multivariados?

La respuesta obliga a precisar los objetivos del Analisis multiva-
riante de datos:

1. Resumir los datos mediante un pequefio conjunto de nuevas
variables con la minima pérdida de informacion.

2. Encontrar grupos en los datos, si existen.
3. Clasificar nuevas observaciones en grupos definidos.
4. Relacionar dos conjuntos de variables

En las ciencias particulares los métodos multivariantes resuel-
ven diversos problemas, algunos ejemplos son los relacionados
con:

o Administracion de empresas: para construir tipologia de

clientes.
o Agricultura: para clasificar terrenos de cultivo por fotogra-
fla aérea.
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o Arqgueologia: clasificar restos arqueoldgicos.

o Biometria: identificar los factores que determinan la forma
de un organismo Vvivo.

o Computacion: disefiar algoritmos de clasificacion automatica.

o Educacion: para investigar la efectividad del aprendizaje
a distancia.

o Medio Ambiente: dimensiones de la contaminaciéon am-
biental.

Documentacion: para clasificar revistas por su contenido.
Economia: dimensiones del desarrollo econdmico.
Geologia: clasificar sedimentos.

Linguistica: encontrar patrones de asociacion de palabras.
Medicina: para identificar tumores.

o O O O O O

Psicologia: para identificar factores que componen la inte-
ligencia humana.

Las principales técnicas multivariantes se denominan:

Anélisis de Componentes principales.
Analisis factorial.

Analisis discriminante.

Andlisis de Correlacion Candnica.
Anélisis de Cluster.

Analisis de Escalamiento Dimensional.
Anélisis de correspondencias.
Andlisis factorial confirmatorio.
Modelo de Ecuaciones Estructurales (SEM), analisis causal.
Analisis conjunto.

Regresion Lineal Multiple.

Regresion Logit y Probit.

Analisis Manova.
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Las relaciones entre algunos de estas técnicas y su empleo se
muestran en la siguiente tabla:

Andlisis alisis Anilisis de
discriminante discriminante i i cormelacion

candnico o candnica

E'I:'°f‘°i°" Aveces Indudable | Nunca Nunca Nunca Nunca Raravez | Aveces
e las

Relaciones mente

entre

las variables

Cribado de Indudable | A veces Nunca Nunca A veces Nunca Nunca Nunca
low iatos mente

Creacionde | [ohace | Lohace |Nolo Lohace |[Nolo No lo Lo hace Lo hace
nuevas

variables hace hace hace

P"‘"?"”’;:’ No lo No lo Lo hace Lo hace Lo hace No lo No lo No lo

ser miem

& D hace hace hace hace hace
:""'i:'d'_“"‘" Posible Posible Raravez |Raravez |Nolo Lohace |Lohace |Nolo

e medias

s mente mente hace hace
g'”"P'mif'" Posible Posibleme | Nunca Nunca Nunca Nunca Nunca Indudable
e grupos

de variables | MENTE nte mente
:'fif;"-i"" Indudable | Posible Nunca Nunca Indudable | Nunca Nunca Nunca

e Agrupa

e mente mente mente

:“;‘;Wié" de | Indudable | Indudable | Nunca Indudable | Nunca Nunca Indudable | Indudable
la Dimen

sionalidad mente mente mente mente mente
Creacinde | No es Por lo Nunca Posible Nunca Nunca Posible No es
:i'g':l'.;'“. probable | comdn mente mente probable

5.3. El analisis de los datos individuales como primer paso
del analisis multivariante de datos

Desde los inicios de este libro se ha insistido que antes de apli-
car cualquier técnica estadistica es preciso realizar un analisis
previo de los datos de que se dispone y este principio se man-
tiene n el analisis multivariante de datos. Es necesario examinar
las variables individuales y las relaciones entre ellas, asi como
evaluar y solucionar problemas en el disefio de la investigacion
y en la recogida de datos tales como el tratamiento de la infor-
macion faltante (o datos ausentes) y la presencia de datos anoé-
malos (o atipicos).
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Ahora los graficos se extienden a representar mas de dos va-
riables; un ejemplo son el grafico multiple de caja y bigotes que
permite analizar, resumir y comparar simultdaneamente varios
conjuntos de datos univariados que corresponden a los diferen-
tes grupos en que se pueden subdividir los valores de una varia-
ble. Este tipo de grafico permite estudiar la simetria de los datos,
detectar valores atipicos y representar medias, medianas, ran-
gos y valores extremos para todos los grupos. Por realizar las
representaciones de las variables simultaneamente se pueden
comparar medias, medianas, rangos, valores extremos, sime-
trias y valores atipicos de todos los grupos. El grafico multiple
representara horizontalmente un gréafico de caja y bigotes para
cada grupo de valores de la variable en estudio. La siguiente
figura muestra el proceso de construccion de uno de ellos:

Se obtiene el siguiente grafico:

Relacion entre la tension arterial sistdlica, los pacientes con enfermedades
coronarias y el habito de fumar
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En el grafico se destacan tres casos atipicos perfectamente
identificados por sus numeros de orden que son enfermos que
fuman; por otro lado, la grafica muestra el comportamiento de
la tension arterial en paciente sano y enfermo que fuman y no
fuman. A partir del mismo cuadro de dialogo inicial se pueden
construir otros graficos multivariantes:

110 120
o

Cociente de inteligencia
100
°
o
o
o
Procedencia social

EY
o

80

80

80
final dej

g5t
16y s ases

i o &
‘0ta prome g
03 ias 3

parSHenTE dias

Semesire

5.4. Analisis de componentes principales

Un problema central en el analisis de datos multivariantes es la
reduccion de la dimensionalidad, esto es, determinar si es po-
sible describir con precision los valores de p variables de una
muestra por un pequefio subconjunto r < p de ellas, de modo
que se reduzca la dimension del problema a costa de una pe-
quefa pérdida de informacion.

El analisis de componentes principales tiene este objetivo: dadan
observaciones de p variables, se analiza si es posible representar
adecuadamente esta informacion con un numero menor de varia-
bles construidas como combinaciones lineales de las originales.

Obsérvese que en estos dos parrafos se ha precisado el ob-
jetivo de esta técnica de analisis multivariado y su método de
proceder, la construccion de nuevas variables como combina-
ciones lineales de las originales.

Ejemplo: Un analisis segun A.E.D. de una muestra tomada en
una empresa de las 7 primeras variables de la base HATCO,
arroja los siguientes resultados:
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Correlaciones
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**. La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

*. La correlacion es significativa en el nivel 0,05 (bilateral).

De la tabla se infiere que entre estas variables hay una alta co-
rrelacion con significaciones en niveles entre 0,05y 0,01 lo que
indica que es posible reducir la dimensionalidad, es decir se
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pueden encontrar menos variables que sean combinaciones
lineales de las siete variables analizadas y que entre ellas no
existan correlaciones con niveles de significacion tan altos.

La siguiente imagen muestra las opciones a seleccionar en el
menu del SPSS.

En la imagen anterior se destaca:

Analizar  Marketing directo  Graficos U1 £ (@
Informes » -
ariables: ?
Estadisticos descriptivos » e Descriptivos. S
Taplas » e xtrace ¥ Descriptivos univariados
I inicial
Comparar medias » Sl i
Modelo lineal general L Matriz de correlaciones
Modelos lineales generalizados » ¥ Coeficientes ¥ lnverso
Modelos mixtos ’ ¥ Niyeles de significacion +/ Reproducida
Correlacionar L  Determinante ¥ Anti-imagen
Regresion ’ « KMO y prueba de esfericidad de Bartiett
Loglineal »
A
Redes neuronales »
Clasificar » R Analisis factoriak Extraccion
Regduccién de dimensiones »
E o | e Método |=cwmm
scala m Analisis de comespon, —
» Analizar
Pruebas no paramétricas 4 Escalamientg 6pf o :
Predicciones » 4 latrig de correlaciones
© Matriz de covarianzas
&R Analisis factoriak: Puntuaciones factor X
e Extrge
2 i - ® Basado en aytovalor
Método Autovalores mayores que -
©® Regresién O Numero fijo de factores.
© Bartiett Faclgres que exraer:
© Anderson-Rubin
Mostrar matriz de delas
@ E @ N.* magimo de iteraciones para convergencia:

1. Los estadisticos descriptivos, en particular el indice KMO.
2. De la opcion extraccion:

a. El método, en este caso componentes principales.

b

. En la opcién mostrar se activo la pestafa correspondiente a
Grafico de sedimentacion”.

O

. La extraccion de los componentes se hara en este caso basa-
do en los autovalores™¥ mayores que 1.

3. De la opcién “Puntuaciones” se selecciond “Guardar como
variable”.
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El procesamiento de la informacion devuelve los siguientes re-
sultados:

Comunalidades

Inicial | Extraccion
Velocidad de entrega 1,000 |,885
Nivel de precios 1,000 |[,900
Flexibilidad de precios 1,000 |,646
Imagen del fabricante 1,000 |,865
Servicio conjunto 1,000 |,995
Imagen de fuerza de ventas | 1,000 |,883
Calidad de los productos 1,000 |,620

Metodo de extraccion: analisis de componentes principales.

Descriptores univariados incluyen la media, la desviacion es-
tandar y el numero de casos validos para cada variable; sobre
estos resultados ya se conoce su significado y forma de obte-
nerlos, pero asociado a ellos se obtiene también:

e Las comunalidades iniciales, estimaciones de la varianza
compartida o comun entre las variables, expresada en la pro-
porcion de la variabilidad de cada variable explicada por los
factores, la cual en el caso de los componentes principales
da 1 como comunalidad inicial de todas las variables.

e |os autovalores y el porcentaje de varianza explicada.

Varianza total explicada

Autovalores iniciales

Sumas de extraccion de car-

Com- gas al cuadrado
pO- % de
% de % acu- .
nente - 1%
Total varianza | mulado Total ;:rlan % acumulado
1 2,529 36,123 |36,123 |2,529 |36,123 36,123
2 2,122 130,312 |66,436 |2,122 |30,312 |66,436
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1,142 (16,321 |82,757 |1,142 16,321 | 82,757
541 | 7,733 90,490
418 | 5,967 96,456
239 | 3,414 99,870
,009 |,130 100,000
Método de extraccion: analisis de componentes principales.

N[O D»~W

En estatabla se
resume el pro-
cedimiento de
analisis de
componentes
principales. El
proposito  del
analisis es ob-
tener un nume-
ro reducido de
combinaciones

linealesdelas7 s
variables que

Grafico de sedimentacion

307

25

20

Autovalor
&
1

expliquen la oo
mayor variabili- i ! ] H ! : L
dad en |OS da— Namero de componente

tos. En este caso, 3 componentes se han extraido puesto que 3
componentes tuvieron autovalores mayores o iguales que 1,0
(recuérdese que en las cajas de didlogos iniciales se selecciond
“La extraccion de los componentes se hara en este caso basado
en los autovalores mayores que 1”). En conjunto estos tres com-
ponentes explican el 83,3182% de la variabilidad en los datos
originales.

Lo explicado se muestra en el grafico de sedimentacion que
también se devuelve como resultado.

Otros resultados son los asociados a la matriz de correlacion
anteriormente referenciadas y asociados a ellas se dan las si-
guientes tablas:
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Inversion de matriz* de correlaciones
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Prueba de KMO y Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion de muestreo | ,445

Aprox. Chi-cuadrado 556,191
Prueba de esfericidad de
Bartlett gl 21

Sig. ,000

KMO y prueba de esfericidad de Bartlett. La medida de la ade-
cuacion muestral de Kaiser-Meyer-Olkin contrasta si las corre-
laciones parciales entre las variables son pequefias. La prueba
de esfericidad de Bartlett contrasta si la matriz de correlaciones
es una matriz de identidad, que indicaria que el modelo factorial
es inadecuado.

Prueba de esfericidad de Barlett

Esta prueba contrasta las siguientes hipotesis: HO: R=1; H1: R
<> 1

La hipdtesis nula postula que la matriz de correlaciones es una
matriz identidad; esto significa que las correlaciones entre las va-
riables son todas igual a cero, puesto que en una matriz identidad
los elementos de la diagonal principal son todos unos vy, por lo
tanto, el valor del determinante es igual a 1. La hipotesis alternati-
va asume que la matriz de correlaciones es distinta de una matriz
identidad o, lo que es lo mismo, que el determinante de la matriz
de correlaciones es significativamente distinto de uno.

El determinante de una matriz de correlaciones es un indice de
la varianza generalizada de dicha matriz; un determinante proxi-
Mo a cero indica que una 0 mas variables pueden ser expresa-
das como una combinacion lineal de las otras variables.

Tiene sentido un analisis factorial si podemos rechazar la hipo6-
tesis nula, lo cual seria indicativo de que existen correlaciones
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entre las variables. En caso de no poder rechazar la hipotesis
nula, no tendria sentido un andlisis factorial, puesto que esto
indicaria que existe poca informacion redundante y, por tanto, el
ndmero de factores necesario para explicar un alto porcentaje
de informacion seria proximo al de variables originales.

indice KMO de Kaiser-Meyer-Olkin

T il z
(=1 &uj=1 ""u’

KMO = 2 - 3
_;_1 rlj + j:isij

r, es el coeficiente de correlacion entre las variables i-ésima vy
J- eS|ma se excluyen de los sumatorios los campos de aphca—
cion de los sumatorios no es aplicable en los casos i = |, S”. es
el coeficiente de correlacion parcial entre las variables i-ésima 'y
j-ésima. También se excluyen los casos i = .

Un indice KMO bajo indica que la intercorrelacion entre las va-
riables no es grande vy, por lo tanto, el analisis factorial no seria
practico, ya que necesitariamos casitantos factores como varia-
bles para incluir un porcentaje de la informacion aceptable.

KAISER indica que:

e Un KMO mayor que 0.7 es indicativo de muy alta intercorre-
lacion y, por tanto, indicativo de que el Andlisis Factorial /
Componentes principales es una técnica muy Util.

e Entre 0,6 y 0,7 el grado de intercorrelacion es alto y el Analisis
Factorial se considera util.

e Entre 0.5 y 0.6 el grado de intercorrelacion es medio y el
Andlisis Factorial seria menos util que en el caso anterior, pero
aplicable;

e Un KMO < 0.5 indicaria que el Analisis Factorial no resultaria
una técnica util.

168

Al N\
ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPSS




Correlaciones reproducidas
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' — <t < ™
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Meétodo de extraccion: analisis de componentes principales.

a. Comunalidades reproducidas

b. Los residuos se calculan entre las correlaciones observadas y
reproducidas. Existen 8 (38,0%) residuos no redundantes con valo-
res absolutos mayores que 0,05.

Reproducida. La matriz de correlaciones estimada a partir de la
solucion del factor. También se muestran las correlaciones de
residuos (la diferencia entre la correlacion observada y la esti-
mada).
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Matrices anti-imagen
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Velocidad |
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dad de wl ol 9 o 2| %
. by Lo ™ < o (@) (49}
precios Sl =] @ < - - —
Corre-
lacion Imagen o m | © @
antiima- |98/ fabr- 1 & 1 8 | 2 3 || N | 8
cante — | | < Q - - -
gen
ici ~ | w o) ™ ©
Sery|C|o NS o o S| 3 o
conjunto | % | 2| < Nl o e}
Imagen o | © o © © —
defuerza | © | ~ | = S N
— o (@] N~ o 0 —
de ventas " h h " A A -
Calidad S © ©
de los S |lo| ¥ S S RN
(@) — (@) o — o
productos | - — " A - )
a. Medidas de adecuacion de muestreo (MSA)

Anti-imagen. El coeficiente de correlacion parcial es un indica-
dor de la fuerza de la asociacion entre dos variables que elimina
la influencia de las otras variables. Si existen factores comunes,
esperamos que los coeficientes de correlacion parcial sean pe-
quefnos. El coeficiente de correlacion anti-imagen es el nega-
tivo del coeficiente de correlacion parcial entre dos variables.
Es aplicable el analisis factorial si en la matriz de correlaciones
anti-imagen hay muchos coeficientes con valores pequefios.

Este indice se calcula para cada variable, de forma similar al
indice KMO.
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5.5. Medida de Adecuacion de la Muestra (MSA)

IE 1 r['_;-z
MSA = L 5
Tty rigt I Sy

Finalmente, SPSS devuelve la siguiente matriz:

Matriz de componente @

Componente

1 2 3
Velocidad de entrega -517 |,765 179
Nivel de precios ,796 | ,095 507
Flexibilidad de precios -697 |,368 |-,159
Imagen del fabricante 557 |,582 |-,464
Servicio conjunto ,197 |, 791 575
Imagen de fuerza de ventas 496 | ,596 -,530
Calidad de los productos 740 |-270 |-,018
Método de extraccion: analisis de componentes princi-
pales.
a. 3 componentes extraidos.

Esta tabla muestra las ecuaciones de los componentes principa-
les. Por ejemplo, el primer componente principal tiene la ecua-
cion:

0,517*Velocidad de entrega + 0,796*Nivel de precios - 0,697

* Flexibilidad de precios + 0,557 *Imagen del fabricante + 0,197
*Servicio conjunto + 0,496 * Imagen de fuerza de ventas + 0,740
* Calidad de los productos

Sabiendo que los valores de las variables en la ecuacion se han
estandarizado restandoles su media y dividiéndolos entre sus
desviaciones estandar.
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Finalmente se generan tres nuevas variables que se incorporan
a la base que como se muestra a continuacion no estan correla-
cionadas entre si como se puede ver en la matriz de covarianza
que se adjunta.

|Fac1_1 Numérico 11 5 REGR factor score 1 for analysis 1 Ninguno Ninguno 13 = Derecha ¢ Escala
FAC2_1 Numérico 11 5 REGR factor score 2 for analysis 1 Ninguno Ninguno 13 = Derecha & Escala
FAC3_1 Numérico 11 5 REGR factor score 3 for analysis 1 Ninguno Ninguno 13 = Derecha & Escala

i & Fac2 & FAC3 Matriz de covarianzas de puntuacién
de componente
-,92516 -39254 -42639 | _Components ! 3 3
1,56211 -16618 -1,36388 | 1 1,000 000 000
1,73292 59284 186752 | 2 ,000 1,000 .000
00840 -95015 -1,32314 | 3 .000 000 1,000
54463 257188 -2.10630 Método de extraccion: analisis de componentes
A = . principales.
70179 114314 A9571 | Puntuaciones de componente.
41136 1,70835 -1,18173
1,00416 -,98562 ,81261
-,64991 93364 17482
1,18387 62777 53528
-56726 -63170 -1,04213
-24722 -01907 21644

De esta forma se muestra que de 7 variables altamente correla-
cionadas se han obtenido 3 nuevas variables que explican a las
anteriores en un 82,757% y que no estan correlacionadas entre si.

5.6. El analisis factorial

En numerosas areas de Psicologia y de Ciencias del Compor-
tamiento no es posible medir directamente las variables que in-
teresan; por ejemplo, los conceptos de inteligencia y de clase
social. En estos casos es necesario recoger medidas indirectas
que estén relacionadas con los conceptos que interesan. Las
variables que interesan reciben el nombre de variables latentes
y la metodologia que las relaciona con variables observadas re-
cibe el nombre de Anélisis Factorial.

De lo anterior se infiere que el andlisis factorial es una técnica de
reduccion de datos que sirve para encontrar grupos homogeé-
neos de variables a partir de un conjunto numeroso de variables.
Esos grupos homogéneos se forman con las variables que co-
rrelacionan mucho entre si y procurando, inicialmente, que unos
grupos sean independientes de otros.

El Andlisis Factorial puede ser exploratorio o confirmatorio. El
analisis exploratorio se caracteriza porque no se conocen a prio-
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ri el nUmero de factores y es en la aplicacion empirica donde se
determina este numero. Por el contrario, en el anélisis de tipo
confirmatorio los factores estan fijados a priori, utilizandose con-
trastes de hipotesis para su corroboracion.

El analisis de .
sbrir spss sav [ConjureoDates1] - IBM SPS5 Seatistics Edieor de dates.
C O m p O n e n t e S hachano ;ﬁr yer 5 I -M alzar Markebagaredo  Grificos g.m::; %auu»ﬂjﬂzngm\iﬂl -
= [0 e [ ™™ . &3 si 0 ©® %
principales y el [EEEERESE e e

andlisis factorial :

=) prueba Numénco 8 » 2. Neguo 8 | Derecha  Desconocido “ Entrada

Comparar madias

son dos técnicas = e
conceptualmente ¢
distintas, aunque
el procedimiento = ot s
matematico es si- bt
milar en ambas, s
por eso los gran- = - P ™

des paquetes es-
tadisticos, como
el SPSS, los in-
cluyen en el mismo procedimiento (FACTOR) las técnicas nece-
sarias para realizar ambos analisis. Para comprender mejor el
analisis factorial se comparara con el analisis del componente
principal:

Modelado egpacial y femporal

5.7. Comparacion de analisis factorial con el analisis del com-
ponente principal

Componente principal Anélisis factorial

Se supone que hay una parte co-
mun, COMUNALIDAD, de la variabi-
lidad de las variables, explicada por
factores comunes no observables.
Cada variable tiene una parte de

su variabilidad no comun propia de
cada variable; a esta variabilidad

no comun se llama factor Unico. Se
asume que los factores Unicos co-
rrespondientes a las variables son
independientes entre si.

No se tiene hipotesis previa, pero se
sabe que el 100% de la variabilidad
de las K variables se explica por K
factores, cada uno de los cuales es
combinacion lineal de las variables
originales.
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No se pretende sustituir las K
variables por K factores, a veces

de dificil interpretacion, pero los
factores recogen la variabilidad de
las variables originales de forma
desigual. En muchas ocasiones, po-
cos factores recogen un porcentaje
de variabilidad alto; por lo tanto, se
podria explicar la mayor parte de la
variabilidad original a partir de ellos.

Se distinguen dos tipos de analisis
factorial, el exploratorio AFE y el
confirmativo AFC.

En el AFE el investigador no tiene

a priori una hipotesis acerca del
ndmero de factores comunes; éstos
se seleccionan durante el analisis.

En el AFC, el investigador parte

de la hipdétesis de que existe un
numero determinado de factores,
los cuales tienen un significado de-
terminado. Ejemplo, en el problema
de las asistencias y las notas en las
asignaturas se puede asumir que la
asistencia tiene incidencia sobre las
notas en las asignaturas.

Modelo matematico:

no se tiene a priori ninguna hipo-
tesis acerca de la cualidad de los
factores.

El modelo parte de la base de que
se tiene invariables inicialmente y, a
partir de ellas, se han calculado K
factores linealmente independientes
y ortogonales.

Conceptualmente, el modelo ante-
rior indica que el 100% de la infor-
macion de la variable se explica por
los K factores. Se Llama COMUNA-
LIDAD a la proporcion de la varia-
bilidad de cada variable explicada
por los factores.

Modelo matematico:

Xij es el valor de la j-ésima variable
correspondiente al i-€simo caso,

Fij son los coeficientes factoriales
correspondientes al i-ésimo caso y
aij las puntuaciones factoriales, Uj
es el factor unico correspondiente a
la j-ésima variable.

La diferencia del modelo del anali-
sis factorial respecto al decompo-
nentes principales es que el andlisis
factorial supone que la variabilidad
de cada variable tiene una parte
explicable por factores comunes y
otra independiente de las demas
variables.
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A partir de la matriz de varianzas
covarianzas o de la matriz de
correlaciones, se calculan los
autovalores de la matriz. A partir
de estos autovalores se realiza
el calculo de los correspondien-
tes autovectores. Si se tienen K
variables iniciales, la matriz de
varianzas covarianzas y la matriz
de correlaciones tienen dimen-
sion K X K, y a partir de ellas se
extraen K autovalores, los cuales
daran origen a K autovectores.
Cada autovector define un eje
correspondiente a un factor. Los
K ejes definidos corresponden

a K factores ortogonales. La va-
riabilidad total de la informacion
original, esta recogida en estos
K factores.

Grafico de

Numero de componente

El porcentaje de variabilidad que
recoge cada factor suele ser muy
distinto, de tal forma que unos
pocos factores (COMPONENTES
PRINCIPALES) explican gran
parte de la variabilidad total.

En un modelo factorial, se parte
de la base de que solo una
parte de la variabilidad de cada
variable depende de factores
comunes y, por lo tanto, se
busca una comunalidad inicial
para cada variable. Para ello se
construye un modelo de regre-
sion multiple para cada variable.
En cada uno de los modelos
figura una variable distinta como
variable dependiente y el resto
como variables independientes.
El coeficiente de determinacion
del modelo en que cada variable
figura como variable dependien-
te se considera como comunali-
dad inicial.

Ejemplo, supongamos gue se
dispone de las variables PESO,
TALLA y EDAD; se construye un
modelo de regresion multiple en
el que la variable dependiente
sea el PESO, y la EDAD y la TA-
LLA las variables independien-
tes de dicho modelo. A continua-
cion, se construye otro modelo
de regresion multiple, en el que
la variable dependiente sea la
EDAD vy el PESO y la TALLA las
variables independientes.

Por Ultimo, se construye un ter-
cer modelo en el que la variable
dependiente sea la TALLA y el
PESO y la EDAD las variables
independientes.
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Las caracteristicas de los fac-
tores vienen condicionadas

por la matriz de correlaciones;
muchas correlaciones altas
entre las variables, es indicativo
de informacion redundante y
pocos factores explicaran gran
parte de la variabilidad total.
Por el contrario, correlaciones
pequefas entre las variables son
indicativas de poca informacion
redundante y, por lo tanto, se
necesitan muchos factores para
explicar una parte sustancial de
la variabilidad.

Si los coeficientes de determi-
nacion de los tres modelos han
sido 0.7 para el PESO, 0.57 para
la EDAD y 0.64 para la TALLA.
Dichos coeficientes de determi-
nacion se consideraran como
COMUNALIDADES iniciales en
los modelos factoriales.

Fases de anélisis de componentes
principales:

Eleccion de los componentes prin-
cipales.

Fases analisis de un analisis facto-
rial:

Examen de la matriz de correla-
ciones de todas las variables que
constituyen los datos originales.

Extraccion de los factores comunes.

Rotacion de los ejes.

Representaciones graficas.

Célculo de las puntuaciones factoriales.

Eleccidn de los componentes
principales:

La eleccion de los ejes factoriales
se realiza de tal manera que el pri-
mer factor recoja la maxima propor-
cion posible de la variabilidad de la
nube de puntos original. La variabili-
dad de la proyecciéon de la nube de
puntos sobre el eje definido por el
factor debe ser la méaxima posible.
El segundo factor debe recoger

la maxima variabilidad posible no
recogida por el primer factor y asi

Examen de la matriz de correla-
ciones:

Un andlisis factorial tiene sentido

si existen altas correlaciones entre
las variables; esto es indicativo de
informacion redundante o, lo que
es lo mismo, que algunas variables
aportan informacion que en gran
parte llevan también otras variables,
y ello es indicativo de la existencia
de factores comunes.
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sucesivamente, hasta la seleccion
de los K factores. De los K factores
posibles, se eligen aquellos que
recojan el porcentaje de variabilidad
que se estime suficiente. A los fac-
tores elegidos se les llama COMPO-
NENTES PRINCIPALES

Note que, en el analisis de compo-
nentes principales, no tiene sentido
el examen de la matriz de correla-
ciones, ya que no se tienen hipo-
tesis de la existencia de factores
comunes.

Los métodos para la comprobacion
analitica del grado de intercorre-
lacion entre las variables fueron
tratados en epigrafes anteriores:

Prueba de esfericidad de Barlett
indice KMO de Kaiser-Meyer-Olkin
Correlacion antiimagen

Medida de adecuacion de la mues-
tra (MSA)

Correlacion multiple.

Extraccion de los factores comu-
nes:

Los métodos mas utilizados y que
incluyen los principales paquetes
estadisticos como SPSS son:

Maxima verosimilitud.

Factorizacion de ejes principales.
Factorizacion alfa.

Factorizacion de imagen.

Minimos cuadrados no ponderados.
Minimos cuadrados generalizados.

~Analizar-|C°"
Minimos cuadrados no ponderados

Minimos cuadrados generalizados
7! Medma verosimilitud
F&torizacin de ejes principales
[ Extraer—|Analisis alfa
© BasalAndlisis imagen
Autovalores mayores que:
® Ndmera fijo de factores
Factores que extraer:

& lat

factorial sin rotar
e sedimentacin

ety

N masimo de iteraciones para convergencia:
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Rotacion de los ejes:

Las caracteristicas que deben tener los factores, para que sean facilmente
interpretables, son las siguientes:

Las cargas factoriales de un factor con las variables deben ser proximas a
1 0 préximas a cero.

Una variable debe tener cargas factoriales elevadas con un solo factor.
Ha de intentarse que la mayor parte de la variabilidad de una variable sea
explicada por un solo factor.

No deben existir factores con cargas factoriales similares. Si dos 0 mas
factores tienen cargas factoriales altas o bajas con las mismas variables,
en realidad explican lo mismo y serian redundantes, lo cual seria un con-
trasentido puesto que el andlisis factorial intenta eliminar la redundancia.

Las tres caracteristicas anteriores son dificiles de cumplir por los factores
originales, pero es posible conseguirlo rotando los factores.

Lasrotacionespuedenser

i & Analisis factorial
ortogonales u oblicuas. @ | Andlssfartorg

X

Estas rotaciones permi- (Besapina

ten que comunalidades || /"% o o
. Quartimax o =

de cada variable se con- || ' JTUE o L e

servan, aungque cambian O BhirE drecls O P

las cargas factoriales, Detta: [ Kappa 4 _Opciones... |

puesto que los ejes son o

. Visualizacion 6n:

dIStlntOS all S.e.r rOtadOS.’ ’V.Et‘r"L:“v"ljGréﬁcosdesaturaciones ‘ :’

pero la variabilidad expli-

cada de cada variable || 1 maimedeiesdones pa conergencia 22

permanece inalterada. [ccontinuar] ( cancetar | [ awga P-

Las rotaciones ortogona-

les mas importantes son
la rotacion VARIMAX vy la rotacion CUARTIMAX.

ROTACION VARIMAX. Este método maximiza la varianza de los factores.
Cada columna de la matriz factorial rotada tendra cargas factoriales altas
con algunas variables y bajas con otras, lo cual facilitara la interpretacion.

La rotacion VARIMAX es la que realiza SPSS por defecto, aunque puede
realizar otras rotaciones si se le indica.

ROTACION CUARTIMAX. Trata de simplificar las filas de la matriz factorial,
de esta manera, cada variable tendra una correlacion alta con pocos facto-
res y baja con los demas, lo cual facilitara la interpretacion.
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Rotaciones oblicuaslas rotaciones oblicuas pretenden los mismos objeti-
vOs que las ortogonales. En general, solo se realizan cuando las rotaciones
ortogonales no logran su objetivo.

En una rotacion oblicua, las comunalidades no se mantienen y la interpreta-
cién es bastante mas compleja que en las rotaciones ortogonales.

Representacion grafica:

E— , El fin de un anali-

sis de compo-

nentes principa-

les es conseguir

. o reducir las varia-

e — bles explicativas,

) obtener un nime-

i ro de componen-

i — tes menor que el

=5 ’ de variables y dar

una interpreta-

Canporemet G ® cion practica de
los mismos.

Grafico de companentes

o e

Componente?

A fin de conseguir una buena interpretacié n de los factores, una de las
fases fundamentales del analisis factorial es la representacion gréfica. La

representacion se hace tomando factores dos a dos y proyectando las va-
riables sobre los planos determinados por cada par de ejes
factoriales.

Las coordena-
das de las va-
riables, en el
espacio defini- o
do por los ——
componentes . .
principales, |- ' - |- - R
son los coefi- )
cientes facto-
riales de la
matriz rotada,
en caso de que los ejes hayan sido rotados.

Govfirn fn pampsanaan 4 yrgac

=g
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Puntuaciones factoriales individuales:

Andlisis factorial

En ocasiones,
puede ser inte-

resante conocer
las  puntuacio-
nes que tienen
los CP para

«/ Guardar como variables

~Método

® Regresion cada caso, lo
O Bartet cual nos permiti-
© Anderson-Rubin r4 entre otras

cosas represen-
tar los casos en
el espacio de
los CP. Las pun-
tuaciones facto-
1.06826 _ Aceplar || Pegar | Re ) |_Cancela riales para cada
caso de la
muestra pueden

o Mostrar matriz de coeficientes de las puntuaciones facloriales

(Comnr] Cancea | _vca |

calcularse segun la expresion:

Fij = apy; + apdy; + -+ agzy;

Fij representa la puntuacion del i-ésimo componente, correspondiente al
j-ésimo caso de la muestra, K indica el numero de variables, asi representa
la puntuacion factorial correspondiente a la e-sésima variable y al i-ésimo
componente y Zsj representa el valor estandarizado de la e-sésima variable
correspondiente al j-€simo caso.

5.8. Ejemplo de analisis factorial exploratorio
Sea la base de datos ENFERMEDADES CORONARIAS (Anexo 3).

En principio, se tiene como hipotesis que existen factores comu-
nes que pueden resumir la variabilidad de las variables asocia-
das a las enfermedades coronarias como son: colesterol basal,
triglicéridos basales, tension arterial sistdlica, tension arterial
diastdlica y peso. El fundamento de esta técnica es que el inves-
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tigador cree que existen factores comunes asociados a las varia-
bles originales. En este estadio el investigador no sabe cuantos
son los factores comunes; el numero de factores se determinara
explorando los auto valores de la matriz de correlaciones y los
factores posibles, de ahi el nombre de Analisis Factorial Explo-
ratoria. En la siguiente imagen se muestran los distintos méetodos
seleccionados para el procesamiento de la informacion.

2 & | .
mE R PP estadiste L
Anchura  Decimaleg JLDGS&!DM!HF;M;I-SO;).ST falore: @ ¥/ Solucidn factorial sin ratar
" u | | ¥ sotucién inicial o Grifico de sedimentacién '
11 0 '
|
11 0 | Matriz de comelaciones Extraer
1 0 | | & Coeficientes ¥ Iverso ® Basado en aytovalor 1
1 0 | | (o Migeles de si v dovalores mayores que: |1
1 0 | | & peterminante < Antiimagen © Nimero fijo de factores
1 0 | | & KMOY prueba de esfericidad de Barien Facipres que exraer 1
11 0 |
@ (o) o L 4\ —
L 8 Analisi iak h
Variables: rfl_L ) M= magimo de fleraciones para comergencia: [25 N R ackoria: Ratacicn %
Descnptivos...
& Edad[Edad] & Colesterol Basal [C - [ cancelar | Método
& Sexo (Sexo] & Triglicérigos basale | - @ O Ninguno O Quartimax
& Clase Social [Clase.. | & Tensién anenal sist - varimar] © Equamar
f Colesterdl DL Bas...| | M | & Tensién anenal aist : = © olimin dheclo © Promax
&b Fuma [Fumal & PasoPesol g
& Sedentaisma [Sed 0 .
& Tka Tkl iomes factoriales X [F—
o Nive_ de_estudios Mostrar
& Antecedentes_cardi - « Solucién fotada [y Gréficos de cargas
& REGR factor score
| # ReGR factor score .| N migimo de ieraciones para convergencia: [25

oo ) (_poguc_ (Bosvece) [ Goncotn ] A . pagen (Goninua) o) _wsa ]

‘ O Anderson-Rubin

A partir de esta seleccion se obtienen los siguientes resultados:

Anadlisis factorial exploratorio

Estadisticos descriptivos 2
Desviacion

Media |estandar N de analisis
Colesterol Basal 218,83 | 18,688 48
Triglicéridos basales 140,88 | 39,883 48
Tension arterial sistdlica| 131,00 | 11,666 48
Tension arterial diasto-|76,56 | 7,795 48
lica
Peso 65,83 9,228 48
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a. Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad coro-

naria = Padece la enfermedad en la fase de analisis.

Matriz de correlaciones 2P

8 o
® o) o)
_ O = g
o O S | ®8
2_ |9 3| SO 5=
3| 2| o | @ 5| 9
— 0 @)X} cC c < n
Cx | x| g2 | 3.8 | ®
OMn|FQo|+~» | +—T |
Colesterol Basal o
S Q ™~ o N
(ep] —
=1 o — X L0
— . " A A
Triglicéridos basa-
© o
les o] S ) ™ Yol
o Q ™~ 5 0
' — A OO. A
Correla- | Tension arterial
cion ot Al o
sistélica ~ © S o | =
- N~ o Al ©
. A 1—“ q-, 00,
Tension arterial
diastolica o " © S o
< — Al (@) (@)
. ™ ~ - ~
o
Peso N 0 — o S
Lo Lo O (@) (@)
A — el = —
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Sig. (uni-
lateral)

™ ~ — —
(@] — N~ (g
Colesterol Basal S N ~ 0
Triglicéridos basa- 90) < %o ©
les = = s |2
Tengpn arterial < < 5 g
sistdlica o] — o) o)
Te i — Lo — Al
Tenspn arterial NG L0 s &
diastdlica — o o S
H | R 8 S
Peso 2 X 8 8

a. Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad coro-
naria = Padece la enfermedad en la fase de anélisis.

b. Determinante = ,534

Inversion de matriz de correlaciones a

I ® %) © !

O [%2] C — C — =
D @ ., 8L | ©BL |0o8%5 5
32 |o5g| 285 |28 3
GRS = oo Pesa |[RFsoo|a
& o N~ N 5
Colesterol Basal S > ~ N ®
1_— Q Nh Ih Ih
Triglicéridos ba- 9 « pos 3 3
sales S] = < it <
Tension arterial ~ pn Q NS Q
T N~ (ep)] < ™
sistélica o < = . 2

- ; < - < o
Tension arterial S 9 N = p
diastdlica N el < - e
1 1 1 — 1
> 3 S & R
Peso = S ) o o]
1 1 1 1 —
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a. Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad coronaria
= Padece la enfermedad en la fase de andlisis.

Prueba de KMO vy Bartlett?

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion de muestreo | ,619
Aprox. Chi-cuadrado 27,908
Prueba de esfericidad de | 10
Bartlett g
Sig. ,002

a. Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad coronaria
= Padece la enfermedad en la fase de andlisis.

Observe que por ser el KMO = 0,619, “el grado de intercorrela-
cion es alto y el Analisis Factorial se considera util.”

Matrices anti-imagen?

Colesterol Triglicéridos
Basal basales
Colesterol _Basal 912 ,074
Triglicéridos basales |,074 ,893
Covarianza I;?CS;OH arterial sis- ,185 -,020
anti-imagen o) r
ension arterial dias-
télica - 139 -,202
Peso -,135 -,030
Correlacion | Colesterol Basal ,335b ,082
anti-imagen | Triglicéridos basa- | ,082 671b
les
Tension arterial sis-|,227 -,025
tolica
Tension arterial | -,176 -,260
diastolica
Peso -, 161 -,036
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Matrices anti-imagen?

L, Tension
;2?32?6??:' arterial Peso
diastolica
Colesterol Basal ,185 -,139 -,135
ITerlsgllcerldos basa- -.020 -.202 -.030
Covarian- I\ ion arterial
za an- sistélica 734 -,236 -,193
ti-imagen — .
Tension arterial -236 680 174
diastolica
Peso -,193 -,174 775
Colesterol Basal 227 -, 176 -, 161
ITrlgllcerldos basa- _025 -.260 -.036
Corre- s _
lacion T¢n§|pn arterial 608b -.335 -.256
anti-ima- | sistélica
en .z .
9 Tension arterial 335 631b - 240
diastolica
Peso -,256 -,240 ,691b

Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad coronaria =
Padece la enfermedad

en la fase de analisis.

b. Medidas de adecuacion de muestreo (MSA)

Comunalidades b

Inicial Extraccion
Colesterol Basal ,088 ,999
Triglicéridos basales ,107 ,135
Tension arterial sistolica ,266 ,395
Tension arterial diastélica |,320 ,551
Peso ,225 ,318
187
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Método de extraccidon: maxima probabilidad 2°

a. Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad coronaria = Padece
la enfermedad en la fase de anélisis.

b. Se han encontrado una o mas estimaciones de comunalidad mayores que 1

durante las iteraciones. La solucion resultante se debe interpretar con precaucion.

Varianza total explicada®

Sumas de extraccion de

Autovalores iniciales cargas al cuadrado
% de
Fac- % de va-|% acu- varian-|% acu-
tor Total |rianza mulado | Total |za mulado
1 1,950 [39,008 39,008 |1,057 (21,141 [21,141
2 1,101 22,028 61,035 |1,341 | 26,829 |47,970
3 877 | 17,546 78,582
4 ,593 | 11,858 90,440
5 478 19,560 100,000
Grafico de sedimentacion
1 : Namero Ze Factor ' )
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Varianza total explicada®

Factor Sumas de rotacion de cargas al cuadrado
Total % de varianza % acumulado
1 1,345 26,893 26,893
2 1,054 21,077 47,970
3
4
5

Método de extraccion: maxima probabilidad. a

Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad corona-
ria = Padece la enfermedad en la fase de analisis.

Estos dos factores explican en un 47,97 las otras 5 variables.

Matriz factorial a,b

Factor

1 2
Colesterol Basal ,999 |,000
Triglicéridos basales -,036 |,366
Tension arterial sistdlica -117 |,617
Tension arterial diastélica 141 1,729
Peso ,152 1,543

Método de extraccion: maxima verosimilitud. a,b
a. 2 factores extraidos. 5 iteraciones necesarias.

b. Solo se utilizan los casos para los cuales Enfer-
medad coronaria = Padece la enfermedad en la
fase de analisis.

Prueba de bondad de ajustea
Chi-cuadrado gl | Sig.
,849 1 1,357
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a. Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad
coronaria = Padece la enfermedad en la fase de analisis.

Correlaciones reproducidas @

Colesterol | Triglicéridos
Basal basales
Colesterol Basal ,999P -,036
Triglicéridos basales |-,036 ,135°
Correlacion repro- Tgnsmn arterial sis- - 117 230
. tolica
ducida Tonsic —
gnsmn arterial dias- 140 262
tolica
Peso 152 ,193
Colesterol Basal -1,793E-5
Triglicéridos basales | -1,793E-5
. T,ensmn arterial sis- 19.559E-6 | -.053
Residuo® tolica
T,en3|on arterial dias- 4601E-6 | 052
tolica
Peso 1,239E-5 |-,038
Correlaciones reproducidas?
Tension
Tension |arterial
arterial | diastoli-
sistolica | ca Peso
Correla-|Colesterol Basal - 117 140 152
glon.drepro- Triglicéridos basales |,230 262 193
uciaa Tension arterial sis-|,395° 434 317
télica
Tension arterial dias- | ,434 ,551° 417
tolica
Peso 317 417 ,318°
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Colesterol Basal é9’559E' 4 601E-6 ;’2395

Triglicéridos basales |-,053 ,052 -,038
Residuoc Egsmn arterial sisto- -008 044

Tension arterial dias-

16lica -,008 -018

Peso ,044 -018

Método de extraccion: maxima probabilidad. @

Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad coronaria =
Padece la enfermedad en la fase de analisis.

b. Comunalidades reproducidas

c. Los residuos se calculan entre las correlaciones observadas y re-
producidas. Existen 2 (20,0%) residuos no redundantes con valores
absolutos mayores que 0,05.

Matriz de factor rotado®®

Factor

1 2
Colesterol Basall ,016  |,999
Triglicéridos basales ,365 | -,042
Tension arterial sistolica ,615 |- 127
Tension arterial diastélica , 731 |,129
Peso 546 |,143

Meétodo de extraccion: maxima verosimilitud.

Método de rotacion: Varimax con normalizacion Kaiser.2P?

a. La rotacion ha convergido en 3 iteraciones.

Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad corona-
ria = Padece la enfermedad en la fase de analisis.

Matriz de transformacion factorial?

Factor | 1 | 2

191

JOLNT
ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPSS




1 ,017 1,000

2 1,000 -,017

Meétodo de extraccion: maxima verosimilitud.

Método de rotacion: Varimax con normalizacion Kaiser.2

a. Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad coro-
naria = Padece la enfermedad en la fase de analisis.

Grafico de factor en espacio de factores rotados

Colestgrolemia_Basal
o

054

Tension_arterial_diastdlica

Peso ©

Trigliceridemia_Basal
oo

Factor 2

0 Tension_arterial_sistdlica
o

0,5

10 05 0,0 05 10

Factor 1

Matriz de coeficiente de puntuacion factorial @

Factor

1 2
Colesterol Basal -,047 1,000
Triglicéridos basales 124 -,002
Tension arterial sistolica ,300 -,005
Tension arterial diastélica ATT -,008
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Peso 234 -,004

Método de extraccion: maxima verosimilitud.
Método de rotacion: Varimax con normalizacion Kaiser.

Método de puntuaciones factoriales: Regresion. @

a. Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad coro-
naria = Padece la enfermedad en la fase de anélisis.

Matriz de covarianzas de puntuacion factorial®

Factor 1 2
1 , 706 ,005
2 ,005 ,999

Método de extraccion: maxima verosimilitud.
Método de rotacion: Varimax con normalizacion Kaiser.

Método de puntuaciones factoriales: Regresion.2

a. Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad coro-
naria = Padece la enfermedad en la fase de analisis.

5.9. Ejemplo de analisis factorial confirmatorio

En el analisis factorial confirmatorio, el investigador ademas de
una hipotesis previa sobre la existencia de factores comunes,
tiene otra sobre el numero de factores.

Ejemplo:

A partir del ejemplo antes analizado el investigador tiene eviden-
cia que, si a las variables asociadas a las enfermedades coro-
narias se afade la edad vy la talla, entonces con tres factores es
suficiente para explicar todas las variables consideradas.

Para ello, ademas de incrementar las variables, debe modificar
el cuadro de dialogo adjunto y escribir el numero de factores a
extraer.
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#2 Andliss factoriak Extraccitn b

Método:  Maxima verosimilid |

Analizar Mastrar
B It ¥ Solucidn faciosial sin rotar
¥ Grisco de sedimantacidn
Exfraer
(2} Basado en aulovalor

Auowalores mayores que;
B Moo fjo di Bactones
Faclgres que exdraer |3 | @

H.® mdairmo de ieraciones para convergendia EI

(Gontnuar)  cancetar ] [_awaa

Con esta modificacion se obtiene el siguiente resultado:

Varianza total explicada?®

Sumas de extraccion
Autovalores iniciales | de cargas al cuadrado
c | 33 = 33
— 0] O — (O] O
S | o2 cl | g |od G
Factor R | RS | RE| R |RSF| RE
1 ™ ™ © ©
— © © N~ N N~
© — — [ © ©
~ Yo} To) — o o
Al ™ ™ [QV (QV (QV
2 Q o) o N
O (o)) Lo Al O ™
2 o N Q < —
CO_ N~ Al LO. — —
— Al O — (QV o
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3 ™ O (e0] Lo
(@)] (@] tp} Kp] Al O
™~ ™~ <) Q S =
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— — 00) — Al [
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4 ™ (@]
o . =

(@) Al
'\_ ~— [@))
(@)

5 D (@]
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2 = |5
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- 00)

A al »

7 o
o

ol B | 2

o N 3

Q D D

Varianza total explicada @

Sumas de rotacion de cargas al cuadrado

Factor Total % de varianza % acumulado
1 1,944 27,770 27,770

2 1,746 24,949 52,719

3 1,494 21,346 74,065

4

5

6

7

Método de extraccion: maxima probabilidad. @

a. Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad coronaria =
Si en la fase de andlisis.
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Observe que ahora

Grafico de sedimentacion

estos tres factores
explicanel 74,065%
de la varianza, su-
perior al 47,970%
del ejemplo anterior
del analisis factorial
exploratorio.

2,0

Autovalor

El gréfico de sedi-
mentacion muestra ..
tres factores con
auto valores con

0,07

valores superiores
a 1. Numero de Factor

Matriz factorial@®

Factor

1 2 3
Colesterol Basal -,.308 |,900 |,307
Tension arterial sistolica ,689 |[-,220 |,479
Tension arterial diastélica ,856 |[-,100 |,507
Peso -111 1,292 |,664
Edad , 739 |,491 |-461
Triglicerido Basal -,464 | -,465 |-,038
Talla ,044 |,303 |,608

Método de extraccion: maxima verosimilitud. &b

a. 3 factores extraidos. 8 iteraciones necesarias.

b. Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad coro-
naria = Si en la fase de analisis.
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Matriz de factor rotado®®

Factor

1 2 3
Clesterol Basal -,425 ,847 ,316
Tension arterial sistolica ,858 ,081 ,102
Tension arterial diastélica ,950 ,139 279
Peso ,153 , 710 - 111
Edad ,116 -,217 ,969
Triglicérido Basal -,184 -,208 -,596
Talla ,235 ,639 ,013

Método de extraccion: maxima verosimilitud.

Método de rotacién: Varimax con normalizacion Kaiser.2

a. La rotacion ha convergido en 5 iteraciones.

b. Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad coro-

naria = Si en la fase de analisis.

Matriz de transformacion factorial 2

Factor 1 2 3

1 ,750 -,220 ,623
2 -,396 ,605 ,690
3 529 ,765 -,367

Meétodo de extraccion: maxima verosimilitud.

Método de rotacion: Varimax con normalizacion Kaiser.2

a. Solo se utilizan los casos para los cuales Enfermedad coro-

naria = Si en la fase de analisis.
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Grafico de factor en espacio de factores rotados

[}
1Ty
(=]
F=]
o
[
[T
16 FACI1 Numérico 11 H REGRfactorscore 1far analysis 1 Ninguno Ninguno M IiDevecha & Escila
11 FAC2A Numérico 11 § REGR factor score 2 for analysis 1 Ninguno Ninguno 13 Flucha ¢ Eseala
1§ |FACII Numérico 11 5 REGR factor score 3 for analysis 1 Ninguno Ninguno 13 =0erecha & Escala
19 FAC12 Numérico 11 5 REGR factor score 1 for analysis 2 Ninguno Ninguno 13 Sleecha o Escala
SRty | P21 | Aracyd
1160 1373 283379
T84T -1.26797 56400
-1,16531 -481% -2,60989
-1.62187 430423 1640
B7675 3253 31716
A4m -8 13214
420117 14310 - 60902
-2,16056 -89999 -0063%
96902 36423 56682

El procesamiento de la informacién incorpora al fichero tres nue-
vas variables como se muestra a continuacion:
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Capitulo VI. El analisis discriminante y la regresion
logistica

6.1. El Analisis Factorial Discriminante

Un problema que conduce al analisis discriminante se da al in-
tentar elegir una técnica analitica apropiada para resolver pro-
blemas en los que aparece una variable dependiente categorica
y varias variables independientes métricas.

Por ejemplo, si se desea distinguir entre riesgo de crédito alto y
bajo. Si tuviéramos una medida métrica del riesgo de crédito, se
podria utilizar la regresion multivariante. Pero puede ocurrir que
solo se pueda conocer si alguien se encuentra en una categoria
de riesgo bueno o malo. Esta no es la medida de tipo métrico
requerida para el andlisis de regresion multiple. A problemas de
este tipo la estadistica multivariada tiene dos respuestas:

a. El analisis discriminante.
b. La regresion logistica.

Ambas son las técnicas estadisticas apropiadas cuando la variable
dependiente es categdrica (nominal 0 no métrica) y las variables
independientes son métricas, pero en muchos casos, la variable
dependiente consta de dos grupos o clasificaciones, por ejemplo,
masculino frente a femenino o alto frente a bajo; en otras situacio-
nes, se incluyen méas de dos casos, como en una clasificacion de
tres grupos que comprenda clasificaciones bajas, medias y altas.

Lo esencial del analisis discriminante es que cuando se dispo-
ne de dos 0 mas grupos de elementos, de los cuales se cono-
cen los datos correspondientes a varias variables numeéricas, se
plantean los dos problemas siguientes:

A) Explicar la pertenencia de un elemento a un grupo determina-
do, en funcién de los valores de las variables disponibles ;,Qué
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variables explican la clasificacion en grupos distintos? ;Cuales
de estas variables son mas importantes en la discriminacion?

B) Predecir a qué grupo pertenece o pertenecera un elemento
del que se conocen los valores de una serie de variables.

Segun cual sea el interés, se utilizaran uno de los dos métodos
siguientes:

o Andlisis factorial discriminante (AFD).

o Funciones discriminantes.

Tiene como objetivo primordial explicar la pertenencia de un in-
dividuo a un determinado grupo. Este método también permite
realizar predicciones, asignando a cada individuo al grupo mas
cercano a su puntuacion factorial, pero el método de las funcio-
nes discriminantes es mas potente en cuanto a predicciones.

6.2. Funciones discriminantes

Este método pretende predecir la pertenencia de un individuo
a un determinado grupo, en base a la probabilidad calculada,
conocidos una serie de datos. El método de las funciones discri-
minantes calcula las probabilidades de pertenecer a un determi-
nado grupo segun técnicas de decision bayesianas®™vi,

P(D/G;)P(G;)
T, P(D/G)P(G)

P(G;/D) =

En muchos casos practicos se utilizan los dos métodos. Primero
el Analisis factorial discriminante para determinar las variables
explicativas, y después el método de las funciones discriminan-
tes, a fin de calcular las probabilidades de pertenecer a un gru-
PO, segun los valores de una serie de variables.

El método de Analisis Discriminante permite obtener un valor
tedrico, es decir, una combinacion lineal de dos (o0 mas) varia-
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bles independientes que discrimine mejor entre los grupos de-
finidos a priori. La discriminacion se lleva a cabo estableciendo
las ponderaciones del valor tedrico para cada variable de tal for-
ma que maximicen la varianza entre grupos frente a la varianza
intragrupos. La combinacion lineal para el anélisis discriminan-
te, también conocida como funcién discriminante, se deriva de
una ecuacion que adopta la siguiente forma:

Z‘”‘. =a+ Wlek + WZXZk + Wngk + -+ H-{,,Xﬂk

zZ, =puntuacion z discriminante de la funcion discriminante | para
el objeto k

a = constante
w, = ponderacion discriminante para la variable independiente i
X, = variable independiente i para el objeto k

Para ejemplificar 1o explicado se puede tomar la base datos ya
utilizada en el analisis factorial y en ella se puede observar que
ninguna variable predictora de la enfermedad (Colesterol Basal,
Colesterol HDL Basal, Triglicérido Basal, Tension arterial sistoli-
ca, o Tension arterial diastoélica) por si sola permite a un cardio-
logo diagnosticarle a un paciente que padece una enfermedad
coronaria, pero una combinacion lineal de todos estos indicado-
res permite hacerlo.

La combinacion lineal antes referida se convierte en una funcion
discriminante, de modo que el valor de la funciéon discriminante
para un individuo determinado se calcula sustituyendo los valo-
res correspondientes a las variables de cada individuo en la fun-
cion discriminante. Al valor obtenido se le denomina puntuacion
discriminante.

Con las puntuaciones discriminantes de todos los individuos en-

fermos es posible calculas media y también la de los individuos no

enfermos y con esta informacion determinar si la puntuacion de un

individuo en particular esta mas proxima al valor medio del grupo
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de sanos o del valor medio del grupo de enfermos y con ellos hacer
una valoracion de cuan acertado han sido los diagnosticos.

En el parrafo anterior se escribi¢ con toda intencionalidad la ex-
presion mas proxima porque la proximidad de la combinacion
lineal de los parametros de un individuo a la combinacion lineal
del promedio de las personas sanas o enfermas depende de
la distancia que se tome; en este caso se toma la distancia de
Mahalanobis, la cual se define por la expresion:

v P

2 s wial = (&) o la) = (b]
om0y S (£ 5) (59 - 5)

i=1 j=1

Donde n es el numero de casos validos, g es el numero de gru-
pos, X' es |la media del grupo a en la i-ésima variable inde-
pendiente, es la media del grupo b en la i-ésima variable inde-
pendiente, y Wi;" es un elemento de la inversa de la matriz de
varianza-covarianza intra-grupos. Esta distancia fue introducida
por Mahalanobis®i en 1936. Su utilidad radica en determinar la
similitud entre dos variables aleatorias multidimensionales; difie-
re de la distancia euclidea en que tiene en cuenta la correlacion
entre las variables aleatorias. El procesamiento del ejemplo con

SPSS se desarrolla segun la siguiente secuencia de imagenes:

fnalizar _Marketing directo Gréficos _ Utidades _ Ampliac ver

Variable de agrupacion:

Seo[ser0]
Ciase Social [Cla.
DLBa

[SeSfE

E0 e
G g

PP L 2HPLLY)
gib

uuuuuuuuuuuu

|
w| )
g

La ejecucion arroja los siguientes resultados
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Estadisticas de grupo

Desviacion |N valido (por lista)
Enfermedad coro- Media estandar
naria No ponde- | Ponderados
rados
colesterol 9195 | 79,214 19 19,000
Basal
Triglicerido 139,42 | 39,928 19 19,000
Basal
Si
T.ens[on,'c.lrte— 163,95 | 14,774 19 19,000
rial sistdlica
fensionarte- g, 0, |7 4go 19 19,000
rial diastolica
Colesterol | 519,73 | 17,537 48 48,000
Basal
Triglicérido 138,79 | 37,452 48 48,000
Basal
No s
Tension arte- | 131 55 | 11,604 48 48,000
rial sistdlica
Tension arte- 76,67 |7.875 48 48,000
rial diastolica
Colesterol | 540,21 | 54,827 67 67,000
Basal
Triglicérido 138,97 |37.865 67 67,000
To- | Basal
tal Tension arte- 140,04 | 19,660 67 67,000
rial sistélica
T_enspna}r.te— 8182 |11,241 67 67,000
rial diastélica
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Prueba de igualdad de medias de grupos

Lambda de ,
Wilks F glt | gl2 | Sig.
Colesterol Basal ,642 36,220 |1 65 |,000
Triglicérido Basall 1,000 ,004 1 65 |,952
Tension arterial sistolica ,406 95,098 |1 65 |,000
Tension arterial diastdlica | ,461 76,052 |1 65 |,000
Matrices dentro de grupos combinados @
Colesterol | Triglicéri- ;?Pesrlioar]
Basal do Basal sistolica
Colesterol Basal 1960,037 |-206,589 |-97,407
Triglicérido Basall -206,589 | 1455,732 |-13,965
Cova- Tension arterial sisté
rianza ”233'0 artenai sisto-1 97 407 |-13,965 | 159,333
Tension arterial dias-| 14 op3 35460 | 51,233
tolica
Colesterol Basal 1,000 -122 - 174
Triglicérido Basal -,122 1,000 -,029
ggrr]rma- Tension arterial sist6- | 4, _029 1000
lica
Tension arterial dias-
t6lica -,042 121 528
Matrices dentro de grupos combinados 2
Tension arterial
diastolica
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EiDacr)szaa " || Clesterol Basall -14,223
Triglicérido Basal 35,460
Tension arterial sistélica 51,233
Tension arterial diastolica 59,126

gggrela— Clesterol Basall -,042
Triglicérido Basal ,121
Tension arterial sistélica ,528
Tension arterial diastélica 1,000

a. La matriz de covarianzas tiene 65 grados de libertad.

Matrices de covarianzas @

Enfermedad coronaria Colesterol | Triglicéri- ;fpesriiéar}
Basal do Basal sistolica
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Colesterol Basal 6274,830 -907,588 |-308,392
Triglicérido Basal -907,588 1594,257 |-221,477
Si
Tension arterial sistélica -308,392 -221,477 | 218,275
Tension arterial diastolica |-112,509 -105,930 |90,658
Colesterol Basal 307,563 61,879 -16,605
Triglicérido Basal 61,879 1402,679 | 65,507
No
Tension arterial sistolica -16,605 65,507 136,759
Tension arterial diastodlica | 23,418 89,610 36,135
Colesterol Basal 3005,986 -194,085 |401,006
To- | Triglicérido Basal -194,085 1433,757 |-9,423
tal Tension arterial sistolica 401,006 -9,423 386,498
Tension arterial diastolica | 256,705 37,282 175,523

Matrices de covarianzas 2

Enfermedad coronaria

Tension arterial diastdlica

Si

Colesterol Basal

-112,509

Triglicérido Basal

-105,930

Tension arterial sistdlica

90,658

lica

Tension arterial diasto-

51,585
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Colesterol Basal

23,418

lica

N Triglicérido Basal 89,610
0
Tension arterial sistdlica | 36,135
Tensbn arterial diasto- 62.014
lica
Colesterol Basal 256,705
Triglicérido Basal 37,282
Total | Tension arterial sistélica | 175,523
Tension arterial diasto- 126,361

a. La matriz de covarianzas total tiene 66 grados de libertad.

Analisis 1

Prueba de Box de la igualdad de matrices de covarianzas

Logaritmo de los determinantes

Logaritmo del determi-

Enfermedad coronaria Rango nante

Si 4 23,698
No 4 21,696
Dentro de grupos combinados |4 23,607

Los logaritmos naturales y los rangos de determinantes impresos
son los de las matrices de covarianzas de grupo.
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Resultados de prueba

M de Box 88,131

F Aprox. 8,021
gl 10
gl2 5581,110
Sig. ,000

Prueba la hipdtesis nula de las matrices de covarianzas de
poblacion iguales.

Resumen de funciones discriminantes canonicas

Autovalores

Fun- | Autova- | % de va- % acumu- | Correlacion ca-
cion lor rianza lado nonica

1 2,632a |100,0 100,0 ,851

a. Se utilizaron las primeras 1 funciones discriminantes canoé-
nicas en el analisis.

Lambda de Wilks

Prueba de funciones | Lambda de Wilks | Chi-cuadrado | gl | Sig.
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275

81,261

,000

Coeficientes de funcion discriminante candnica estandarizados

; Funcion
Clesterol Basal ,599
Triglicérido Basal ,058
Tension arterial sistolica ,680
Tension arterial diastdlica 326

Matriz de estructuras

Funcion

]
Tension arterial sistélica , 746
Tension arterial diastolica ,667
Colesterol Basal ,460
Triglicérido Basal ,005

Correlaciones dentro de grupos combinados entre las variables
discriminantes y las funciones discriminantes canénicas estanda-

rizadas

Variables ordenadas por el tamafio absoluto de la correlaciéon den-

tro de la funcion.

Coeficientes de la funcion discriminante candnica

Funcion
]
Clesterol Basal ,014
Triglicérido Basal ,002
Tension arterial sistélica ,054
209
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Tension arterial diastdlica ,042
(Constante) -14,472
Coeficientes no estandarizados

Funciones en centroides de grupo

Funcion
Enfermedad coronaria 1
Si 2,540
No -1,005

Las funciones discriminantes candnicas sin estandarizar se han eva-
luado en medias de grupos

Estadisticas de clasificacion

Resumen de proceso de clasificacion

Procesado 70

E x -|Cddigos de grupo perdidos o fuera de |0
cluido | rango

Como minimo, falta una variable discri-| 0
minatoria

Utilizado en resultado 70

Probabilidades previas para grupos

Casos utilizados en analisis
Enfermedad coro-
naria Previa | No ponderados |Ponderados
Si ,500 19 19,000
No ,500 48 48,000
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Total 1,000 |67 67,000

Coeficientes de funcion de clasificacion
Enfermedad coronaria
Si No
Colesterol Basal 212 ,164
Triglicerido Basal , 115 ,110
Egsién arterial sisto- 913 702
Egsién arterial diasto- 795 644
(Constante) -152,264 -98,233

Esta ventana muestra las funciones usadas para clasificar ob-
servaciones. Hay una funcion para cada uno de los 2 niveles
de Enfermedad coronaria. Por ejemplo, la funcién usada para el
primer nivel de Enfermedad coronaria es

-152,264+ 0,2120* Colesterol Basal + 0,795*Tension arterial
diastolica + 0,913*Tension arterial sistdlica + 0,115* Triglicérido
Basal

Se utilizan estas funciones para predecir a que nivel de Enfer-
medad coronaria pertenecen las nuevas observaciones.
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Estadisticas por casos

Nume- Grupo super
ro de
Numero del ptrc?rilg Gru- | Gru- P(D>d |
caso con rggl PO | G=9) |P(G=g
valores pro- | D=d)
perdi- nosti-
dos cado p al
Original 1 1 1 ,578 | 1| 1,000
2 2 I o083 1] 533
3 2 2 587 | 1 ,987
4 2 2 , 705 | 1 ,993
5 1 1 ,362 | 1| 1,000
6 2 2 745 | 1 ,994
7 1 Bl 387 [ 1] 962
8 2 2 429 | 1 ,970
9 1 1 ,204 | 1| 1,000
10 1 2 2 ,936 | 1 ,999
11 2 2 ,380 | 1 | 1,000
12 1 2 2 ,938 | 1 ,998
13 2 2 ,804 | 1 ,996
14 1 1 ,396 | 1| 1,000
15 1 1 1 759 | 1 ,999
16 1 1 ,196 | 1 ,846
17 2 2 218 | 1 ,872
18 2 2 910 | 1 ,999
19 2 2 ,837 | 1 ,999
20 2 2 ,805 | 1 ,999
21 2 2 ,337 | 1| 1,000
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Segundo grupo superior

Puntuaciones
discriminantes

Distancia de Distancia de

Nerelanons |arupo| PIOTS! | Vermanobial|  Funcien

para centroide centroide
,310 2 ,000 16,824 3,096
3,011 2 467 3,276 ,805
,295 1 ,013 9,012 -, 462
,144 1 ,007 10,024 -,626
,831 2 ,000 19,863 3,451
, 106 1 ,006 10,367 -,680
, 748 1 ,038 7,184 -,140
,625 1 ,030 7,589 -215
1,615 2 ,000 23,197 3,811
,006 1 ,001 13,143 -1,085
770 1 ,000 19,561 -1,883
,006 1 ,002 12,024 -,928
,062 1 ,004 10,868 -, 757
721 2 ,000 19,311 3,389
,094 2 ,001 14,841 2,847
1,668 2 , 154 5,079 1,248
1,518 1 ,128 5,351 227
,013 1 ,001 13,385 -1,119
,042 1 ,001 14,073 -1,211
,061 1 ,001 14,384 -1,253
,922 1 ,000 20,302 -1,966
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22 1 1 [ 426 [ 1] 1,000
23 2 | 2 [32]1] 983
24 2 | 2 |63 [ 1] 990
25 2 I 116 1] 670
26 2 | 2 [430]1] 970
27 2 | 2 [901]1] 999
28 2 | 2 [0 1] 999
29 2 | 2 |,994[1] 008
30 1 Bl 851 [ 1] 996
31 2 | 2 [.,195] 1] 1,000
32 2 | 2 [614]1] 989
33 2 I 210 1] 862
34 1 1 [ ,692 [ 1] 1,000
35 2 | 2 [0 1] 908
36 2 | 2 [80] 1] 992
37 2 | 2 [,231]1]1000
38 2 | 2 |55 1] 00
39 1 1 [ 700 [ 1] 993
40 2 | 2 [511]1] 1000
41 2 | 2 [259 ] 1] 907
42 2 | 2 [407 ] 1] 966
43 2 | 2 | 878 1] 099
44 2 | 2 [,449] 1] 1000
45 1 1 [.833] 1] 99
46 2 | 2 |,002]1]1000
47 1 1 [ 928 ] 1] 997
48 2 | 2 [846] 1] 999
49 2 | 2 [.,191]1] 1000
50 2 | 2 [7a4] 1] 999
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633 2 ,000 18,846 3,336
1390 1 017 8,532 -,381

224 1 010 9,440 -,532
2,472 2 330 3,893 968

624 1 030 7,594 -,216
015 1 001 13,467 1,130
023 1 001 13,664 1,156
,000 1 002 12,620 1,012
035 1 004 11,271 _817

1,679 1 000 23,437 2,301
254 1 011 9,248 -,501

1,575 2 138 5,247 1,285
157 2 ,000 15,538 2,936
003 1 002 12,215 -,955
170 1 008 9,817 -,593
1,433 1 ,000 22,489 2,202
200 1 009 9,597 -,558
139 2 007 10,062 2,167
432 1 000 17,664 1,663
1,275 1 093 5,838 124

686 1 034 7,382 177
024 1 001 13,681 1,159
574 1 000 18,514 1,763
045 2 004 11,117 2,329
2,830 1 000 27,330 2,688
008 2 003 11,034 2,449
038 1 001 13,081 1,199
1,711 1 000 23,555 2,313
107 1 001 14,993 1,332
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51 1 1 , /93 | 1| ,995
52 1 1 ,400 | 1 | 1,000
53 2 2 902 | 1| ,997
54 2 2 459 | 1 | 1,000
55 2 2 ,685 | 1 | 1,000
56 2 2 ,673 | 1 | 1,000
57 2 2 ,283 | 1 | 1,000
58 1 1 813 | 1] ,999
59 1 1 936 | 1| ,999
60 2 2 996 | 1| ,998
61 1 1 ,118 | 1 | 1,000
62 1 1 /15 | 1| ,993
63 2 2 ,/01 | 1| ,993
64 2 2 838 | 1| ,996
65 2 2 439 | 1 | 1,000
66 1 1 ,258 | 1] 1,000
67 2 2 448 | 1| 973
68 2 2 ,517 | 1 | 1,000
69 2 2 ,509 | 1 | 1,000
70 2 2 , 183 | 1 | 1,000
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069 2 005 10,782 2,278
;709 2 ,000 19,251 3,382
015 1 003 11,712 -,882
550 1 000 18,376 1,747
164 1 000 15,607 1,411
178 1 ,000 15,737 1,427
1,154 1 000 21,340 2,080
056 2 001 14,298 2,776
006 2 001 13,142 2,620
000 1 002 12,618 1,012

2,444 2 000 26,099 4,103
133 2 007 10,114 2,175
148 1 007 9,993 -,621
042 1 004 11,164 -,801
598 1 000 18,653 1,779
1,277 2 000 21,861 3,670
576 1 027 7,763 -,246
420 1 000 17,587 1,654
436 1 ,000 17,691 1,666
1,777 1 000 23,799 2,338
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Gréficos de grupos separados

Funcion 1 de discriminante candnico

Enfermedad coronaria = Si

P

Funcién 1 de discriminante canénico

Enfermedad coronaria= No

Media = 2,56
Desviacion estandar= 1243
0

12,57

10,04

5,0

25

5

Media = -1,01
Desviacion estandar= 0,854
i)

0,0

T T
4 -2 1] 2
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Resultados de clasificacion a

Pertenencia a gru-
Enfermedad | o5 pronosticada Total
coronaria :
Si No
R e -|Si 18 2 20
Origi— cuento | No 3 47 50
nal o Si 90,0 10,0 100,0
° No 6,0 94,0 100,0

a. 92,9% de casos agrupados originales clasificados correctamente.

6.3. Aplicaciones del analisis discriminante

El problema de discriminacion aparece en muchas situaciones
en gue se necesita clasificar elementos con informacién incom-
pleta. Por ejemplo:

Los sistemas automaticos de concesion de créditos (credit
scoring) implantados en muchas instituciones financieras tie-
nen que utilizar variables medibles hoy (ingresos, antigliedad
en el trabajo, patrimonio, etc.) para prever el comportamiento
futuro.

En ingenieria este problema se ha estudiado con el nombre
de reconocimiento de patrones (pattern recognition), para di-
sefiar maquinas capaces de clasificar de manera automatica.
Por ejemplo, reconocer voces y sonidos, clasificar billetes o
monedas, reconocer caracteres escritos en una pantalla de
ordenador o clasificar cartas segun el distrito postal.

Asignar un texto escrito de procedencia desconocida a uno de
varios autores por las frecuencias de utilizacion de palabras.

Asignar una partitura musical o un cuadro a un artista, una
declaracion de impuestos como potencialmente defraudado-
ra o no.

Una empresa como en riesgo de quiebra o no.
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e | as ensenanzas de un centro como tedricas y aplicadas.
e Un paciente como enfermo de cancer o no.

e Un nuevo método de fabricacion como eficaz o no.
6.4. La regresion logistica

Al estudiar el andlisis discriminante en el apartado anterior se
dijo que es una técnica estadistica apropiada cuando la variable
dependiente es categorica (nominal o no métrica) y las variables
independientes son métricas; bajo esta condicion, en muchos
casos, la variable dependiente consta de varios grupos de cla-
sificacion, pero en otros casos tan numerosos como los ante-
riores, solo existen dos grupos o clasificaciones, por ejemplo,
masculino frente a femenino o alto frente a bajo.

El analisis discriminante tiene la capacidad de tratar tanto dos
grupos como grupos multiples (tres o mas). Cuando se incluyen
dos clasificaciones, la técnica es conocida como analisis discri-
minante de dos grupos. Cuando se identifican tres o mas clasi-
ficaciones, la técnica es conocida como analisis discriminante
multiple (MDA); pero la regresion logistica, que se estudiara en
este epigrafe, también conocida como andlisis logit, esta restrin-
gida en su forma bésica a dos grupos, aunque en formulacio-
nes alternativas muy especificas puede considerar mas de dos
grupos.

De lo expresado se puede concluir que la regresion logistica es
un tipo especial de regresion que se utiliza para predecir y ex-
plicar una variable categdrica binaria (dos grupos) en lugar de
una medida dependiente métrica y su valor tedrico es similar a la
del valor tedrico en la regresion multiple, de ahi que cuando se
conocen los supuestos basicos de ambas, estas técnicas pro-
porcionan resultados predictivos y clasificatorios comparables y
emplean medidas de validacion similares.

Pese a las similitudes expuestas, la regresion logistica tiene la
ventaja de verse menos afectada que el andlisis discriminante
cuando no se cumplen los supuestos basicos, concretamente la
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normalidad de las variables. Ademas, posibilita el empleo de va-
riables no métricas por medio de su codificacion con variables
ficticias, tal como puede hacerse en la regresion. La regresion
logistica esta limitada, sin embargo, a la prediccion de tan solo
la medida dependiente de dos grupos. Por tanto, como se ha
dicho, cuando la medida de la variable dependiente esta for-
mada por dos 0 mas grupos, lo adecuado es aplicar un analisis
discriminante.

Se reitera que la regresion logistica supone una alternativa res-
pecto al andlisis discriminante que puede resultar mas «coémo-
da» a muchos investigadores debido a sus parecidos con la
regresion multiple. Su robustez frente a condiciones en los da-
tos que pueden afectar negativamente al analisis discriminante
como puede ser la regresion logistica resulta la técnica de esti-
macion preferida por diferentes grupos de investigadores.

Aunque se ha dicho que la regresion logistica es semejante a
la regresion multiple; su principal diferencia radica en que, en
la logistica, la variable dependiente suele ser binaria (es decir,
toma solo dos valores posibles), en tanto que, en la multiple, esa
variable dependiente es continua.

La regresion logistica tiene la ventaja de verse menos afectada
que el andlisis discriminante cuando no se cumplen supuestos
basicos como la normalidad de las variables, pudiendo ademas
empelar variables no métricas por medio de su codificacion con
variables ficticias, tal como puede hacerse en la regresion. La
regresion logistica esta limitada, sin embargo, a la prediccion de
tan solo la medida dependiente de dos grupos.

6.5. El modelo de regresion logistica

Un modelo de regresion con variable dependiente binomial (mo-
delo logistico o modelo de regresion logistica) sera un modelo
que permita estudiar si dicha variable discreta depende o no, de
otra u otras variables. Si una variable binomial de parametro p es
independiente de otra variable X, se cumple (p|X=x) = p, para
cualquier valor x de la variable X.
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Este modelo se materializa en una funciéon en la que p aparece
dependiendo de X y de unos coeficientes cuya investigacion
permite abordar la relacion de dependencia. Para una uUnica va-
riable independiente X, el modelo de regresion logistica toma la
forma:

ln(pfq) =ag+a X

ln(p/{q) =agt oy Xy +aX; +azX; .. +a, X,

p p &, £
]“(p)(q):an‘FfILX@ in(m):aﬂ—kab}(@m:e otai¥ = p

Eau+a1x 1

e —

1 + g lagtasX) = 1 4 e—(ag+a.X)

1
P= 1 + e~ lagtas ¥ tasXotas¥sntankn)

6.6. Ejemplo de aplicacién de la regresion logistica

Continuando con la base de datos sobre enfermedades corona-
rias es posible determinar los factores (variables independien-
tes) que inciden sobre la enfermedad (variable dependiente),
tanto los dados en forma numérica como categoricas, las se-
leccionadas para el ejemplo a desarrollar son: Sexo, Triglicérido
Basal, Tension arterial sistolica, Tension arterial diastolica, Fuma,
Sedentarismo y Peso; a partir de ellas se plantean don hipotesis:

HO. Las variables independientes no influyen significativamente
sobre la variable dependiente.

H1. Las variables independientes influyen significativamente so-
bre la variable dependiente.

Lo expresado en las hipotesis se trascribe a términos estadis-
ticos que es necesario encontrar parametros que puedan ser
evaluados para que, segun los valores obtenidos, sea posible
rechazar o no la hipétesis nula, para ello el modelo de regresion
logistica simple es valido si a1 es significativamente distinto de
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cero; si se remite a la férmula del modelo se vera que atl es el
coeficiente de regresion logistica muestral y es un estimador de
A1 que es el coeficiente de regresion logistica poblacional. El
que al sea significativamente distinto de cero indica que es muy
poco probable que A1 sea cero.

Las hipdtesis operativas son las siguientes: HO. A, =0 ; H1. A #0

La siguiente imagen ilustra el proceso se seleccion de las opcio-
nes en SPSS.

Analizar  Marketing directo  Gréficos Ut ®

Informes »

Estadisticos descriptivos

Taplas
Comparar medias
Modelo lineal general

Regresion

Sedentarismo
Sexo

Residuos
[ No
ncia| | (¥ Logit
[ Influencia ¥l Wétodo de Student
(¥ De Cook ¥/ Estandarizados
¥ Valores deinfluencia | | ¥/ [Desyianza
| ¥ Dfestas

[E Modelado lineal automético
[l Lineales.

[ Estimacion cunilinea.

Loglineal

Redes neuronales

Clasificar

[ minimos cuadrados parciales. Covariables: Covariables

Reduccién de dimensiones »

Escala 5 [ Logistica binaria...

Exportar informacién del modelo a un archivo XML

¥l Incluir Ia matriz de covarianzas

6.7. Métodos de seleccion de variables en el analisis de regre-
sioén logistica

Otro aspecto a tener en cuenta es la seleccion del método para
procesar la informacion y especificar como se introducen las va-
riables independientes en el analisis. Utilizando distintos méto-
dos se pueden construir diversos modelos de regresion a partir
del mismo conjunto de variables. Segun la ayuda del SPSS los
principales métodos utilizados son:

e Intro. Procedimiento para la seleccion de variables en el que
todas las variables de un bloque se introducen en un solo
paso.

e Seleccion hacia adelante (Condicional). Método de selec-
cion por pasos que contrasta la entrada basandose en la
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significacion del estadistico de puntuacion y contrasta la eli-
minacion basandose en la probabilidad de un estadistico de
la razon de verosimilitud que se basa en estimaciones condi-
cionales de los parametros.

e Seleccion hacia adelante (razon de verosimilitud). Método de
seleccion por pasos hacia adelante que contrasta la entrada
basandose en la significacion del estadistico de puntuacion
y contrasta la eliminacion basandose en la probabilidad del
estadistico de la razon de verosimilitud, que se basa en esti-
maciones de la maxima verosimilitud parcial.

e Seleccion hacia adelante (Wald). Método de seleccion por pa-
sos hacia adelante que contrasta la entrada basandose en la
significacion del estadistico de puntuacion y contrasta la elimi-
nacion basandose en la probabilidad del estadistico de Wald.

e FEliminacion hacia atras (Condicional). Seleccion por pasos
sucesivos hacia atras El contraste para la eliminacion se basa
en la probabilidad del estadistico de la razon de verosimilitud,
el cual se basa a su vez en las estimaciones condicionales de
los parametros.

e Eliminacion hacia atrds (razon de verosimilitud). Seleccion por
pasos sucesivos hacia atras El contraste para la eliminacion
se fundamenta en la probabilidad del estadistico de la razén
de verosimilitud, el cual se fundamenta en estimaciones de
maxima verosimilitud parcial.

e FEliminacion hacia atras (Wald). Seleccion por pasos sucesi-
vos hacia atras El contraste para la eliminacion se basa en la
probabilidad del estadistico de Wald.

6.8. Resultados de la aplicacion del método

Codificaciones de variables categoricas
Frecuencia | Codificacion de parametro

(1)

Sexo Masculino | 33 1,000
Femenino | 33 ,000
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Sedentaris- | Si 30 1,000

mo No 36 ,000

Fuma S 33 1,000
No 33 ,000

Bloque 0: Bloque de inicio

En este bloque de inicio se calcula la verosimilitud de un modelo
que solo tiene el término constante (a ¢ b0). Puesto que la ve-
rosimilitud L es un numero muy pequefio (comprendido entre O
y 1), generalmente se da el logaritmo neperiano de la verosimi-
litud (LL), que es un numero negativo, o dos veces el logaritmo
neperiano de la verosimilitud (-2LL), que es un ndmero positivo.

Historial de iteraciones ab°

Logaritmo de la verosimilitud -2 Coeficientes
Iteracion Constante
Paso O 179,277 ,848
2 79,232 ,905
3 179,232 ,906

a. La constante se incluye en el modelo.
b. Logaritmo de la verosimilitud -2 inicial: 79,232

c. La estimacion ha terminado en el niumero de iteracion 3 porque las
estimaciones de parametro han cambiado en menos de ,001.

El estadistico -2LL mide hasta qué punto un modelo se ajusta
bien a los datos. El resultado de esta medicion recibe también el
nombre de desviacion. Cuanto mas pequefio sea el valor, mejor
seréa el ajuste. En este primer paso solo se ha introducido el tér-
mino constante en el modelo; en la tabla se muestra un resumen
del proceso iterativo de estimacion del primer parametro (b0). El
proceso ha necesitado tres ciclos para estimar correctamente el
término constante, porque la variacion de -2LL entre el segundo
y tercer bucle ha cambiado en menos del criterio fijado por el
programa (0,001). También nos muestra el valor del parametro
calculado (b0 = 0,906).
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Tabla de clasificacion ab

Observado Pronosticado
Enfermedad | Porcenta-
coronaria je correc-
Si No to
Enfermedad coro- |Si |0 19 0
Paso | naria No |0 47 100,0
0 0 :
Porcentaje global 71,2

a. La constante se incluye en el modelo.

b. El valor de corte es ,500

En la tabla anterior se presenta la clasificacion de los casos se-

gun su ocurrencia y segun la prediccion realizada en funcion

del modelo nulo. Como puede observarse, habria un 100% de

acierto del pronoéstico de no enfermos y ningun acierto en el pro-
nostico de no enfermos, por lo cual en este primer modelo han

sido correctamente clasificados el 71,2% de los casos.

Variables en la ecuacion

ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPS$

Error estan- . Ex-
B dar Wald gl |Sig. o(B)
Paso | Cons-
0 tante 906 |,272 11,099 |1 ,001 | 2,474
Las variables no estan en la ecuacion
Puntuacion | gl Sig.
Triglicérido Basal ,003 1 ,959
tToel?Cs;on arterial dias- 36,110 y 000
Varia-
Paso|ples Peso 20,847 1 ,000
0 Sedentarismo(1) 12,072 1 |,001
Fuma(1) 16,629 1 ,000
Estadisticos globales 40,550 5 ,000
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En la tabla se presentan los parametros del modelo nulo: B o
constante, el error estandar correspondiente, el estadistico
Wald28, los grados de libertad del estadistico, el nivel de signi-
ficacion y el Exponencial de B. El estadistico Wald es significa-
tivo, es decir que B difiere significativamente de 0 y por lo tanto
produce cambio sobre la variable dependiente.

En la ecuacion de regresion solo aparece, en este primer bloque, la
constante, habiendo quedado fuera todas las variables. Sin embar-
go, como se vera en la subtabla inferior, por tener una significacion
estadistica asociada al indice de Wald de 0,000, el proceso auto-
matico por pasos continuara, incorporandola a la ecuacion.

Bloque 1: Método = Avanzar por pasos (razon de verosimilitud)

En este bloque se emplea el criterio de la razon de la verosimili-
tud (RV) para contrastar las nuevas variables a introducir o sacar
del modelo.

Historial de iteraciones a,b,c,d

Logaritmo de la Coeficientes
lteracion verosimilitud -2 Tension ar-
terial diasto-
Constante lica
1 44 027 10,600 -119
2 36,225 16,836 -,189
3 34,458 21,346 -,238
Paso1 | 4 34,283 23,298 -,260
5 34,280 23,575 -,263
6 34,280 23,580 -,263
7 34,280 23,580 -,263

a. Método: Avanzar por pasos (razén de verosimilitud)
b. La constante se incluye en el modelo.
c. Logaritmo de la verosimilitud -2 inicial: 79,232

d. La estimacion ha terminado en el niumero de iteracion 7 porque
las estimaciones de parametro han cambiado en menos de ,001.
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En la primera tabla se muestra el proceso de iteracion, que aho-
ra se realiza para varios coeficientes, la constante (ya incluida
en el anterior paso) y las variables numéricas y las categdricas.
Obsérvese la disminucion del -2LL respecto al paso anterior (el
modelo solo con la constante tenia un valor de este estadistico
de 79,232, mientras que ahora se reduce a 34,280), y el proceso
termina con 7 iteraciones. Los coeficientes calculados son para
la constante b = 23,580 y para la variable Tension arterial dias-
télica b.=-0,263

La ecuacion del modelo ajustado es

e 23,580—-0,262=Tenszién arterial diastdlica

(1 + EES.ES{I—{J.ZES +Tenzién arterial diastélica)

Enfermedad coronaria =

Las tablas que siguen aportan informaciéon sobre el ajuste del
modelo con estas estimaciones. La probabilidad de los resul-
tados observados en el estudio, dadas las estimaciones de los
parametros, es lo que se conoce por verosimilitud; como se ha
dicho, por ser este un numero pequefio (habitualmente menor
de uno) se emplea el -2LL (“menos dos veces el logaritmo nepe-
riano de la verosimilitud”).

En la siguiente tabla (prueba émnibus sobre los coeficientes del
modelo) se muestra una prueba Chi Cuadrado que evalla la
hipodtesis nula de que los coeficientes (P) de todos los términos
(excepto la constante) incluidos en el modelo son cero. El esta-
distico Chi Cuadrado para este contraste es la diferencia entre
el valor de -2LL para el modelo solo con la constante y el valor
de -2LL para el modelo actual:

Chi cuadrade = (—2LLMODELOQ 0) - (—2LLMODELO 1)
= 79,232 - 34,280 = 44,952
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Pruebas omnibus de coeficientes de modelo

Chi-cuadrado | gl |Sig.

Paso 44 951 1 ,000

Paso |Blogue | 44,951 1 1,000
1 _

viodes | 44,951 1 |,000

Como puede verse en la tabla de la Prueba Omnibus, el progra-
ma ofrece tres entradas: Paso, Blogque y Modelo.

e Lafila primera (PASO) es la correspondiente al cambio de ve-
rosimilitud (de -2LL) entre pasos sucesivos en la construccion
del modelo, contrastando la HO de que los coeficientes de las
variables afadidas en el ultimo paso son cero.

e | asegundafila (BLOQUE) es el cambio en -2LL entre bloques

de entrada sucesivos durante la construccion del modelo. Si

como es habitual en la practica se introducen las variables en
un solo bloque, el Chi Cuadrado del Blogque es el mismo que
el Chi Cuadrado del Modelo.

e |a tercera fila (MODELO) es la diferencia entre el valor de
-2LL para el modelo solo con la constante y el valor de -2LL
para el modelo actual.

En este ejemplo coinciden los tres valores. La significacion es-
tadistica (0,000) indica que el modelo mejora el ajuste de forma
significativa con las nuevas variables introducida respecto a lo
que se tenia inicialmente.

Resumen del modelo

Paso Logaritmo de la R cuadrado de |R cuadrado de Na-
verosimilitud -2 Cox y Snell gelkerke
1 34,280a ,494 ,707

a. La estimacion ha terminado en el numero de iteracion 7 porque
las estimaciones de parametro han cambiado en menos de ,001.
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En resumen, del modelo se expresa:

e -2 og de la verosimilitud (-2LL) mide hasta qué punto un mo-
delo se ajusta bien a los datos. El resultado de esta medicion
recibe también el nombre de “deviance (desviacion)”. Cuanto
mas pequeno sea el valor, mejor seré el ajuste.

e La R cuadrado de Cox y Snell es un coeficiente de determi-
nacion generalizado que se utiliza para estimar la proporcion
de varianza de la variable dependiente explicada por las va-
riables predictoras (independientes). La R cuadrado de Cox
y Snell se basa en la comparacion del log de la verosimilitud
(LL) para el modelo respecto al log de la verosimilitud (LL)
para un modelo de linea base. Sus valores oscilan entre Oy 1.
En este caso es un valor (0,494) un poco inferior a 0,5 pero in-
dica que el 49,4 % de la variacion de la variable dependiente
es explicada por la variable incluida en el modelo.

e La R cuadrado de Nagelkerke es una version corregida de
la R cuadrado de Cox y Snell. La R cuadrado de Cox y Snell
tiene un valor maximo inferior a 1, incluso para un modelo
“perfecto”. La R cuadrado de Nagelkerke corrige la escala
del estadistico para cubrir el rango completo de 0 a 1. En el
caso que se estudia este coeficiente es 0,707, superior a 0,5

Prueba de Hosmer y Lemeshow
Chi-cua- ,

Paso drado gl |Sig.

1 4,918 6 |,554

Esta es otra prueba para evaluar la bondad del ajuste de un mo-
delo de regresion logistica. Parte de la idea de que, si el ajuste
es bueno, un valor alto de la probabilidad predicha (p) se aso-
ciara con el resultado 1 de la variable binomial dependiente,
mientras que un valor bajo de p (préximo a cero) correspondera
-en la mayoria de las ocasiones- con el resultado Y=0. Se tra-
ta de calcular, para cada observacion del conjunto de datos,
las probabilidades de la variable dependiente que predice el
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modelo, ordenarlas, agruparlas y calcular, a partir de ellas, las
frecuencias esperadas, y compararlas con las observadas me-
diante una prueba Chi-cuadrado.

Como se observa en la tabla para el primer modelo Chi cuadra-
do no es significativo lo cual indica un ben ajuste del modelo, en
el sentido que la hipdtesis nula que se contrasta es que no exis-
ten diferencias entre las frecuencias de los casos observados y
las frecuencias de los casos pronosticados

Sobre este razonamiento, una forma de evaluar la ecuacion de
regresion y el modelo obtenido es construir una tabla 2x2 clasifi-
cando a todos los individuos de la muestra segun la concordan-
cia de los valores observados con los predichos o estimados
por el modelo, de forma similar a como se evaluan las pruebas
diagnodsticas. Un modelo puede considerarse aceptable si tanto
la especificidad como la sensibilidad tienen un nivel alto, de al
menos el 75%.

Tabla de contingencia para la prueba de Hosmer y Lemeshow

Enfermedad coronaria | Enfermedad coronaria =
Observado | — S No tTaclJ i
Esperado g)observa— Esperado
1 7 6,654 0 ,346 7
2 7 6,486 1 1,514 8
3 |2 3,646 5 3,354 7
Paso |4 1 1,130 4 3,870 5
1 5 2 (27 8 9,273 10
6 |0 ,292 13 12,708 13
7 |0 ,056 10 9,944 10
8 |0 ,010 6 5,990 6
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Tabla de clasificacion 2

Observado Pronosticado
Enfermedad | por-
coronaria centaje
Si | No correcto
Enfermedad coro- |Si | 16 3 84,2
Paso | naria No | 6 41 87,2
1 ° ’
Porcentaje global 86,4

a. El valor de corte es ,500

En la tabla de clasificacion se constata que el modelo tiene un
pronostico alto (84,2%) de coincidencia con el diagnoéstico de
si en el padecimiento de la enfermedad de un (87,0%) de coin-
cidencia con el no, empleando solo una constante y una unica

variable predictora (Tension arterial sistdlica)

Variables en la ecuacion

= 5 95% C.I. para
e 5 EXP(B)
S IS =
= IS
o ol 2
- © = @
| o ol | S
e J— = X -]
m w | = | ol »n| W D
Tension B
i Rl o | O o| o N~ ™
a_rterlgl_ © 8 2 S| 3 ~ o
diastdlica - O | = ||| ™~ © @
S
Paso 8_
1a oo}
(0]
Constante Q
o < 32
[00] [ ™ o
Wl Y| ® S| &
™ ™~ | © S|~
Al Lo — — - —

a. Variables especificadas en el paso 1: Tension arterial diastoélica.
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Con estos datos se constatar se puede construir la ecuacion de
regresion logistica del ejemplo estudiado mediante la ecuacion:

eZE.EED—O.ZE,SkTensién arterial diastdlica

P(EnfermEdad coronaria = 2(5&]’10)) = (1 + eza.ESD—O.zGEtTansién arterial diurﬁlica)

De modo que con persona con una tension arterial diastolica de
97 resulta

923,531)—9,2631:9? B 0,145003123
(1 + ¢23580-0263:57) ~ 1145003123

P(Enfermedad coronaria = 2(sanu)) =

= 0,126639937

Lo cual indica que la probabilidad de que este individuo esté
sano es solo de un 13%

Matriz de correlaciones

Constante | Tension arterial diastolica
Paso | Constante 1,000 -,997
1 Tension arterial | -,997 1,000
diastélica

Modelo si el término se ha eliminado

, Cambio en el
, Logaritmo de logaritmo de Sig. del
Variable la verosimilitud I imil gl bi
de modelo a verosimili- cambio
tud -2
Paso | Tension arterial | g o106 44 951 1| 000
1 diastolica : ’ ’

La tabla anterior muestra una evaluacion de cuanto perderia el
modelo obtenido si se eliminara la variable incluida (Tensién ar-
terial diastdlica) en este paso, ya que en los métodos automati-
cos de construccion del modelo por pasos el proceso evalla la
inclusion y la exclusion de variables. Si dicha variable se elimina;
la significacion estadistica asociada (Sig. del cambio) fuese ma-
yor que el criterio de exclusion establecido, la variable se elimi-
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naria del modelo en el paso siguiente. En nuestro ejemplo, como
el cambio de verosimilitud es estadisticamente significativo (p =
0,00), la variable en cuestion queda en el modelo.

Las variables no estan en la ecuacion
Puntuacion | gl | Sig.
Triglicérido
,041 1 1,839
Basal
P Varia- Peso 1,549 1 213
aso ,
1 bles Sedentaris- 873 1 | 350
mo(1) ’ ’
Fuma(1) 3,732 1 1,053
Estadisticos globales 5,010 4 1,286
Step number: 1
§ Observed Groups and Predicted Probabilities
16 + N+
. I NI
. I NI
'F I NI
'R 12 + W N
‘B I N NI
]0 1 H N NI
S Do
N I N N N N NI
sc I 5 N N N NI
:Y I 5 5 N N N N NI
: 4+ 5 5 N N N N N+
I 5 5 N N N N NI
IS8 35 5 5 N 5 N NI
: IS8 35 5 5 5 5 5 NN NI
‘ Predicted
N Prob: aQ .1 F2 3 4 $3 ) T 3 .9 1
Group:

Predicted Probability is of Membership for No
The Cut Value is ,50
Symbols: S - S5i
N - No
Each Symbol Represents 1 Case.
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Lista por casos®

Variable tem-
Ob d
Estado servado Pro- GIrUDO DrO- poral
Caso | seleccio- | Enferme- nosti- nostl?carc)jo
nado a dad coro- |cado Resid | ZResid
naria
30 S S** 927 N -927 |-3,571
61 S S** 927 N -927 |-3,571

a. S = Seleccionado, U = casos sin seleccionar, y ** = casos clasifi-
cados incorrectamente.

b. Se listan los casos con residuos estudentizados mayores que
2,000.

6.9. Correlacion canodnica

El analisis de correlacion candnica (CCA: Canonical Correlation
Analysis) es un método de analisis multivariante desarrollado
por Harold Hotelling®*. Es una generalizacion de la correlacion
multiple que se aplica en los problemas de regresion multiple.
Recuerde que , el coeficiente de determinacion, de los proble-
mas de regresion es la proporcion de la variabilidad existente
en una variable dependiente que se explica por un conjunto de
variables predictoras y se llama coeficiente de correlacion mul-
tiple. El coeficiente de correlacion multiple también se puede
interpretar como una medida de la correlacion maxima que se
puede alcanzar entre la variable dependiente y cualquier com-
binacion lineal de las variables predictoras.

El analisis de la correlacion candnica es una técnica estadistica
utilizada para analizar la relacion entre multiples variables depen-
dientes (o enddgenas) métricas y varias variables independientes
(0 exdégenas) también métricas. El objetivo esencial del analisis
de la correlacion canodnica es utilizar las variables independien-
tes, cuyos valores son conocidos, para predecir las variables cri-
terio (dependientes) seleccionadas por el investigador.
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El procedimiento Correlaciones Candnicas esta disefiado para
ayudar a identificar asociaciones entre dos conjuntos de varia-
bles. Esto lo hace encontrando combinaciones lineales de las
variables en los dos conjuntos que exhiban correlaciones fuer-
tes. El par de combinaciones lineales con la correlacion mas
fuerte forman el primer conjunto de variables canonicas. El se-
gundo conjunto de variables canodnicas es el par de combina-
ciones lineales que muestran la siguiente correlacion mas fuerte
entre todas las combinaciones que no estan correlacionadas
con el primer conjunto. Frecuentemente, un numero pequefo
de pares puede ser usado para cuantificar la relacion que existe
entre los dos conjuntos.

El objetivo del analisis no lineal de la correlacion candnica es
analizar las relaciones entre dos 0 mas grupos de variables. En
el analisis de correlacion candnica hay dos grupos de variables
numeéricas: por ejemplo, un grupo de variables, formado por los
items demograficos en un grupo de encuestados, y un grupo
de variables, con respuestas a un grupo de items de actitud. El
analisis de correlacion canodnica estandar es una técnica esta-
distica que busca una combinacion lineal de un grupo de varia-
bles y una combinacion lineal de un segundo grupo de variables
correlacionadas al maximo.

6.10. Ejemplo de aplicacion de la correlacién candnica

Analizar  Marketing directo  Graficos  Ufilidades ~ Ampliaciones  Ventana  Ayuda

Informes 5 BB &S :g " Y@ % AE
E Estadisticos descriptivos @ = =8 = md \@ %

Tablas Etiqueta L &

Comparar medias N

Modelo lineal general { Variables: Conjunto 1:
i b Social ¢ | ofl Edad [Edad] & Clesterol Basal [Col...

Modelos Inesics generzizacos erol Basal IS & Sexo [Sexo] & Triglicérido Basal [T..

Modelos mixtos — &l Clase Social [ClaseSocial] 1l Clesterol HDL Basa...

33 Enfermedad coronaria [E...
& Fuma[Fuma]

[ Parciales... &) Sedentarismo [Sedentari...
[ Distancias & Talia [Talla) Conjunto 2:

e , Nivel de estudio [Nivel_d... m PR
[E3 Correlacin canénica F MNivel_ & Tension arterial sist..
& Antecedentes_cardiacos.

5 & Tensidn arterial dia...
| & PesolPeso]

Correlacionar [7] Bivariadas...

Regresion

Loglineal

Redes neuronales

Clasificar

Regduccion de dimensiones Intarismo

{
Escala N A
Este cuadro de didlogo requiere
N Python Essentials.
¢
¢

Pruebas no paramétricas

Predicciones de estudio

v Y Y YYYTYTYTYYTYTYTYTYYTYTYTYY

s Supervivencia cedentes_cardiacos_fami.. [ Aceptar ‘][ Begar ”Besfableoer” Sancelar ” Apuda ]

Respuesta miltiple
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En la base de datos sobre enfermedades coronarias es posible
determinar la correlacion que existe entre dos grupos de varia-
bles predictoras: por un lado, Colesterol Basal, Colesterol HDL
Basal, Triglicérido Basal y por el otro, Tension arterial sistdlica,
Tension arterial diastélica y el peso: La siguiente imagen ilustra
el proceso se seleccion de las opciones en SPSS.

6.11. Resultados de Ila aplicacion del método
Correlaciones canonicas

Co. o [E T TN ocromner] o,
cion Wilks D.F
11,609 |,588 |,607 3,701 19,000 | 146,175 ,000
2,155 |,025 |,964 ,567 | 4,000 | 122,000 ,687
31,111 |,013 |,988 ,780 | 1,000 | 62,000 ,381

HO de prueba de Wilks significa que las correlaciones de la fila
actual y las siguientes son cero

Coeficiente de correlacion candnica estandarizada del
conjunto 1

Variable 1 2 3
Colesterolemia_Basal -931 |,245 |-,295
Trigliceridemia_Basal -300 |-975 |-,134
SCaolIes’[erolemia_HDL_Ba- 205 | 272 |-046
Coeficiente de correlacion canonica estandarizada
del conjunto 2

Variable 1 2 3
Tension_arterial_sistolica 196 [ 1,442 | 944
Tension_arterial_diastolica -,462 |-1,645 |,371
Peso -, 797 |,369 -,945

En las tres tablas anteriores se resume el método explicado an-
teriormente. En las dos tablas comprendidas bajo el titulo “Co-
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eficiente de correlacion canodnica estandarizada del conjunto (1
/ 2)” se muestran las combinaciones lineales de dos conjuntos
de variables que tienen la mayor correlacion entre ellas. En este
caso, se formaron 3 conjuntos de combinaciones lineales. El pri-
mer conjunto de combinaciones lineales es:

e (0,931*Colesterolemia_Basal - 0,300* Trigliceridemia_Basal +
0,295* Colesterolemia_HDL_Basal

e (0,462*Tension_arterial_diastdélica - 0,196*Tension_arterial_sis-
télica + 0,797*Peso

Para estas tablas las variables fueron primero estandarizadas
restandoles primero sus medias y dividiéndolas entre sus des-
viaciones estandar. Si el lector desea puede construir estas va-
riables con el SPSS y desarrollar el grafico de dispersion como
se muestra a continuacion:

@a Calcular variable X
Variable objetivo: Expresion numeérica:
- |0.396*Tensidn_arterial_sistdlica-0.478*Tensidn_arterial_diastdlica-0.584"Peso
4l Edad [Edad] -
&> Sexo [Sexo] :
4l Clase Social [Clase... Grupo de funciones:
& Clesterol Basal [Col... E B Todo‘
4l Clesterol HDL Basa... - Aritméticas
& Triglicérido Basal [T... B E E CDFy CI?_F no centrada
& Tension arterial sist... Conversion
& Tension arterial dia... E B B @ @ @ Fe‘chafhora actual
&> Enfermedad corona... Cilculo de fechas =
& Fuma [Fumal m E Q [ — [ |
& Sedentarismo [Sed.. n m m Funciones y variables especiales;
& Peso[Peso] E,“,-
& Talla[Talla]

4l Nivel de estudio [Niv...
& Antecedentes_cardi...
& a1
& 02

(cnndicidn de seleccién de caso opcional)

(towta ) (o) (esioan _canoi ) (_nen_)
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Grafico de dispersion entre grupo 1y grupo 2
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Entre estas dos nuevas variables se puede establecer las si-
guientes relaciones:

Estadisticos descriptivos
: Desviacion estan-
Media dar N
gl |-252,8299 |51,39233 67
g2 | -66,0061 10,90892 68
Correlaciones
g1l g2
Correlacion de Pearson 1 ,588**
Sig. (bilateral) ,000

g1 sgg?grg?eguadradosyprOdUCtOS 174317,322 | 21573302

Covarianza 2641,172 331,897

N 67 66
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Correlacion de Pearson ,588** 1
Sig. (bilateral) ,000
Suma de cuadrados y productos

g2 vectoriales 21573,302 | 7973,308
Covarianza 331,897 119,005
N 66 68

**. La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

También es posible determinar la recta de regresion:

-40,00-

-50,007

-60,00

g2

-70,007

-80,00

o

90,00 P :

o
o0
832
N

[z %
012

/o 8
8

A 9%

R? Lineal = 0,346

T T
-600,00 -500,00

La primera tabla (Correlaciones canénicas) muestra las correla-
ciones estimadas entre cada conjunto de variables candnicas.
Dado que uno de los valores-P es menor que 0,05, ese conjunto
(conjunto 1) tiene una correlacion estadisticamente significativa

T
-400,00

T T T
-300,00 -200,00 -100,00

g1

con un nivel de confianza del 95,0%.

En esta primera tabla también se da el estadistico lambda de
Wilks, que expresa la proporcion de variabilidad total no debida
a las diferencias entre los grupos; permite contrastar la hipoétesis
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nula de que las medias multivariantes de los grupos (los cen-
troides) son iguales. Wilks (1932), basandose en el principio de
razon de verosimilitud generalizada (segun el cual la varianza
generalizada de un espacio multivariante puede ser calculada
mediante el determinante de la matriz de dispersion), planted el
estadistico A, definido como:

_ Suma de los cuadrados intragrupos _ |5]

Suma de cuadrado total B m

Donde S es la matriz de varianzas-covarianzas combinada,
calculada a partir de las matrices de varianzas-covarianzas de
cada grupo, y T es la matriz de varianzas-covarianzas total, cal-
culada sobre todos los casos como si pertenecieran a un unico
grupo. Cuando los grupos se encuentren superpuestos en el
espacio multidimensional, los valores del numerador y del de-
nominador seran aproximadamente iguales y su cociente valdra
1; a medida que los grupos se vayan separando mas y mas,
la variabilidad inter-grupos ira aumentando y la variabilidad in-
fra-grupos se ira haciendo comparativamente menor respecto
a la variabilidad total y disminuye asi el valor del cociente. Por
tanto, valores proximos a 1 indicaran un gran parecido entre los
grupos, mientras que valores proximos a 0 indicaran una gran
diferencia entre ellos.

En el caso que nos ocupa para el conjunto 1 que tiene una co-
rrelacion estadisticamente significativa con un nivel de confian-
za del 95,0%. El estadistico de Wilks es de 0,607, lo cual indica
que el parecido entre los grupos es adecuado por ser mayor

que 0,5.

Coeficiente de correlacion canonica no estandarizada del conjunto 1
Variable 1 2 3
Colesterolemia_Basal -017 | ,004 -,005
Trigliceridemia_Basal -008 |[-,026 |-,004
Colesterolemia_HDL_Basal ,037 ,034 -,119
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Coeficiente de correlacion candnica no estandarizada del conjunto 2
Variable 1 2 3
Tension_arterial_sistdlica ,010 ,073 ,048
Tension_arterial_diastolica -041 |-145 |,033
Peso -,066 |,031 -,078
Cargas candnicas del conjunto 1

Variable 1 2 3

Colesterolemia_Basal -,929 1,313 [-,199

Trigliceridemia_Basal -,146 |-,938 | -,315

(BD;JLeaslterolemla_HDL_ 310 | 035 |-.950

Cargas cancdnicas del conjunto 2

Variable 1 2 3
Tension_arterial_sistolica |-,651 |,336 |,680
Tension_arterial_diastdlica | -,786 |-,260 |,561
Peso -959 |,234 |-,158

Las cargas canonicas, también denominadas correlaciones de
estructura canonica, miden la correlacion lineal simple entre una
variable original observada del conjunto dependiente o inde-
pendiente y el valor tedrico candnico del conjunto. Las cargas
canonicas reflejan la varianza que la variable observada compa-
re con el valor tedrico candnico, y puede ser interpretada como
una carga factorial para valorar la contribucion relativa de cada
variable a cada funcién canonica. Se considera cada funcion
canonica independiente de forma separada, y se calcula la co-
rrelacion dentro del conjunto entre variables y valores tedricos.
Cuanto mayor sea el coeficiente, mayor es la importancia que
tiene para calcular el valor tedrico canénico. Los criterios para
determinar la significacion de las correlaciones de estructura ca-
noénica también son los mismos que con las cargas factoriales.
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Cargas cruzadas del conjunto 1

Variable 1 2 3
Colesterolemia_Basal -,565 ,049 |-022
Trigliceridemia_Basal -,089 |-,145 |-,035
Colesterolemia_HDL_Basal | ,189 ,005 |-,106
Cargas cruzadas del conjunto 2

Variable 1 2 3
Tension_arterial_sistdlica -,396 ,0562 |,076
Tension_arterial_diastodlica |-,478 |-,040 |,063
Peso -,584 |,036 |-,018

La carga cruzada consiste en correlacionar cada una de las va-
riables dependientes originales observadas directamente con el
valor tedrico canonico independiente, y viceversa.

Proporcion de la varianza explicada

Varielib_le Conjgntq 1 ggpéuonr;[? 1 g%rg?gito Conjunto 2 por
canodnica | por sf mismo junto 2 mismo conjunto 1
1 327 121 ,654 242
2 ,326 ,008 ,079 ,002
3 347 ,004 ,268 ,003
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Capitulo VIl. Conglomerados y correspondencias

7.1. Analisis de conglomerados (cluster)

Cluster (a veces castellanizado como cluster) es un término in-
glés encontrado en varios tecnicismos. La traduccion literal al
castellano es racimo, conjunto, grupo o cumulo, Conglomerado,
pero jqué es realmente el analisis de conglomerados o cluster?

El andlisis cluster es la denominacion de un grupo de técnicas
multivariantes cuyo principal propdsito es agrupar objetos ba-
sandose en las caracteristicas que poseen. El analisis cluster
clasifica objetos (es decir, encuestados, productos u otras enti-
dades) de tal forma que cada objeto es muy parecido a los que
hay en el conglomerado con respecto a algun criterio de selec-
cion predeterminado.

Los conglomerados de objetos resultantes deberian mostrar un
alto grado de homogeneidad interna (dentro del conglomerado) y
un alto grado de heterogeneidad externa (entre conglomerados).
Por tanto, si la clasificacion es acertada, los objetos dentro de
los conglomerados estaran muy préoximos cuando se representen
graficamente, y los diferentes grupos estaran muy alejados.

Al parecer lo dicho es claro y hasta elemental pero la idea de
un cluster o grupo resulta compleja para concretar su definicion
exacta, por esto existen multiples algoritmos de agrupamiento,
aungue existe como elemento comun que se trata de un grupo de
datos, aunque los investigadores utilicen diferentes modelos de
agrupacion con algoritmos que difieren entre si, lo que hace variar
las propiedades de cada subgrupo producto de la clasificacion.

Aunqgue resulta dificil clasificar los algoritmos de agrupacion
existe un consenso de que estos modelos pueden ser:

¢ De conectividad, como los agrupamientos jerarquicos basa-
dos en la distancia de las conexiones.

e De centroide: organizan los grupos en base a un solo vector
medio.
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De distribucion: los grupos a partir de distribuciones
estadisticas.

De densidad: definen los grupos como regiones densas co-
nectadas en el espacio de los datos.

De sub-espacios: conocido como Co-clustering o two-mo-
de-clustering, siguiendo este modelo los grupos se forman
con las dos caracteristicas, que aportan, por un lado, el ser
miembros del grupo y por otro atendiendo a los atributos
relevantes.

De grupo: se trata del empleo de algoritmos que no propor-
cionan un modelo refinado para sus resultados y solo ofrecen
la informacion de la agrupacion.

Basados en grafo: cada dos nodos en el subconjunto estan
conectados por una arista.

También los agrupamientos pueden clasificarse en:

Agrupamiento Duro: cada objeto pertenece o no pertenece a
un solo grupo.

Agrupamiento Suave o difuso: cada objeto pertenece o no a
un grupo segun un grado de pertenencia.

Agrupamiento con particion estricta con ruido: E posible que
existan objetos que no pertenezcan a grupo alguno.

Agrupamiento con solapamiento: contrario a agrupamiento
duro, los objetos pueden pertenecer a mas de un grupo.

Agrupamiento jerarquico: objetos que pertenecen a un grupo
hijo también pertenecen al grupo padre

Agrupamiento de subespacios: contrario a agrupamiento con
solapamiento, dentro de un Unico sub-espacio definido, los
grupos deben solaparse.

245

Al N\
ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPSS




7.2. Utilidad de analisis por conglomerados o cluster

El analisis cluster es muy util cuando un investigador desea de-
sarrollar las hipoétesis concernientes a la naturaleza de los da-
tos o0 para examinar las hipotesis previamente establecidas. Por
ejemplo:

¢ Un investigador puede creer que las actitudes hacia el consu-
mo de refrescos normales frente a «lights» podrian utilizarse
para separar a los consumidores de refrescos en segmentos
l6gicos o grupos. El anélisis cluster puede clasificar consumi-
dores de refrescos por sus actitudes hacia los refrescos nor-
males frente a los «light», y los conglomerados resultantes, si
los hay, pueden perfilarse mediante diferencias y similitudes
demograficas.

¢ Desde la derivacion de taxonomias en biologia para la agru-
pacion de todos los organismos vivientes a clasificaciones
psicolégicas basadas en la personalidad y otros rasgos per-
sonales, pasando por los analisis de segmentacion de los
mercados, el analisis cluster ha tenido siempre una fuerte
tradicion en la agrupacion de individuos. Esta tradicion se
ha extendido a la clasificacion de objetos e incluye la estruc-
tura de mercado, analisis de similitudes y diferencias entre
productos nuevos y evaluacion del rendimiento de empresas
para identificar agrupaciones basadas en las estrategias de
las empresas u orientaciones estratégicas. El resultado ha
sido una profusion de aplicaciones en casi todas las areas de
investigacion, creando no solo una riqueza de conocimiento
en el uso del analisis de conglomerados sino también la nece-
sidad de una mejor comprension de la técnica para minimizar
su mala utilizacion.

7.3. Inconvenientes del analisis de cluster

e E| andlisis cluster puede caracterizarse como descriptivo,
atedrico y no inferencial.
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e Elandlisis cluster no tiene bases estadisticas sobre las cuales
deducir inferencias estadisticas para una poblacién a partir
de una muestra, y se utiliza fundamentalmente como una téc-
nica de exploratoria.

e |as soluciones no son unicas, en la medida en que la perte-
nencia al conglomerado para cualquier numero de solucio-
nes depende de muchos elementos del procedimiento y se
pueden obtener muchas soluciones diferentes variando uno
0 mas de estos elementos.

e El andlisis cluster siempre creara conglomerados, a pesar de
la existencia de una «auténtica» estructura en los datos.

e |a solucion cluster es totalmente dependiente de las varia-
bles utilizadas como base para la medida de similitud. La
adicion o destruccion de variables relevantes puede tener un
impacto substancial sobre la solucion resultante. Por tanto,
el investigador debe tener particular cuidado en evaluar el
impacto de cada decision implicada en el desarrollo de un
analisis cluster.

7.4. Conglomerados jerarquicos

Un primer acercamiento al tema de los conglomerados lleva a
los conglomerados jerarquicos que consisten en la construccion
de una estructura en forma de arbol. Una caracteristica impor-
tante de los procedimientos jerarquicos es que los resultados
obtenidos en un paso previo siempre necesitan encajarse den-
tro de los resultados del siguiente paso, creando algo parecido
a un arbol.

Continuando con el fichero de las enfermedades coronaria se
propone hacer varias clasificaciones atendiendo a las variables
que se escojan y los métodos de clasificacion. La siguiente ima-
gen muestra el inicio del analisis por conglomerados jerarquicos
con los cuadros de dialogos mas significativos:
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Analizar  Marketing directo  Gréficos U1

Informes: > | 8 Arbol de decisiones x
Estadisticos deseriptivos i
. . | Variables:
Comparar medias » | [iEseEss g~

1p; | | & sewoisexl
Modelo lineal general 4 | | &l Ciase Sodial [Cla.
Modelos lineales generalizados  » { | & Clesterol Basai(c.
e —— ~ d Clesterol HDL Ba. Variables independientes:
< ( | & Trgiicériao Basal & Fuma [Fuma]
Correlacionar L4 & PesoPeso] & Sedentarismo [Sed..
Regresién » | | & Tatamanal = & cardi
Logineal » ol Nivel de estudio [ g““s'?“ @ Arbel ddiecisiones: Cithios X
= S Tension )
Redes neuronales » —
& a2
Clasificar | B custer bietapico. { | @ Terminal Noge 10
Reguccién de dimensiones. Chister de K-medias_ & Predicted Value [P. [ Eorzar prif
Escala » 2 3 & Predicted Probabi Variable de §
il Cidster jerérquico. & Pradicted Probabi [ | @awomiico
GRS IOE MRS 4 Siluetas de it = - Elniimero madmo de niveles es 3 para '
luetas de clisteres | puise con el boton der -
Predicciones - i e Método de g CHAID: 5 para CRT y QUEST. [Nodo hijo
B igpoL. fodocey

Supenivencia 12 i =>pana cambiar su nivel de &b ] | ©personalizace
Respuesta miltple , | M Disciminante... | medicién en lalista v

0 niss devaloes percicos Eveenemiscorcno. | (pcagan) (Besanecr |

Aunque los arboles de decision son identificados en muchos
textos que tratan el tema dentro de las técnicas de mineria de
datos, en este, los autores han decidido mantenerlos dentro del
analisis de cluster como conglomerados jerarquicos; por otro
lado, por la importancia y claridad de las orientaciones que so-
bre este tema da la ayuda del SPSS se ha hecho de la misma la
siguiente sintesis:

7.5. Arboles de decisién (tomado de la ayuda del SPSS)

El procedimiento Arbol de decisién crea un modelo de clasifica-
cion basado en arboles y clasifica casos en grupos o pronostica
valores de una variable (criterio) dependiente basada en valo-
res de variables independientes (predictores). El procedimiento
proporciona herramientas de validacion para analisis de clasifi-
cacion exploratorios y confirmatorios.

El procedimiento se puede utilizar para:

Segmentacion. Identifica las personas que pueden ser miem-
bros de un grupo especifico.

Estratificacion. Asigna los casos a una categoria de entre varias,
por ejemplo, grupos de alto riesgo, bajo riesgo y riesgo interme-
dio.

Prediccion. Crea reglas y las utiliza para predecir eventos futu-
ros, como la verosimilitud de que una persona cause mora en un
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crédito o el valor de reventa potencial de un vehiculo o una casa.

Reduccioén de datos y clasificacion de variables. Selecciona un
subconjunto util de predictores a partir de un gran conjunto de
variables para utilizarlo en la creacion de un modelo paramétrico
formal.

Identificacion de interaccion. Identifica las relaciones que perte-
necen solo a subgrupos especificos y las especifica en un mo-
delo paramétrico formal.

Fusion de categorias y discretizacion de variables continuas.
Vuelve a codificar las variables continuas y las categorias de los
predictores del grupo, con una pérdida minima de informacion.

Ejemplo. Un banco desea categorizar a los solicitantes de cré-
ditos en funcién de si representan o no un riesgo crediticio razo-
nable. Se basa en varios factores, e incluye las valoraciones del
crédito conocidas de clientes anteriores, se puede generar un
modelo para pronosticar si es probable que los clientes futuros
causen mora en sus creditos.

Un analisis basado en arboles ofrece algunas caracteristicas
atractivas:

e Permite identificar grupos homogéneos con alto o bajo riesgo.

e Facilita la creacion de reglas para realizar predicciones sobre
casos individuales.

Consideraciones de los datos.

Datos. Las variables dependientes e independientes pueden ser:

e Nominal. Una variable puede ser tratada como nominal cuan-
do sus valores representan categorias que no obedecen a
una clasificacion intrinseca. Por ejemplo, el departamento de
la compania en el que trabaja un empleado. Algunos ejem-
plos de variables nominales son: region, cédigo postal o con-
fesion religiosa.
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e Ordinal. Una variable puede ser tratada como ordinal cuan-
do sus valores representan categorias con alguna clasifica-
cion intrinseca. Por ejemplo, los niveles de satisfaccion con
un servicio, que abarquen desde muy insatisfecho hasta muy
satisfecho. Entre los ejemplos de variables ordinales se in-
cluyen escalas de actitud que representan el grado de satis-
faccion o confianza y las puntuaciones de evaluacion de las
preferencias.

e FEscalas. Una variable puede tratarse como escala (continua)
cuando sus valores representan categorias ordenadas con
una métrica con significado, por lo que son adecuadas las
comparaciones de distancia entre valores. Son ejemplos de
variables de escala: la edad en anos y los ingresos en doélares.

Ponderaciones de frecuencia. Si se encuentra activada la pon-
deracion, las ponderaciones fraccionarias se redondearan al
numero entero mas cercano; de esta manera, a los casos con un
valor de ponderacion menor que 0,5 se les asignara una ponde-
racion de 0y, por consiguiente, se veran excluidos del analisis.

Supuestos. Este procedimiento supone que se ha asignado el
nivel de medicion adecuado a todas las variables del analisis;
ademas, algunas caracteristicas suponen que todos los valores
de la variable dependiente incluidos en el analisis tienen etique-
tas de valor definidas.

Nivel de medicion. El nivel de medicion afecta a los tres calculos;
por lo tanto, todas las variables deben tener asignado el nivel de
medicion adecuado. De forma predeterminada, se supone que
las variables numéricas son de escala y que las variables de
cadena son nominales, lo cual podria no reflejar con exactitud el
verdadero nivel de medicion. Un icono junto a cada variable en
la lista de variables identifica el tipo de variable.
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[conos de nivel de medicion
I[cono | Nivel de medicion

§ Escala
& Nominal

dj Ordinal

Puede cambiar de forma temporal el nivel de medicion de una
variable; para ello, pulse con el boton derecho del raton en la
variable en la lista de variables de origen y seleccione un nivel
de medicion del menu emergente.

Etiquetas de valor. La interfaz del cuadro de didlogo para este
procedimiento supone que, o todos los valores no perdidos de
una variable dependiente categdrica (nominal, ordinal) tienen
etiquetas de valores definidas, o que ninguno de ellos las tie-
ne. Algunas caracteristicas no estaran disponibles a menos que
como minimo dos valores no perdidos de la variable dependien-
te categorica tengan etiquetas de valor. Si al menos dos valores
no perdidos tienen etiquetas de valor definidas, todos los demas
casos con otros valores que no tengan etiquetas de valor se ex-
cluiran del analisis.

Puede utilizar Definir propiedades de variable como ayuda en
el proceso de definicion del nivel de medicion y de las etique-
tas de valor.

Para obtener arboles de decision.

Esta caracterfstica requiere la opcion Arboles de decisién.
1. Seleccione en los menus:

Analizar > Clasificar > Arbol...
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2
3
4

. Seleccione una variable dependiente.
. Seleccionar una 0 mas variables independientes.
. Seleccione un método de crecimiento.

Silo desea, puede:

Cambiar el nivel de medicién para cualquier variable de la
lista de origen.

Forzar que la primera variable en la lista de variables indepen-
dientes en el modelo sea la primera variable de segmentacion.

Seleccionar una variable de influencia que defina cuanta in-
fluencia tiene un caso en el proceso de crecimiento de un
arbol. Los casos con valores de influencia inferiores tendran
menos influencia, mientras que los casos con valores supe-
riores tendran mas. Los valores de la variable de influencia
deben ser valores positivos.

Validar el arbol.
Personalizar los criterios de crecimiento del arbol.

Guardar los numeros de nodos terminales, valores pronosti-
cados y probabilidades pronosticadas como variables.

Guardar el modelo en formato XML (PMML).

Campos con un nivel de mediciéon desconocido

La alerta de nivel de medicidn se muestra si el nivel de medi-

c
d

ion de una 0 mas variables (campos) del conjunto de datos es
esconocido. Como el nivel de medicion afecta al célculo de

los resultados de este procedimiento, todas las variables deben
tener un nivel de medicion definido.

Explorar datos. Lee los datos del conjunto de datos activo y
asigna el nivel de medicion predefinido en cualquier campo con

u
9

n nivel de medicién desconocido. Si el conjunto de datos es
rande, puede llevar algun tiempo.
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Asignar manualmente. Abre un cuadro de dialogo que contiene
todos los campos con un nivel de medicion desconocido. Puede
utilizar este cuadro de dialogo para asignar el nivel de medicion
a esos campos. También puede asignar un nivel de medicion en
la Vista de variables del Editor de datos.

Como el nivel de medicién es importante para este procedimien-
to, no puede acceder al cuadro de dialogo para ejecutar este
procedimiento hasta que se hayan definido todos los campos en
el nivel de medicion.

Cambio del nivel de medicion

1. En lalista de origen, pulse con el boton derecho del ratéon en
la variable.

2. Seleccione un nivel de medicion del menu emergente.

Esto modifica de forma temporal el nivel de medicion para su
uso en el procedimiento Arbol de decision.

Para modificar permanentemente el nivel de medicién de una
variable, consulte Nivel de medicion de variable.

Métodos de crecimiento
Los métodos de crecimiento disponibles son:

CHAID. Deteccion automatica de interacciones mediante
chi-cuadrado (CHi-square Automatic Interaction Detection). En
cada paso, CHAID elige la variable independiente (predictora)
que presenta la interaccion mas fuerte con la variable depen-
diente. Las categorias de cada predictor se funden si no son
significativamente distintas respecto a la variable dependiente.

CHAID exhaustivo. Una modificacion del CHAID que examina
todas las divisiones posibles de cada predictor.

CRT. Arboles de clasificacion y regresién (Classification and Re-
gression Trees). CRT divide los datos en segmentos para que
sean lo mas homogéneos que sea posible respecto a la variable
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dependiente. Un nodo terminal en el que todos los casos toman
el mismo valor en la variable dependiente es un nodo homoge-

neo y puro.

QUEST. Arbol estadistico rapido, insesgado y eficiente (Quick,
Unbiased, Efficient Statistical Tree). Método rapido y que evita el
sesgo que presentan otros métodos al favorecer los predictores
con muchas categorias. Solo puede especificarse QUEST si la

variable dependiente es nominal.

Cada método presenta ventajas y limitaciones, entre las que se

incluyen:

Caracteristicas del método de crecimiento

Feature CHAID* | CRT [QUEST
Basado en chi-cuadrado** X

Variables (predictoras) independientes X X
sustitutas

Poda de arboles X X
Division de nodos multinivel X

Division de nodos binarios X X
Variables de influencia X X
Probabilidades previas X X
Costes de clasificacion erronea X X X
Célculo rapido X X

*Incluye CHAID exhaustivo.

**QUEST también utiliza una medida de chi-cuadrado para va-

riables independientes nominales.
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Es significativo comentar la pestana limites de crecimiento des-
tacada en la lamina del menu inicial; al respecto la ayuda del
SPSS plantea:

Limites de crecimiento

La pestana Limites de crecimiento permite limitar el nimero de
niveles del arbol y controlar el nUmero de casos minimo para
nodos padre y para nodos hijo.

Maxima profundidad de arbol. Controla el nUmero maximo de
niveles de crecimiento por debajo del nodo raiz. El ajuste Auto-
matica limita el arbol a tres niveles por debajo del nodo raiz para
los métodos CHAID y CHAID exhaustivo y a cinco niveles para
los métodos CRT y QUEST.

Numero de casos minimo. Controla el nimero de casos minimo
para los nodos. Los nodos que no cumplen estos criterios no se
dividen.

El aumento de los valores minimos tiende a generar arboles con
menos nodos.

La disminucion de dichos valores minimos generaréa arboles con
mas nodos.

Para archivos de datos con un numero pequefio de casos, es
posible que, en ocasiones, los valores predeterminados de 100
casos para nodos padre y de 50 casos para nodos hijo den
como resultado arboles sin ningun nodo por debajo del nodo
raiz; en este caso, la disminucion de los valores minimos podria
generar resultados mas utiles.

Dado que en la muestra del ejemplo se tienen 70 casos se cam-
biaron los valores predeterminados de 100 nodos padres y 50
nodos hijos por 3 padres y tres hijos.
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7.6. Resultados de un analisis mediante un arbol de decisiones

Resumen del modelo
Método de crecimiento CHAID
Variable dependiente Enfermedad coronaria

Fuma, Sedentarismo,
Variables independientes | Antecedentes_cardia-
cos_familiares

Especifica- Validacion Ninguna
ciones Méxima profundidad del |

arbol

Casos minimos en nodo 3

padre

Casos minimos en nodo 3

hijo

Varia_bles independientes Fuma, Sedentarismo

incluidas

Numero de nodos 5
Resultados - .

Numero de nodos termi- 3

nales

Profundidad 2

Obsérvese que:

1. Solamente se tomaron como variables independientes tres
variables categoricas.

2. Aunque se dieron tres variables independientes el método
solo considera dos: Fuma y Sedentarismo, porque el método
CHAID ha descartado la variable Antecedentes_cardiacos_
familiares como significativa para un anélisis de incidencia
dependencia.

3. En este arbol se ha incluido un grafico de barras ademas de
la tabla de frecuencias que implicitamente se da, esto es po-
sible obtenerlo a partir de un menu de edicion que aparece
al pulsar el clic secundario sobre el grafico.
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Enfermedad coronaria

4. En cada nodo se da el
chi-cuadrado  correspon-
diente, dato que el método
CHAID se basa en él para
mostrar solo las tablas don- -
de hay diferencias signifi- ValorP comagidast,000, Chi-
cativas en la tabla de con-
tingencia que se presenta.

5. Del arbol se infiere que hay
un 28% de individuos que
padecen la enfermedad,
de ellos el 51,5% fumay de
los que fuman el 73,7% son
sedentarios. En resumen, et SodTEe i
hay 14 personas (20%) que

son sedentarios, fuman y ﬁ‘ﬁ

padecen la enfermedad.

Las siguientes tablas comple-
mentan la informacion del ar-
bol.

Categoria de objetivo: Si

Ganancias para nodos

Nodo Ganancia Res. o
Nodo N |Porcen- | | Porcen- | eqta Indice
taje taje
3 19 |27,1% 14 170,0% 73, 7% 257,9%
4 14 |120,0% 3 [150% 21,4% 75,0%
2 37 152,9% 3 |150% 8,1% 28,4%

Método de crecimiento: CHAID

Variable dependiente: Enfermedad coronaria
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Categoria de objetivo: No

Ganancias para nodos

Nodo Ganancia
Nodo N |Porcen- | |Porcen- Sﬁ::@ta indice
taje taje
2 37 152,9% 34 168,0% 91,9% 128,6%
4 14 | 20,0% 11 122,0% 78,6% 110,0%
3 19 [1271% 5 10,0% 26,3% 36,8%

Método de crecimiento: CHAID

Variable dependiente: Enfermedad coronaria

Riesgo
Estimacion Desv. Error
157 ,043

Método de crecimiento: CHAID

Variable dependiente: Enfermedad

coronaria
Clasificacion
P ticad
Observado .ronos zaco ,
Si No Porcentaje correcto
Si 14 6 70,0%
No 5 45 90,0%
Porcentaje global 271% |72,9% | 84,3%

Método de crecimiento: CHAID

Variable dependiente: Enfermedad coronaria

Ao
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Resumen del modelo

miento

Método de creci-

CHAID

diente

Variable depen-

Enfermedad coronaria

Variables inde-

Fuma, Sedentarismo, Antece-
dentes_cardiacos_familiares,

| pendientes Tension arterial sistélica, Ten-
Especificacio- sion arterial diastolica
nes Validacion Ninguna
Méaxima profundi- 3
dad del arbol
Casos minimos en 3
nodo padre
Casos minimos en 3
nodo hijo
Variables inde- L . L
) ) .| Tension arterial diastolica, Se-
gendlentes inclui- dentarismo
as
Resultados NuUmero de nodos | 6
NuUmero de nodos 4
terminales
Profundidad 2

Obsérvese que:

1. Se anadieron al analisis dos variables de escalas relacionas

con la tensiéon arterial.

2. El método CHAID prioriz6 ahora como variables indepen-

dientes la Tension arterial diastélica y el Sedentarismo

3. Se dio al grafico una orientacion horizontal y solo se presenta
el grafico de barra, en la siguiente imagen se muestra el pro-

cedimiento de edicion utilizado.
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&% Editor del arbol - O X
Archivo Ver Reglas Opciones Ayuda
‘EE R £ IE3F BHRIE 0%~ @  sansser ~ w0~ @b a-0- -
Nedo 1
=780 I
Tensién —
arterial
f diastélica Nodo 2
Enfermedad | Valor P
coronaria ] T coregido=0, 8.0.90.0} .
000, Chi- (=]
------- [ cuadrado=4s, Nodo 4
52 02 Sedentarismo [
Nodo 3 Valor P
corregido=0, —
> 900 032, Chi- |
| cuadrado=4, Nodo 5
o] s2zdm1 Ly, .

El gréfico evidencia la relacion entre la presion arterial diastdlica

superior a 90 y el sedentarismo.

Enfermedad
caronaria

Tensidn
arterial
diastdlica
Walor P
comegido=0, ~ |
aod, Chi-
cuadradoe=46,
232, d=2

Nodo 1
—== 720 I
Hodo 2
—i7 2.0, 90,0]— l
[
Sedentarismo
MNodo 2 Valor P
corregido=0,
—+80.0 — 032, Chi
cuadrado=4,
I: 5622, df=1

Modoe 4

B

o—

Nodo 5

=

Otras informaciones complementarias se dan en las siguientes

tablas.
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Categoria de objetivo: Si

Ganancias para nodos

Nodo Ganancia
Nodo |N |Porcentaje |N |Porcentaje | Respuesta |Indice
4 13 [18,6% 13 165,0% 100,0% 350,0%
5 3 [4,3% 2 110,0% 66,7 % 233,3%
2 23 [32,9% 5 125,0% 21, 7% 76,1%
1 31 |44,3% 0 |0,0% 0,0% 0,0%

Método de crecimiento: CHAID

Variable dependiente: Enfermedad coronaria

Categoria de objetivo: No

Ganancias para nodos

Nodo Ganancia
Porcenta- Porcenta- | Respues- |
Nodo [N je N |je ta Indice
1 31 [44,3% 31 [62,0% 100,0% | 140,0%
2 23 |32,9% 18 [36,0% 78,3% 109,6%
5 3 [43% 1 12,0% 33,3% 46,7%
4 13 |18,6% 0 [0,0% 0,0% 0,0%

Método de crecimiento: CHAID

Variable dependiente: Enfermedad coronaria

Riesgo
Estimacion Desv. Error
,086 ,033

Método de crecimiento: CHAID

Variable dependiente: Enfermedad coronaria

Ao
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Clasificacion

Pronosticado
Observado , Porcentaje co-
Si No rrecto
Si 15 5 75,0%
No 1 49 98,0%
Porcentaje o o 0
global 229% | 771% |91,4%

Método de crecimiento: CHAID

Variable dependiente: Enfermedad coronaria

Resumen del modelo

Método de creci-

miento CRT
Variable depen- .
diente Enfermedad coronaria

Variables indepen-

Fuma, Sedentarismo, Anteceden-
tes_cardiacos_familiares, Tension

dientes arterial sistdlica, Tension arterial
Especificacio- diastolica
nes Validacion Ninguna
Méaxima profundi- 5
dad del arbol
Casos minimos en 3
nodo padre
Casos minimos en 3
nodo hijo
Tension arterial sistolica, Tension
Variables indepen- | arterial diastélica, Anteceden-
dientes incluidas tes_cardiacos_familiares, Fuma,
Sedentarismo
Resultados NUmero de nodos 11
Numero de nodos 6
terminales
Profundidad 4
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Obsérvese que:

1.

Se han mantenido las variables, pero ha cambiado el méto-
do, ahora el arbol es mayor porgue toma en consideracion

todas las variables, pero las ordena segun su relacion con
que un individuo esté o no enfermo.

Enfermedad coronaria

Hodo O
Categoria % ni
=== m i 28,6 20
:'Si : E.No 71,4 50
I:f"_J 1 Teotal 100,0 70 :
___________________ =)
Tensidn ar‘le[’ial sistalica
Mejora|=0,275
L+ 1|55,ﬂ > 185,0
Hodo 1 Hodo 2
Categeria % H Categeria % H
L E7] 7,5 4 LB 24,1 16
B Ho 92,5 49 B He 5,9 1
Tatal 75,7 53 Tatal 24,317
= | =
Tensidn arterial diastélica Sedentarismo
Mejora=0,012 Mejora=0,008
<= 7:9,0 = 79,0 s|i N|o
Hodo 3 Hodo 4 Hoda 5 Hoda &
Categoria % H Categeoria % H Categeria % H Categoria %
LB 7] 0,0 0 LB} 18,2 4 L B1] 100,0 14 LB 1] 66,7 2
HNe 100,0 31 o 1,818 | |® Ne 0,0 0| |®He 13,3 1
Tetal 44,2 31 Tatal 31,4 22 Tatal 20,0 13 Total 4,3
[ =
Fuma
Mejora=0,010
S:i N:e
Hodo 7 Hodo &
Categoria % n Categoria % H
LET 33,3 3 LR 7,7 1
H No 66,7 6 B No 92,3 12
Total 12,9 9 Tatal 18,6 13
I =
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=1
Tensidn arterial diastélica
Mejera=0,014

<= 87,5

» 87,8

Hodea 3

Categoria % n

Hodeo 110
Categoria % n

LE T 50,0 2 L] 0,0 0
" Ne 50,0 3 ¥ Neo 100,0 3
Total £,6 & Total 4,3 3

Por lo antes analizado no se requiere en este caso mayores ex-
plicaciones y como en los casos anteriores las tablas finales

complementan la explicacion

Categoria de objetivo: Si

Ganancias para nodos

Nodo Ganancia Res
Nodo N | Porcen- || Porcen- | 5 acta Indice

taje taje

5 14 120,0% |14 |70,0% |100,0% |350,0%
6 3 |4,3% 2 |10,0% |66,7% |233,3%
9 6 |86% 3 |150% |50,0% |175,0%
8 13 |186% |1 |[50% 7,7% 26,9%
3 31 |443% |0 |0,0% 0,0% 0,0%
10 3 |4,3% 0 |0,0% 0,0% 0,0%
Método de crecimiento: CRT
Variable dependiente: Enfermedad coronaria
Categoria de objetivo: No
Ganancias para nodos

Nodo Ganancia Res- .
Nodo Indice

N | Porcentaje [N |Porcentaje |puesta !
3 31 |44,3% 31 162,0% 100,0% | 140,0%
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10 3 |4,3% 3 [6,0% 100,0% | 140,0%
8 13 | 18,6% 12 124,0% 92,3% 129,2%
9 6 [8,6% 3 |6,0% 50,0% 70,0%
6 3 [4,3% 1 12,0% 33,3% 46,7%
5 14 120,0% 0 |0,0% 0,0% 0,0%

Método de crecimiento: CRT

Variable dependiente: Enfermedad coronaria

Riesgo
Estimacion Desv. Error
,071 ,031

Método de crecimiento: CRT

Variable dependiente: Enfermedad

coronaria

Clasificacion

Pronosticado

Observado Si No Porcentaje correcto
Si 19 1 95,0%
No 4 46 92,0%
Porcentaje global |32,9% |67,1% |92,9%

Método de crecimiento: CRT

Variable dependiente: Enfermedad coronaria
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Resumen del modelo

Especificacio-
nes

Método de creci-
miento

QUEST

Variable depen-
diente

Enfermedad coronaria

Variables inde-

Fuma, Sedentarismo, Antece-
dentes_cardiacos_familiares,

pendientes Tension arterial sistolica, Ten-
sion arterial diastdlica

Validacion Ninguna

Méaxima profundi- 5

dad del arbol

Casos minimos en 3

nodo padre

Casos minimos en 3

nodo hijo

Resultados

Variables inde-
pendientes inclui-
das

Tension arterial sistolica, Ten-
sion arterial diastolica

Numero de nodos

3

Numero de nodos
terminales

2

Profundidad

1

En este caso el método QUEST como indica su concepcion es
muy sintético y prioriza en su clasificacion una sola variable; con
el proposito de mostrar otra opcion se cambid la orientacion a

horizontal y de derecha a izquierda con tablas y graficos.
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Categoria %
5 7.5 4
" He 92,5 49
Total 75,7 53

== 150,%

Tensidn arterial sistélica ! 28,6 20|,
Valer P corregide=0,000, F=104, ° 1.4 50| Fofermedad coronaria
871, df1=1, di2=68 .

I

Hodo 2
Categoria %
LR 94,1 16
B Ne 59 1
Total 24,3 17

—>=150,8

3

Categoria de objetivo: Si

Ganancias para nodos

Nodo Ganancia
Nodo | N Porcentaje |N | Porcentaje | Respuesta | indice
2 17 124,3% 16 |80,0% 94,1% 329,4%
1 53 |75,7% 4 120,0% 7,5% 26,4%

Método de crecimiento: QUEST

Variable dependiente: Enfermedad coronaria

Categoria de objetivo: No

Ganancias para nodos

Nodo Ganancia
Nodo |N |Porcentaje |N |Porcentaje | Respuesta | indice
1 53 |757% 49 198,0% 92,5% 129,4%
2 17 [24,3% 1 12,0% 5,9% 8,2%

Método de crecimiento: QUEST

Variable dependiente: Enfermedad coronaria
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Riesgo

Estimacion | Desv. Error
,071 ,031
Método de crecimiento: QUEST

Variable dependiente: Enfermedad coronaria

Clasificacion
Pronosticado
Porcentaje co-

Observado Si No rrecto

Si 16 4 80,0%

No 1 49 98,0%
Porcentaje|24,3%|757% |92,9%

global

Método de crecimiento: QUEST

Variable dependiente: Enfermedad coronaria

7.7. Dendrograma

Un dendograma, es un grafico que ilustra como se van haciendo
las subdivisiones o los agrupamientos, etapa a etapa. Partiendo
de tantos grupos iniciales como individuos se estudian, se trata
de conseguir agrupaciones sucesivas entre ellos de forma que
progresivamente se vayan integrando en clusteres los cuales,
a su vez, se uniran entre si en un nivel superior formando gru-
POS mayores que mas tarde se juntaran hasta llegar al cluster
final que contiene todos los casos analizados, por esta razon,
los procedimientos de aglomeracion son denominados a veces
como métodos de construccion.

Cuando el proceso de obtencién de conglomerados procede
en direccion opuesta al método de aglomeracion, se denomi-
na método divisivo. En los métodos divisivos, empezamos con
un gran conglomerado que contiene todas las observaciones
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(objetos). En los pasos sucesivos, las observaciones que son
mas diferentes se dividen y se construyen conglomerados mas
pequenos. Este proceso continda hasta que cada observacion
es un conglomerado en si mismo.

Todas estas agrupaciones se hacen bajo la concepcion de que
los elementos que se agrupan estan a la misma distancia y este
es un concepto clave que complejiza el problema porque hay
distintos criterios e distancia como son:

Distancia euclidiana: |la — bl|, = Z(ai —b)?
i
Distancia euclidiana al cuadrado: |la — bll," = Z(al- —b)?
L}

Distancia Manhattan: ||la — b||; = Zla[ — by
[

Distancia maxima: |la — bll.. = max|a; — b;|
I

Distancia Mahalanobis: v/(a — b)TS"1(a — b) donde S es la matriz de covarianza

a ] a’ b
Similitud coseno: ————

el

Segun estas distancias se construyen los conglomerados segun
los siguientes algoritmos mas habituales:

e [£ncadenamiento simple:

Se basa en la distancia minima. Encuentra los dos objetos sepa-
rados por la distancia mas corta y las coloca en el primer con-
glomerado. A continuacion, se encuentra la distancia mas corta,
y 0 bien un tercer objeto se une a los dos primeros para formar
un conglomerado o se forma un nuevo conglomerado de dos
miembros. El proceso continda hasta que todos los objetos se
encuentran en un conglomerado. Este procedimiento también
se ha denominado como el enfoque del vecino més cercano.

La distancia entre dos conglomerados cualquiera es la distancia
mas corta desde cualquier punto en un conglomerado a cual-

269

Al N\
ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPSS




quier punto en el otro. Dos conglomerados se fusionan en cual-
quier nivel por el vinculo méas corto o mas fuerte entre ellos. Fue
una regla aplicada en el ejemplo del principio de este capitulo.
Los problemas se producen, sin embargo, cuando los conglo-
merados estan mal definidos. En tales casos, los procedimientos
de encadenamientos simples pueden formar largas y sinuosas
cadenas, y eventualmente todos los individuos pueden situarse
en una cadena. Los individuos que se encuentran en los limites
opuestos de una cadena pueden ser muy diferentes.

e Encadenamiento completo:

Es parecido al del encadenamiento simple excepto en que el
criterio de aglomeracion se basa en la distancia maxima. Por
esta razon, a veces se le denomina como aproximacion del ve-
cino mas lejano o método del diametro.

La distancia maxima entre individuos de cada conglomerado re-
presenta la esfera mas reducida (diametro minimo) que puede in-
cluir todos los objetos en ambos conglomerados. A este método se
le denomina encadenamiento completo porque todos los objetos
de un conglomerado se vinculan con el resto a alguna distancia
maxima o por la minima similitud. Podemos decir que la similitud
dentro del grupo es igual al diametro del grupo. Esta técnica elimi-
na el problema identificado para el encadenamiento simple.

e Fncadenamiento medio:

El método comienza igual que los métodos de encadenamiento
simple o completo, pero el criterio de aglomeracion es la dis-
tancia media de todos los individuos de un conglomerado con
todos los individuos de otro.

Tales técnicas no dependen de los valores extremos, como se
hace en el encadenamiento simple o completo y la particion se
basa en todos los miembros de los conglomerados en lugar de
un par unico de miembros extremos.

El enfoque del encadenamiento medio tiende a combinar los
conglomerados con variaciones reducidas dentro del conglo-
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merado. También tiende a estar sesgado hacia la produccion de
conglomerados con aproximadamente la misma varianza.

e Método de Ward:

En el método de Ward, la distancia entre dos conglomerados
es la suma de los cuadrados entre dos conglomerados suma-
dos para todas las variables. Es decir, se calcula la media de
todas las variables de cada cluster, luego se calcula la dis-
tancia euclidea al cuadrado entre cada individuo y la media
de su grupo y después se suman las distancias de todos los
casos. En cada paso, los clisteres que se forman son aqué-
llos que resultan con el menor incremento en la suma total de
las distancias al cuadrado intracluter. Como en los métodos
anteriores la métrica utilizada es la euclidea o la euclidea al
cuadrado.

e Método del centroide:

En el método del centroide la distancia entre los dos conglome-
rados es la distancia (normalmente Euclidea simple o cuadrada)
entre sus centroides. Los centroides de los grupos son los valo-
res medios de las observaciones de las variables en el valor teo-
rico del conglomerado, de modo que cada vez que se agrupan
los individuos, se calcula un nuevo centroide.

Los centroides de los grupos cambian a medida que se fusionan
conglomerados. En otras palabras, existe un cambio en un cen-
troide de un grupo cada vez que un nuevo individuo o grupo de
individuos se afiade al conglomerado existente.

Estos métodos son mas populares entre los bidlogos, pero pue-
den producir resultados desordenados y a menudo confusos. La
confusion se produce a causa de los cambios, esto es, casos
donde la distancia entre los centroides de un par puede ser me-
nor que la distancia entre los centroides de otro par fusionado
en una combinacion anterior, pero tiene por ventaja que se ve
menos afectada por los valores atipicos que otros métodos je-
rarquicos.
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7.8. Resultados de un analisis mediante dendrograma

El estudio se realizara a partir de la base DIMENSIONES COR-
PORALES del anexo 4. El inicio del analisis se debe hacer segun
se muestra en la siguiente lamina:

" ansizar  Marcetngarecs  Gréficos L e — Toafsis de clisteres jerarquicos: Estadisti... X
'1 Informes » & Estatura_sentado l
4 Historial de conglomeracién)
7 Estadisticos descriptivos » W | & Longitud_brazs u ] Historigl ol |
& Longitud_antebrazo |_ ¥ Matriz de prosimidades.
£ ‘ & Ancho_mano =
e raatkan » Chister de pertenencia
Modelo lineal general » - ® Hinguna
Modelos lineales generaligados Cister © gowan dnica
Modelos midos. L © Cagos @ Variables,
Comelacionar » Visualzadén O Rango de soluciones
Regresién » ¥ Estadisticos [+ Gffificos M
R — | &R Afflisis de clisteres jerirquicos: Método X
Laghineal
Ruges nestonales y | e  Bestanicer)
| Método de agrupacién en ciissteres: [scina mas cercano =]
Clasificar * | B ciaster bietspico. U ansiis de cieesjefroicon . X | L
LS | B crister oe K-madias.. , i - e
Escala » - || |Denaragrama @iglervale: | Distancia suclidea al cuadrado =)
[ Cuister jerdrquico |
» émpanos
Pruebas no parameétricas 3 siuetss ge cuustares
Predicciones L B oo ® Tocos los clisteres O Recuenios:
Supervivencia » . © Rango de cliglteres especificado o
inaria:
Respyesta miltple » | M Disciminante... B
| B2l andiists de valores perdidos. ] vecigo mis cercano
Transformar valores Transtormar medida
y | ..O..N.I"g“.".“. SR LI | Egtandarizar. |Ninouna. ... ... % 1 Valores absolutes

Para la distancia euclidea y el método del vecino mas cercano
se tienen los siguientes resultados:

Matriz de proximidades
Entrada de archivo matricial

© 5 N © © ©

g S8 | 3 S5O = = =

) S Eo | 28| Q0| Eo0|ES| £

o} = =28 | og | O < O% | S| O
%) 8 Sc|lcr| cl|os | cl|cs| ¢

v » no | 02 | 6| % | 62|02 00
(@) L Wow | Jo | do |<<E|JE| 2| 2

© Ql Ql o oo) © To) o)
5 o ) S S I N o
= ™ ™~ ™~ Q © ™ Q
S S < o < o Ql N —
n S Lo Lo [e0) ™ (@] — by
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Cluster com-
binado
Clus-

ter 1

La matriz proporciona las distancias o similaridades entre los

elementos.

Historial de conglomeracion

Etapa




3 3 6 48,170 2 1 4
4 3 5 54,683 3 0 5
5 3 8 72,281 4 0 6
6 2 3 249,091 |0 5 7
7 1 2 454,302 |0 6 0

Esta matriz muestra el orden en que se va generando el dendo-
grama.

Caso

Hongitud_pie
—Ancho_mano
FLongitud_pierna
HLongitud_muslo
—Longitud_antebrazo
HLongitud_brazo
—Estatura_sentado

Estatura

Niamero de clisteres

5

74

Este grafico es conocido como témpanos en el mismo se incluyen
todos los clusteres o0 un rango especificado de clisteres. Los dia-
gramas de témpanos muestran informaciéon sobre como se com-
binan los casos en los clusteres, en cada iteracion del andlisis. La
orientacion permite seleccionar un diagrama vertical u horizontal.

Como resultado de la matriz de Historial de conglomeracion y
del grafico de témpanos se tiene el dendograma que expresa
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las relaciones de distancias entre los conjuntos de datos que
forman las variables.

Dendrograma que utiliza un enlace unico
Combinacion de clister de distancia re-escalada

1] 5 10 15 20 25

1 1 1 L

Longitud_muslo 5]

Longitud_pierna T

Longitud_bkrazo 3 —

Longitud_antebrazo 4

-

n

Ancho_mano

oo

longitud_pie

Estatura_sentado 2

Estatura 1

En el dendograma se puede observar las relaciones de distan-
cias entre las dimensiones corporales, asi, las mas cercanas
son las dimensiones del muslo y la pierna, casi al mismo nivel se
dan las dimensiones del brazo y el antebrazo; esos dos pares
de “vecinos cercanos” se agrupan en un nuevo conglomerado y
asi sigue la construccion del dendograma, tal como se indica en
la matriz Historial de conglomeracion; es recomendable seguir
este historial comparandolo con el grafico.

Con respecto a la distancia euclidea cuadrada y el método de
Ward se tienen los siguientes resultados:
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Matriz de proximidades
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125685,500 |31717,272 | 7293,955

\I

N
601802,288

o

o

o

Al igual que en el caso anterior se tiene el dendograma segun el
método de Ward.

Dendrograma que utiliza un enlace de Ward
Combinacion de cliuster de distancia re-escalada

0 5 10 15 20 25
L 1 L I I
Longitud_muslo 6
Longtud_pierna T
Longtud_brazo 3
Longhud_artebrazo  4—
>
Ancho_mano 51—
longitud_pie 8—!
Estatura_sentado 2
Estatura 1
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La siguiente grafica ilustra comparativamente el proceso de
construccion de los dos dendrograma estudiados segun distan-
cias y métodos diferentes.

P e L S L T
! Dendrograma que utiliza un enlace unico
1 “ombir ister de distan
5 10 15 EY s
ongituc o & Longitud_muslo
| Longtud pima Longhud_ierna
| Longtud brazo Longiud_brazo

o Longtud_antetrazo Longhud_antebrazo

Ancho_mano

Los dendrograma también pueden construirse respecto a Ios
casos o individuos estudiados en lugar de las variables como se
ha hecho, en este caso los resultados son:

Un fragmento de matriz de proximidades entre los casos se ad-
junta a continuacion:

Matriz de proximidades
o | Distancia euclidea
(%}
© o|l—| « ™ < 0
Ol || L O|~N|O|O |+~ | — — — —
Lo —
1 eI~ |C SO0 o Y| O | g Q —
SOl MO~ | N | M N[O |O| WO [ee} — 00 ™
< ™~ ~ ©
2 vl | |o|QQla |9l ||| ©| < © | 9
OC|loOo| ¥ || ~ — | O | | — ™ <
™ o M~ |~ N~
I e e B e e N B B B B Il B I A N~ I A HC
N~ < o ™| — o[~ | M~ — |~ | WO © — ™ ©
[oo] ™ o m [e0]
N i B A I To N e o N A IS i B LS B o N ORI IS
O | < ™ o | ~ | —| o — | — | W <] — o Yo}
5 |9 Y| 2R @ i~ ~p @ NN
~lo|lo|lw|Q| N |R| || . © N
— | — — — o — (o) — (ep] (o) — — (ep] — —

ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPS$



o0 —
6 |||l | T |X| TN D o . 0
N OO |~ | O]l M| || © — © —

~| O ™m o) o Te)

7 9t NN || QM S o L < —
N~ — — — «© | O | Al |~ — o — (©)]

o Al
8 |ojo|lo || |2 O|wlnlol o «Q A
Al | © N~ © — o | ©O (@) (0)) (0)] © [e0) — [o0] Al
~NE S e N - =
9 Q|| SF || R|RQ|Q|IWV IO |N|q| ~ | Q| W | o
|~ | — [~ OO D | O | © | — — ™ — —

|~ |[om o o

W Do~ |~ TR |N Q|| © ol %A
Ol |~ O |lo|~NlO|O|O| N~ < — o8}

N~ Te} N O <
MY IN g |V~ Qa2 N | o] N[ 2
DTl OO~ ||~ O|—|—|O © — Y] o]

™ o [o0) N~
12|clelo Nl |20~V o ™~ 122
@ [ M~ — © | — | © — | P~ (@) — [Tp] ©
13 | = O M~ | — N N~ © ™
ol ||| Z|lo|lQ|lo|lLQ|Q| | o C | < =
— — — — o — Lo — o <t — — (@] — —

AN O - S ©
Hlelelwivl ||t |Qlw || N N | < A ~
[o0) Lo — — [o0) — — — O

[V — ™
15| |9 ) | | b | o |22 A o A )
™ < © (o] — — (©)] Al — (e0] © — o

Por su parte el historial de conglomeracion se muestra en la si-
guiente tabla.

Historial de conglomeracion

Cluster com- P_r[m%ral aﬁ)/arl—

binado Coefi- clon del cluster Etapa si-
Etapa cientes de etapa uignte

Clus- | Clus- Clus- |Claster |9

ter1 |ter 2 ter 1 2
1 6 15 1,517 0 0 2
2 1 6 2,627 0 1 4
3 12 22 2,793 0 0 6
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4 1 8 2,796 2 0 13
5 7 9 2,830 0 0 9

6 12 16 2,864 3 0 12
7 2 21 2,902 0 0 8

8 2 3 2,966 7 0 10
9 7 20 3,098 5 0 17
10 2 14 3,103 8 0 15
11 5 13 3,150 0 0 19
12 12 33 3,156 6 0 15
13 1 23 3,186 4 0 22
14 18 26 3,233 0 0 16
15 2 12 3,403 10 12 20
16 18 29 3,423 14 0 17
17 7 18 3,607 9 16 19
18 10 28 3,511 0 0 24
19 5 7 3,527 11 17 24
20 2 4 3,633 15 0 25
21 11 24 3,604 0 0 22
22 1 11 3,650 13 21 26
23 30 32 3,734 0 0 26
24 5 10 3,841 19 18 29
25 2 31 3,852 20 0 27
26 1 30 3,948 22 23 27
27 1 2 3,991 26 25 28
28 1 27 4,099 27 0 30
29 5 19 4,716 24 0 30
30 1 5 4,828 28 29 31
31 1 17 5,649 30 0 32
32 1 25 6,198 31 0 0
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En correspondencia con estas matrices se obtiene el siguiente
dendograma:

Dendrograma que utiliza un enlace unico
Combinacion de clister de distancia re-escalada

0 ? 1IE| 115 210 2[5
33 i
32 15 J —
3 1
30 8
29 23
2w N
27 24
2 30
25 32
24 2
e B
22 3
2 14
20 12
19 22 —
18 16

=17 33 —

16 4
15 AN
14 27
13 10
12 28 |
1 5
10 13 |

7
g 9
7 20
6 18
5 26
4 29
3 19
2 17
1 25
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7.9. Analisis de correspondencias

El analisis de correspondencias es una técnica descriptiva desa-
rrollada por Jean-Paul Benzécri®*. Se aplica al estudio de tablas
de contingencia y es conceptualmente similar al analisis de com-
ponentes principales con la diferencia de que en éste los datos
se escalan de modo que filas y columnas se tratan de modo
equivalente.

El andlisis de correspondencias descompone el estadistico del
test de la chi-cuadrado asociado a una tabla de contingencia
en componentes ortogonales. Dado que se trata de una técnica
descriptiva, puede aplicarse hasta en circunstancias en las que
una tabla de contingencia no resulta apropiada.

Uno de los objetivos del analisis de correspondencias es des-
cribir las relaciones existentes entre dos variables nominales,
recogidas en una tabla de correspondencias, sobre un espacio
de pocas dimensiones, mientras que al mismo tiempo se des-
criben las relaciones entre las categorias de cada variable. Para
cada variable, las distancias sobre un grafico entre los puntos
de categorias reflejan las relaciones entre las categorias, con las
categorias similares representadas proximas unas a otras. La
proyeccion de los puntos de una variable sobre el vector desde
el origen hasta un punto de categoria de la otra variable descri-
be la relacion entre ambas variables.

El analisis de las tablas de contingencia a menudo incluye exa-
minar los perfiles de fila y de columna, asi como contrastar la
independencia a través del estadistico de chi-cuadrado. Sin
embargo, el nimero de perfiles puede ser bastante grande y la
prueba de chi-cuadrado no revelara la estructura de la depen-
dencia. El procedimiento Tablas cruzadas ofrece varias medi-
das y pruebas de asociacion, pero no puede representar grafi-
camente ninguna relacion entre las variables.

Por su parte, con el anélisis factorial se describen las relaciones
existentes entre variables en un espacio de pocas dimensiones,
pero requiere datos de intervalo y el nUmero de observaciones
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debe ser cinco veces el numero de variables. Por su parte, el
analisis de correspondencias asume que las variables son no-
minales y permite describir las relaciones entre las categorias
de cada variable, asi como la relacion entre las variables. Ade-
mas, el analisis de correspondencias se puede utilizar para
analizar cualquier tabla de medidas de correspondencia que
sean positivas.

Para el tratamiento en SPSS el andlisis de correspondencia se
sigue la secuencia que se muestra en la siguiente figura.

Analizar  Marketing directs  Gréficos | €3 Ans

x| | €8 Anlisis de conespandencias staditicos

Informes I e —
[Tabia de corespondenciad

™ Inspecci6n de los puntos de fila
W/ Inspeccitn de Jos puntos de columna

Estadisticos deseriptivos
Tablas

Comparar medias ¥ Permutaciones de Ia tabla de comespondencias

B
»
v
»
aumoas :
Modelo lineal general » A ma&imas para las permutaciones:
Modelos lineales generalizados ~ » VP
s una =
L L 4 O Las categor
Corel b O La categor Estadisticos de confianza para
Regresion » | ¥ Punios de fila [¥] Puptos de columna
S . () o ) N
» E o . — i &
* | & Eactor..
" | Andlisis de B [ |
- = L APamero del atum [+ referencia ——
. | 3 Escaiamiente gptmo. & Sexo [Sexo] Detir rang st
ol Asistencias a cla Columna: —
edio a * | [Proc_social(1 4) | =

Defir ango...

2 intirs s ]
Aceptar ][ Pegar [ Restablecer [ Gancelar Ayda

Sobre algunas de las opciones del Menu la ayuda del SSPSS da
indicaciones como las siguientes:

Consideraciones sobre los datos: Las variables categoricas que
se van a analizar se encuentran escaladas a nivel nominal. Para
los datos agregados o para una medida de correspondencia
distinta de las frecuencias, utilice una variable de ponderacion
con valores de similaridad positivos.

Supuestos. EI maximo numero de dimensiones utilizado en el
procedimiento depende del numero de categorias activas de
fila y de columna y del numero de restricciones de igualdad. Si
no se utilizan criterios de igualdad y todas las categorias son
activas, la dimensionalidad méaxima es igual al numero de cate-
gorias de la variable con menos categorias menos uno.
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Por ejemplo, si una variable dispone de cinco categorias y la
otra de cuatro, el niumero maximo de dimensiones es tres. Las
categorias suplementarias no son activas. Por ejemplo, si una
variable dispone de cinco categorias, dos de las cuales son su-
plementarias, y la otra variable dispone de cuatro categorias,
el nimero maximo de dimensiones es dos. Considere todos los
conjuntos de categorias con restriccion de igualdad como una
unica categoria. Por ejemplo, si una variable dispone de cinco
categorias, tres de las cuales tienen restriccion de igualdad, di-
cha variable se debe tratar como si tuviera tres categorias en
el momento de calcular la dimensionalidad maxima. Dos de las
categorias no tienen restriccion y la tercera corresponde a las
tres categorias restringidas. Si se especifica un nimero de di-
mensiones superior al maximo, se utilizara el valor maximo.

Modelo: Con este botdn se especifica el numero de dimensio-
nes, la medida de distancia, el método de estandarizacion y el
meétodo de normalizacion.

Medida de distancia: por defecto se usa la distancia chi-cua-
drado.

Método de normalizacion: esta es una de las decisiones mas im-
portantes, ya que, dependiendo del método, se produciran solucio-
nes que, aunque equivalentes, pueden ser diferentes. Se usaran:

1. Simétrico: en este caso la inercia se reparte igualmente entre
filas y columnas. Se usa este método para examinar las dife-
rencias entre las categorias de las dos variables.

2. Principal: se utilizara este método si se desea examinar las
diferencias entre las categorias de una o de ambas variables
en lugar de las diferencias entre las dos variables.

3. Principal por fila: este método se usa para examinar las dife-
rencias entre las categorias de la variable de filas.

4. Principal por columna: para examinar las diferencias entre
las categorias de la variable de columnas.

5. Personalizado: Otro método que defina el usuario.
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Estadisticos: El cuadro de dialogo Estadisticos permite especifi-
car los resultados numéricos producidos.

Tabla de correspondencias. Es la tabulacion cruzada de
las variables de entrada con los totales marginales de fila y
columna.

Inspeccion de los puntos de fila. Para cada categoria de fila,
las puntuaciones, la masa, la inercia, la contribucion a la iner-
cia de la dimension y la contribucion de la dimension a la
inercia del punto.

Inspeccion de los puntos de columna. Para cada categoria
de columna, las puntuaciones, la masa, la inercia, la contri-
bucion a la inercia de la dimension y la contribucion de la
dimension a la inercia del punto.

Perfiles de fila. Para cada categoria de fila, la distribucion a
través de las categorias de la variable de columna.

Perfiles de col. Para cada categoria de columna, la distribu-
cion a través de las categorias de la variable de fila.

Permutaciones de la tabla de correspondencias. La tabla de
correspondencias reorganizada de tal manera que las filas
y las columnas estén en orden ascendente de acuerdo con
las puntuaciones en la primera dimension. Si lo desea, puede
especificar el numero de la dimension maxima para el que
se generaran las tablas permutadas. Se generara una tabla
permutada para cada dimension desde 1 hasta el numero
especificado.

Estadisticos de confianza para puntos de fila. Incluye la des-
viacion estandar y las correlaciones para todos los puntos de
fila no suplementarios.

Estadisticos de confianza para puntos de columna. Incluye la
desviacion estandar y las correlaciones para todos los puntos
de columna no suplementarios.
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El cuadro de dialogo Graficos permite especificar qué graficos se van a generar.
Diagramas de dispersion. Produce una matriz de todos los gra-
ficos por parejas de las dimensiones. Los diagramas de disper-
sion disponibles incluyen:

e Diagrama de dispersion biespacial. Produce una matriz de
diagramas conjuntos de los puntos de fila y de columna. Si
esta seleccionada la normalizacion principal, el diagrama de
dispersion biespacial no estara disponible.

¢ Puntos de fila. Produce una matriz de diagramas de los pun-
tos de fila.

e Puntos de columna. Produce una matriz de diagramas de los
puntos de columna.

Si lo desea, puede especificar el nimero de caracteres de eti-
queta de valor que se va a utilizar al etiquetar los puntos. Este
valor debe ser un entero no negativo menor o igual que 20.

e Gréficos de linea. Produce un grafico para cada dimension
de la variable seleccionada. Los graficos de lineas disponi-
bles incluyen:

o Categorias de fila transformadas. Produce un grafico de
los valores originales para las categorias de fila frente a las
puntuaciones de fila correspondientes.

o Categorias de columna transformadas. Produce un grafico
de los valores originales para las categorias de columna
frente a las puntuaciones de columna correspondientes.

Si lo desea, puede especificar el nimero de caracteres de eti-
queta de valor que se va a utilizar al etiquetar los ejes de cate-
gorias. Este valor debe ser un entero no negativo menor o igual
que 20.

Dimensiones del grafico. Permite controlar las dimensiones que
se muestran en los resultados.

287

Al N\
ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPSS




e Muestra todas las dimensiones de la solucion. Todas las di-
mensiones de la solucion se muestran en un diagrama de dis-
persion matricial.

¢ Restringe el numero de dimensiones Las dimensiones mos-
tradas se restringen a los pares representados. Si restringe
las dimensiones, debera seleccionar las dimensiones menor
y mayor que se van a representar. La dimension menor puede
variar desde 1 hasta el numero de dimensiones de la solucion
menos 1y se representa respecto a las dimensiones mayo-
res. El valor de la dimension mayor puede oscilar variar desde
2 hasta el numero de dimensiones de la solucion e indica la
dimension mayor que se utilizara al representar los pares de
dimensiones. Esta especificacion se aplica a todos los grafi-
cos multidimensionales solicitados.

7.10. Resultados de un analisis mediante analisis de corres-
pondencia

De la base de datos “PROBLEMAA BASE” (Anexo 2) se analiza-
ré la correspondencia entre las variables “Area de preferencia”
y “Procedencia social”.

Tabla de correspondencias

. Procedencia social

Area de prefe-

rencia Obrera Cam- | Inte- Clase me- | Margen
pesina | lectual | dia-alta activo

C_exactas 2 4 1 6 13

C_naturales 0 0 1 5 6

C_sociales 0 0 1 5 6

C_humanisticas |5 1 2 7 15

Margen activo 7 5 5 23 40

En esta tabla se muestra la frecuencia absoluta observada.
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Perfiles de fila

Area de prefe-

Procedencia social

Obrera | S0P | 1" | Ginatta | actien
C_exactas ,154 ,308 ,077 ,462 1,000
C_naturales ,000 ,000 167 ,833 1,000
C_sociales ,000 ,000 167 ,833 1,000
C_humanisticas |,333 ,067 133 467 1,000
Masa 175 ,125 125 ,575

En esta tabla se muestra la frecuencia relativa observada por

filas.

Perfiles de columna

Area de prefe-

Procedencia social

Obrera | 80P | U0 | Giacata | Masa
C_exactas ,286 ,800 ,200 ,261 ,325
C_naturales ,000 ,000 ,200 217 , 150
C_sociales ,000 ,000 ,200 217 ,150
C_humanisticas |,714 ,200 ,400 304 375
Margen activo 1,000 |1,000 1,000 1,000

En esta tabla se muestra la frecuencia relativa observada por

columnas.
Resumen
Dimen- ;/?r:or_ ner- | Chi cua- o Proporc.i.én de inercia

lar do para lado
1 437 ,191 ,634 ,634
2 ,332 ,110 ,366 1,000
Total ,302 | 12,067 ,210a | 1,000 1,000
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Resumen
Valor singular de confianza
Des-
via-
Dimension cion Correlacion
estan-
dar
2
1 ,090 ,139
2 ,160
Total
a. 9 grados de libertad
Puntos de fila generalesa
Puntuacion .
. Iner- Contri-
Masa en dimen- . .
<ién cia bucion
Area de prefe- eDr?ll ; unto
rencia inercia de
1 2 dimen-
sion
]
C_exactas 325 ,662 | -,597 1,101 326
C_naturales ,150 -966 |-,258|,064 320
C_sociales , 150 -966 |-,258|,064 320
C_humanisticas |,375 ,199 | 724 | 072 034
Total activo 1,000 302 1,000

Puntos de fila generalesa

Area de prefe-
rencia

Contribucion

Del punto en
la inercia de
dimension

De la dimension en la inercia del
punto

Ao
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2 1 2 Total
C_exactas ,349 ,618 ,382 | 1,000
C_naturales ,030 949 ,051 11,000
C_sociales ,030 ,949 ,0511 1,000
C_humanisticas ,591 ,090 ,9101 1,000
Total activo 1,000

a. Normalizacion simétrica

Puntos de columna generales?

| S%é%i%%n en Contribucion
z(;cgicgden(;la Masa Icrgzr- Del punto en la iner-
1 2 cia de dimension
]

Obrera 175 |,757 |[1,042 |,107 |,230

Campesina |,125 1,303 |-1,002 |,134 |,485

Intelectual 125 |-,399 |,202 ,010 |,045

Clasemes 575|427 |-143 | 050 | 240

Total activo 1,000 ;302 | 1,000

Puntos de columna generalesa

Contribucion

Procedencia | Del punto en la inercia | De la dimension en la inercia
social de dimension del punto
2 1 2 Total
Obrera 572 ,410 ,590 1,000
Campesina |,378 ,690 310 1,000
Intelectual ,015 ,837 ,163 1,000
gi':_saﬁtg”e' 035 921 079 1,000
Total activo | 1,000
a. Normalizacion simétrica
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Puntos de fila de confianza

. Desviacion estandar en la Correla-
gﬁ;ge prefe- | dimension cién
1 2 1-2

C_exactas ,645 524 ,945
C_naturales ,243 772 -.842
C_sociales 243 772 -,842
C_humanisticas | ,769 ,266 -,625
Puntos de columna de confianza

, Desviacion estandar en la Correla-
Sg%(i::'denma dimension cion

1 2 1-2

Obrera 1,021 ,634 -.867
Campesina ,978 ,826 ,943
Intelectual ,231 228 758
qlaseme | 157 264 637

Dimension 1 Categorias Area de preferencia transformadas

Simétrico Normalizacién

0,57

0,0

transformadas

0,54

Dimensién 1 Categorias Area de preferencia

T
C_exactas

T T T
C_naturales C_sociales ©_humanisticas

Area de preferencia
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Dimension 1 Categorias Procedencia social

Dimensién 2 Categorias Area de preferencia
transformadas

transformadas

-0.259

-0.507

0,57

Dimensién 2 Categorias Area de preferencia transformadas

Simétrico Normalizacion

0,757

0,501

0,25

0,00

T T T T
©_exoctas C_naturales C_sociales € _umanisticas

Area de preferencia

Dimension 1 Categorias Procedencia social transformadas

Simétrico Normalizacion

0,57

0,0

T T T T
Obrera Campesina Intelectual Clase media-alta

Procedencia social
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Dimension 2 Categorias Procedencia social transformadas

Simeétrico Normalizacien

0.5

0,07

transformadas

0,59

Dimension 2 Categoerias Procedencia social

T T T T
Obrera Campesina Inteleciual Clage media-alia

Procedencia social

Puntos de columna para Procedencia social

Simétrico Normalizacion

Obrera
1,0 2
0,5
Intelectual
o™
c o]
2
g 0,07 .
@ Clase media-alta
E 2
(=]
0,57
Campesina
1,0 o]}
T T T T T
-05 0o 0s 1.0 15
Dimension 1

294

Al N\
ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPSS




Dimension 2

Puntos de fila para Area de preferencia

Simétrico Normalizaciéon

057 C_humanisticas
o
057
0,4
™
c
2 0.2
]
c
@
£ 00000
(=]
02 _naturales
{s}
C_sociales
04
C_exactas
0,61 o
T T T
10 05 0,0 05 1,0
Dimension 1
Puntos de filay columna
Simétrico Normalizacion
1.5 O Area de preferencia
) Procedencia social
Obrera
1,0 -
C_humanisticas
o
0,5
Intelectual
0,07 Clase media-atta
C_sociales o
[2]
C_naturales
-0,57 C_exactas
[+}
Campesinal
-1,0 (o]
-1 T T T T T
1.5 -1.0 05 00 05 10 15

Dimension 1
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Anexos

Anexo 1. Base HATCO

ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPS$

o

©

% O || |o|
Z | X[ RRNIX|RISS]T|RIR] %% X%
1 41 10,6 16,9 (472423 |52 |0 (32|42 1|0 |11
2 1,8 130163 |66]25(40(|84 |1 (43|43 (0|1 |0 |1
3 34 |52 |57 6043|2782 |1 48|52 |0 |1 |1 ]2
4 2,7 110171 |59(118123|78 |1]32|39 (0|1 |1 |1
5 6,0 1091|196 |78(34|46|45 |0 58|68 1|0 |13
6 19 33|79 (4826 (19|97 |1 45|44 |0 |1 |12
7 46 |2,4195 |66(35 (45|76 |0 (46|58 (1|0 |1 |1
8 1,3 |42 (6,2 [51(28(22|69 |1 44|43 |0 |1 |0 |2
9 55 (16194 [47(35|30|76 |0|63|54 1|0 |13
10 |40 (35|65 [60]3,7(32|8,7 |1|54|54 |01 |0 |2
11 |24 (16188 [48]20(28(58 |0(32(43|1|0 |0 |1
12 139 (22191 [46(30(25|83 |0 (47|50 |1 |0 |12
13 |28 (14181 [38(21|14|66 |1 |39(44 (0|1 |0 |1
14 |37 (1,586 [57|2,7|3,7]6,7 |0|38|50 (1|0 |1 1
15 (47 (1,399 [6,7|30(26(68 |0|54(59|1|0 |0 |3
16 |3,4 |2,019,7 (4712711748 |0 (49|47 |1 |0 |0 |3
17 13,2 |41157 [51(136(29|62 |0 (38|44 |1 |1 |1]|2
18 (49 (1,87,7 [43|34|15]59 |0|40|56 |1 |0 |0 |2
19 |53 (14197 [61]33(39(68 |0|54(59 (1|0 |13
20 |47 |[1,3199 [6,7]|30(26(6,8 |0|55(6,0 |1 |0 |0 |3
21 (33|09 |86 |(40(21(18|6,3 |0|41]|45|1]0 (0|2
22 |34 10483 |25(12(1,7|52 |0|35|33 (1|0 |0 |1
23 |30 (40191 [(71]35|34|84 |0|55(52 |11 |03
24 |24 (1516,7 [48(19 (25|72 |1|36(3,7 |01 |0 |1
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25 |51 1487 |48|33(26|38 |049(49 |1]0 (0|2
26 |46 (2179 |58|34(28|4,7 |049(59 |[1]0 (1|3
27 |24 |15 |66 (4819 (25|72 |1|36|3,7 |01 |0 |1
28 |52 1397 |61(32|39|6,7 |0|54|58 |10 |1]3
29 35128199 |35|3,1(1,7|54 |0 49|54 |1]0 (1|3
10 |41 [3,7159 [55(39(30|84 |1(46|51 |0 |1 |0 |2
31 |30 (32|60 [53|31|30|80 |1(43|33 |0 |1 |0 |1
32 |28 38189 [(69(33(32|82 |0|53|50 |11 ]0]|3
33 |52 |201]93 (59|37 |24|46 |0|60|6,1 |1]0 |0 |3
34 |34 |3,7|64 (5735|3484 |1(47|38 |0|1 |0 |1
35 (24 (10|77 (34|17 11|62 |1 (3541 |0 |1 |0 |1
36 (18 |33 |75 (45|25 |24|76 |1 (39|36 |0 |1 |1 |1
37 |36 |40]58 [58(37(25|93 |1(44(48 |0]|1 |1 |2
38 |40 (0991 (54(24|26|73 |0 (46|51 |1]0 |1 |3
39 (00 [211]69 [54|1126|89 |[1(29|39 |0 |1 |1 |1
40 |24 |20 (6,4 (45|21 |22|88 |1 (28|33 |0 |1 |1 |1
41 |19 |34 |76 (46|26 (25|77 |1 (40|37 |0 |1 |1 |1
42 159 (09|96 (7834|4645 |0 (68|6,7 |1]0 |13
43 |49 (23193 |(45|36(13|62 |0 53|59 |1]0 |0 |3
44 |50 (1,386 [4,7|31]25|37 |0 48|48 |1]0 |0 |2
45 |20 (26|65 (3724|1785 |1(38(32 |0 |1 |11
46 |50 |251]94 (46|37 |14|6,3 |0 (54|60 |1]0 |O |3
47 3,1 [191100(45|26|32|38 |0 55|49 |1]0 |13
48 |34 |39 |56 |56(36(23(91 |1 43|47 |01 |1]2
49 |58 |0,2(88 [(45(30|24|6,7 |0 (5749 |1]0 |13
50 |54 |2,1]80 (30(38|14|52 |0 (63|38 (1|0 |13
51 |3,7 |0,7]82 |6,0(21]25|52 |0 (41|50 |1]0 |0 |2
52 |26 |48 (82 |[50(36(25(90 |1 53|52 |01 |1]2
53 4,5 |41]63 [59(43|34|88 |1(60(556 |0|1 |0 |2
54 |28 |24 16,7 [49]25|26(92 |1 (32|37 |0 |1 |1 |1
299
JELNSN

ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPS$




565 |38 (08|87 (29162156 |0 (39|37 1|0 |0 |1
56 |29 (26|77 |70]|28|36|77 |0 47|42 |1 |1 |1]2
57 |49 (44|74 |69|46 (40|96 |1 62|62 |0 |1 |0 |2
58 |54 |25]96 (55(40|30|7,7 |0 (65|60 |1]0 |O |3
59 |43 (18|76 (54(31]25|44 |0 (46|56 |1]|0 |1 |3
60 |23 |45 (80 [(47]33|22|87 |1|50|50 (0|1 |1]2
61 3,1 19199 (45]|26|3,1|38 |0 54|48 1|0 |1]3
62 |51 19192 (5836|2345 |0|60|6,1 |1]0 |0 |3
63 |41 [1,1]193 (5525|2774 |0 (47|53 |1]|0 |13
64 |30 |38 |55 (49|34 |26|60 |0 36|42 1|1 |1]2
65 (1,1 (20|72 (47|16 321001 (40|34 |0 |1 |1 |1
e6 |[3,7 |1,4]190 (45(26(23|6,8 |0 (45|49 |1]|0 |0 |2
67 |42 |25]92 (62(33|39|73 |0(59|6,0|1]0 |0 |3
68 |16 |45 (6,4 53|30 (25|71 |1|46|45 |0 |1 |0 |2
69 |53 1,785 3735|1948 |0 58|43 |1]0 |0 |3
70 123 3,783 |52|30(23|91 |149(48 (0|1 [1]2
71 |36 |541(59 |62|45(29|84 |150(54 (0|1 [1]2
72 |56 |22 |82 |3,1|40|16|53 |0 55|39 (1|0 |1]3
73 |36 22|99 (48(29(19(49 |0 51|49 (1|0 |0 |3
74 152 113191 145332773 |0|60(51 |1]0 [1]3
75 130 |20 |66 |66|24 (27|82 |1 4141 (0|1 [0 |1
76 |42 124194 14932 (2,785 |0 49|52 1|0 (1 ]2
77 138 108 (83 |6,1(22|26|53 |0 42|51 1|0 |0 |2
78 133 |26 1(97 |33|29(15|52 |0 4751 1|0 (1|3
79 (101971 |45115(31]99 |139(33 (0|1 [1 |1
80 |45 (1687 (46(31]21/6,8 |0 (56|51 1|0 |0 |3
81 |56 (1887 [38|36(21(49 |0|59|45 1|0 |0 |3
82 |34 |46 |55 |82|40 (44|63 |0 47|56 |1 |1 |1]2
83 |16 |28 |6,1 (6423|3882 |1 (4141 0|1 |0 |1
84 123 |3,7|76 |50(30|25|74 |0 (37|44 |1]1 |0 |1
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85 |26 |30(85 [60]28]28|68 |1|53|56 |01 ]|0]|2
86 |25 31|70 (42(28]22|90 |1(43|3,7 |01 |1 |1
87 |24 (29184 |59|2,7|2,7|6,7 |1|51|55 |01 ]|0]|2
88 |21 35|74 (48(28|23|7,2 |0(36[43 |1]|1 |0 |1
89 |29 (1273 |6,1(20]25|80 |1(34[40 |0 |1 |11
90 [4,3 |251]93 (6,3(34|40|74 |0|60|6,1 |1]0 |0 |3
91 |30 (2878 |7,11301(38|79 |0 (49|44 |1 |1 ]|1]2
92 |48 (1,776 |(42(33|14|58 |0(39|55|1]|0 |0 |2
93 |31 (42|51 |(78(36(4,0(|59 |0 (43|52 1|1 |1 |2
94 |19 (2,750 (49(22|25|82 |1(36|36 |0|1 |0 |1
95 |40 |05 1]6,7 (4522|2150 |0 (3140 [1]0 |1 |1
9% |06 |16 (6,4 [50(|0,7 21|84 |1 (25|34 |0 |1 |1 |1
97 |6,1 |05]9,2 (48(33|28|7,1 |0|60|52 |1]|0 |13
98 |2,0 |[28|52 |50(24|2,7|/84 |1(38|3,7 (0|1 |0 |1
99 (3,1 |22]6,7 [68|26(29|84 |1 (42|43 |0 |1 |0 |1
100 (2,5 (1,8 190 [50(|2,2|3,0|6,0 [0 (33|44 |1|0 |0 |1
x1 | Velocidad de entrega x2 | Nivel de precios
x2 | Nivel de precios x3 I;Iree>gibo|2dad de
x4 | Imagen del fabricante x5 | Servicio conjunto
X6 |imagen de fuerza de ventas | x7 gﬁg?oad de pro-

~ 1=grandey O = pe-
x8 | Tamafio de empresa querga y P
x9 | Nivel de fidelidad x10 | ivel de satistac-

x11

Compra al detalle

1 = emplea la aproximacion al
analisis del valor total, evaluan-
do cada compra por separado

y

O = uso de la compra detalla-

da.

Ao
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o 1 = adquisicion centralizada y
«1o | Estructura de adquisi- L _

cion 0 = adquisicion descentraliza-
da.

1 = industriade laclase Ay 0

x13 | Tipo de industria — otras industrias.

1 =nueva tarea, 2 =recompra
similar modificaday 3 =recom-
pra simple

Tipo de situacion de

x14 compra
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Anexo 2. Problema base

@

3= (@]

2 - 0

é § 2123 é S 5lelg| s |y
1 1 15 1 49 189 |91 |107 |2 2 0,67 [0,74
2 2 17 3 44 16,4 |6,4 |88 1 4 0,74 10,71
3 2 16 3 59 16,3 |6 106 |4 4 0,83 10,82
4 2 16 1 45 16,6 |6,1 |106 |2 1 0,91 [ 0,65
5 2 16 4 30 |76 |7,3 |100 |4 4 0,51 (0,73
6 1 17 3 35 |10 10 |88 4 1 0,78 | 0,67
7 2 18 1 37 18,8 18,3 |89 1 4 0,78 | 0,71
8 1 15 |4 41 |86 |86 |100 |4 3 0,9 |0,64
9 2 17 1 51 |73 |7,5 |88 4 1 0,66 | 0,81
10 2 18 4 45 16,5 |6,3 |100 |1 3 0,95 0,75
11 2 16 3 33 18,1 18,3 |106 |4 4 0,69 |0,77
12 1 17 4 41 |91 193 |100 |4 2 0,53 | 0,96
13 1 18 2 53 |78 |7,3 |89 4 1 0,81 {0,83
14 1 17 4 33 198 |95 |106 |1 0 0,7 10,89
15 1 16 3 39 110 99 |94 4 2 0,51 10,81
16 1 15 2 55 16,4 6,5 |107 |4 1 0,72 | 0,91
17 1 17 4 59 195 |94 |94 3 4 0,86 | 0,6
18 2 18 1 42 19,8 |95 189 4 1 0,52 10,74
19 2 16 2 46 |8,2 |7,7 |100 |4 4 0,65 (0,79
20 1 17 4 49 |86 |9 88 3 4 0,74 |1 0,97
21 1 17 4 43 |10 10 100 |4 3 09 (0,84
22 1 18 1 43 19,3 9,7 |94 4 4 0,77 10,69
23 2 16 4 45 |73 |7,1 | 113 |1 4 0,99 | 0,96
24 2 18 1 49 |6 6 100 |3 4 0,92 10,72
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25 2 |16 |1 30 [10 |10 [113 |2 |O 0,74 10,97
26 1 17 |2 40 |79 |79 [100 |3 |2 0,96 | 0,7
27 1 15 |2 35 6,3 |6,1 [120 |4 |2 0,89 | 0,94
28 1 15 |4 45 6,8 |6,4 [120 |4 |O 0,56 | 0,64
29 1 15 |4 55 |65 |6,8 [107 |4 |2 0,99 | 0,68
30 2 |18 |3 43 |9 9 100 |4 |4 0,87 | 0,65
31 2 |18 |3 49 |77 |8 83 |3 |4 0,9 |0,89
32 1 15 |1 40 |6,3 |6,8 [113 |4 |4 0,96 | 0,75
33 2 |17 |1 46 |9 92 (88 |2 |0 0,59 |0,6
34 2 |18 |1 30 |68 [6,8 |83 |4 |3 0,97 10,9
35 1 15 |4 58 |10 (9,9 [113 |1 2 0,78 | 0,92
36 1 17 |2 49 (9,8 9,7 [106 |4 |2 0,72 0,94
37 1 17 |4 31 |75 |74 [100 |2 1 0,57 10,6
38 2 |17 |4 58 |6,2 |6,2 |106 |4 |3 0,75 0,82
39 1 16 |4 40 9,9 (9,4 [100 |1 4 0,53 | 0,67
40 2 (17 |1 45 |72 |76 |88 |4 |4 0,69 | 0,96
Sexo | 1: MASCULINO; 2: FEMENINO
Pre-
fe- 1: C_EXACTAS; 2:C_NATURALES; 3:C_SOCIALES 4:C_HU-
ren- | MANISTICAS
cias
PS 1: OBRERA ; 2: CAMPESINA:; 3: INTELECTUAL; 4: CLASE

MEDIA

0: MUY MALA; 1: MALA;
DC |2: REGULAR; 3: BUENA; |Cl |Cociente de inteligencia

4: MUY BUENA
PS | Procedencia social DC |Disciplina y conducta

indice satisfaccion con indice satisfaccion con
ISF e ISE

familia escuela
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Anexo 3. Enfermedades coronarias

o|l-|nN|®| ¥ |w|o

XIRIRIZXR|R| R R R XXX X X k(X
1 42 |1 |1 1292 601|230 (170 |97 |1 |1 |1 (98 |176 |3 |1
2 64 |0 |2 235 [34|134 150 |90 |0 |O |1 |74 |155 |2 |1
3 47 |1 |2 |200 |53 |245 (140 |80 |0 |1 |0 |74 |170 |1 |1
4 56 |0 |3 |200 [42|100 |145 |75 |0 |1 |0 |67 |160 |1 |0
5 54 |1 |2 |300 [45|132 |175 | 100 |1 |1 |1 |87 |165 |2 |0
6 48 |1 |2 |215 332|154 |145 |67 |0 |0 |0 |67 |170 |2 |0
7 57 |0 |3 216 |43 |175 (140 |85 |1 |1 |0 |57 |164 |1 |0
8 52 |0 |1 254 [45|100 (143 |70 |0 |0 |0 |69 |160 |2 |1
9 67 |1 |2 310 |47 |140 [175 | 105 |1 |1 |1 |76 |177 |2 |0
10 |46 |0 |2 |237 |37 430 |70 |0 |O |1 |56 |160 |3 |0
11 |58 |1 |3]220 |36 (120 |120 |70 |0 |O |1 |56 |160 |3 |3
12 162 |0 |2 |233 |45 130 |75 |0 |0 |1 |76 165 |1 |0
13 |49 |1 |1 240 |38 |125 | 120 |90 |0 |1 |1 |83 |173 |3 |0
14 |56 |0 |2 |295 (44|98 |180 |95 |1 |1 |0 |65 |170 |2 |0
15 |63 |1 |2 |310 |39 165 |95 |1 |0 |O 173 |3 |0
16 |64 |0 |2 268 |41|132 150 |90 |1 |O [0 |75 |168 |1 |1
17 |67 |0 |3 |243 |43 |176 | 140 |85 [0 |1 [0 |65 |165 |1 |1
18 |49 |0 |2 239 |54 (137 |125 |75 |0 |O [1 |57 |161 |2 |0
19 |53 |1 |2|198 32|87 |135 |75 |0 |1 |1 |76 168 |2 |0
20 |59 |1 |2 |218 |45|134 |120 |85 |0 |0 |O 175 1
21 |65 |1 |3 (215 |39|110|120 |70 (O |O |1 |68 |168 |1 |0
22 |67 |0 |2 |254 38149 |180 |105 |1 |O |1 |78 |165 |2 |1
23 |49 |0 |1 |218 |46|176 |135 |85 |0 |O |1 |65 (159 |2 |0
24 |53 |0 |2 |221 |46 189 |135 |80 [0 |O |0 |57 |160 |3 |1
25 |57 |1 |2 |237 |48|223 |150 |90 |O |1 |O |87 |185 |2 |0
26 |47 |1 |1 |244 |451230 |130 |85 |O |O |1 |76 {178 |3 |0
27 |58 |0 |2 |223 |43 1234|130 |70 (O |1 |1 |59 [163 |1 |1
28 |48 |0 |2 |198 |37 (198 |125 |85 |O |O |1 |62 [165 |2 |0
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29 |51 |1 |2 |234 (43 |112 |125 |80 |0 |O |1 |62 |155 |2 |0
30 |49 |0 |3 |175 |38 (234|140 |80 |O |1 |0 |65 (163 |1 |0
31 |68 |1 |2 |230 (43110 |110 |70 |0 |O |0 |78 |159 |2 |1
32 |58 |0 |2 |248 |47 |109 |135 |75 |0 (O |0 |78 {190 |2 |1
33 |54 |0 |2]|218 |36 (108 |160 {95 |0 |1 |0 |76 |170 |2 |0
34 |59 |1 |1 28538104 |170 |100 (1 |1 |1 |93 |172 |3 |1
35 |45 |0 |2 |253 |63 (120|125 |75 |0 |1 |0 (64 [160 |2 |0
36 |53 |0 |2 |187 |28|98 |145 |80 |0 |0 |0 |65 167 |2 |0
37 |43 |1 |2]208 [39|156 |120 |65 |O (1 |1 |87 (179 |1 |1
38 |57 |0 |2 |246 |44 127 |130 |80 |O |0 |O |65 [167 |2 |0
39 |64 |1 |2 |275 26180 |160 |95 |1 |1 |1 |69 [175 |2 |1
40 |43 |0 |2 |218 |56 (143 |120 |75 |0 |1 |0 |54 |165 |3 |0
41 |47 |1 |3 |231 |43 1140 |150 |75 [0 |1 |1 |67 [160 |1 |1
42 |58 |1 |1 200 |31 154 | 140 |90 [0 |1 |0 |75 170 |1 |1
43 |58 |1 |2 |214 |56 (156 |130 |75 |O |0 |O |76 {170 |2 |O
44 148 |0 |2 |230 (38110 |120 |70 |O [0 |0 |56 (150 |2 |1
45 |62 |1 |2 |280 (36 |103 |160 |100 |1 (1 |1 |75 (167 |1 |1
46 |54 |0 |1 198 |32 103 |115 |65 (O |1 |0 |54 |160 |3 |1
47 |67 |0 |2 |285 31100 |165 |95 |1 |1 |1 |70 |160 |2 |1
48 |68 |1 |1 1201 (39106 |130 |80 |O |1 |0 |70 {180 |2 |1
49 |55 |0 |2 |206 |46 101 |120 |65 |0 |1 |0 |50 |189 |2 |0
50 |50 |1 |2 |223 |45]139 |125 |75 |0 |0 |0 (68 [172 0
51 |63 |1 |1 290 |34 120 |160 |95 |1 |1 |1 |88 |165 |3 |1
52 |63 |1 |2 |315 (40130 |170 {100 |1 {1 |1 |90 (170 |2 |1
53 |60 |0 |2 |220 |50 145 |130 {80 |0 |O |0 |65 150 |3 |0
54 |46 |0 |2 |230 |32 158 |115 |75 |0 |0 |O (58 [168 |2 |0
55 |45 |1 |2 |175 |32 (123 |140 |70 |0 |0 |O |65 [170 |2 |O
56 |53 |1 2213 |36 (128 |[130 |70 |0 |O |0 |69 |175 |1 |0
57 |59 |0 |2 |220 |57 130 |120 |65 |0 |O |0 |56 |164 |3 |0
58 |62 |1 |2 |287 |38 120 |170 |95 |1 |1 |1 |88 |165 |2 |1
59 |60 |1 |2 |290 |40 (130 |170 |90 |1 |1 |1 |89 |162 |3 |1
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60 |62 |0 |2 |209 [48|120 135 |75 |0 |0 |0 |60 170 0
61 58 |1 |2 |590 |36 130 [ 130 (80 |1 |1 |1 |96 |175 |2 |1
62 |57 |1 |11]260 39|142 165 |95 |1 |1 |1 |90 [170 1
63 |49 |0 |1 202 |56|123 |140 |80 |0 |0 |O |60 |170 |3 |O
64 |61 |0 |2 |214 |45|150 |125 |90 |O |0 |0 |60 175 0
65 |52 |0 |2 |231 |45|128 |115 |75 |0 |0 |0 |54 |164 |2 |0
66 |59 |1 |2 (280 |34|100 |185 |100 |1 |1 |1 |85 |164 |2 |1
67 |50 |1 |2 [220 |60|134 |150 |70 |O |0 |O |69 |165 |2 |O
68 |46 |1 |2 [233 |54 (109 |115 |78 |0 |0 |O |70 |175 |1 |0
69 |44 |0 |1 ]215|50|130 |125 |70 |0 |O |1 |50 |160 |2 |O
70 |60 |0 |2 |202 |48 120 |120 |65 |0 |0 |1 |2 |165 |2 |0
X1 | paciente #
X2 | Edad
1: MASCULINO; 2: FEME-
X3 | Sexo NINO
. 1: ALTA; 2: MEDIA; 3
X4 | Clase Social BAJA
X5 | Colesterolemia Basal
X6 | Colesterolemia HDL Basal
X7 | Trigliceridemia Basal
X8 | Tension arterial sistdlica
X9 | Tension arterial diastélica
. 1:SI; 2:
X10 | Enfermedad coronaria NO
1:SI; 2:
X11 | Fuma NO
. 1:SI; 2:
X12 | Sedentarismo NO
X13 | Peso
X14 | Talla
) . 1: PRIMARIO; 2: MEDIO; 3:
X15 | Nivel de estudios SUPERIOR
X16 | Antecedentes cardiacos Familiares ,1\;OS|; 2
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Anexo 4. Dimensiones corporales

Estatura | Estatura sentado | Longitud brazo | Longitud antebrazo
165,80 88,70 31,80 28,10
169,80 90,00 32,40 29,10
170,70 87,70 33,60 29,50
170,90 87,10 31,00 28,20
157,50 81,30 32,10 27,30
165,90 88,20 31,80 29,00
158,70 86,10 30,60 27,80
166,00 88,70 30,20 26,90
158,70 83,70 31,10 27,10
161,50 81,20 32,30 27,80
167,30 88,60 34,80 27,30
167,40 83,20 34,30 30,10
159,20 81,50 31,00 27,30
170,00 87,90 34,20 30,90
166,30 88,30 30,60 28,80
169,00 85,60 32,60 28,80
156,20 81,60 31,00 25,60
159,60 86,60 32,70 25,40
155,00 82,00 30,30 26,60
161,10 84,10 29,50 26,60
170,30 88,10 34,00 29,30
167,80 83,90 32,50 28,60
163,10 88,10 31,70 26,90
165,80 87,00 33,20 26,30
175,40 89,60 35,20 30,10
159,80 85,60 31,50 27,10
166,00 84,90 30,50 28,10
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Ancho mano | Longitud muslo Long||tct;i|gmg1ter|or Longitud pie
18,70 40,30 38,90 6,70
18,30 43,30 42,70 6,40
20,70 43,70 41,10 7,20
18,60 43,70 40,60 6,70
17,50 38,10 39,60 6,60
18,60 42,00 40,60 6,50
18,40 40,00 37,00 5,90
17,50 41,60 39,00 5,90
18,30 38,90 37,50 6,10
19,10 42,80 40,10 6,20
18,30 43,10 41,80 7,30
19,20 43,40 42,20 6,80
17,50 39,80 39,60 4,90
19,40 43,10 43,70 6,30
18,30 41,80 41,00 5,90
19,10 42,70 42,00 6,00
17,00 44,20 39,00 5,10
17,70 42,00 37,50 5,00
17,30 37,90 36,10 5,20
17,80 38,60 38,20 5,90
18,20 43,20 41,40 5,90
20,20 43,30 42,90 7,20
18,10 40,10 39,00 5,90
19,50 43,20 40,70 5,90
19,10 45,10 44,50 6,30
19,20 42,30 39,00 5,70
17,80 41,20 43,00 6,10
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161,20 84,10 32,80 29,20
160,40 84,30 30,50 27,80
164,30 85,00 35,00 27,80
165,50 82,60 36,20 28,60
167,20 85,00 33,60 27,10
167,20 83,40 33,50 29,70
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18,40 42,60 41,10 5,90
16,80 41,00 39,80 6,00
19,00 47,20 42,40 5,00
20,20 45,00 42,30 5,60
19,80 46,00 41,60 5,60
19,40 45,20 44,00 5,20
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Notas al final

i El 25 de julio del 2000 murié John Wilder Tukey a los
85 afios de edad. Fue uno de los grandes talentos es-
tadisticos del siglo XX, con una notable influencia en la
Visualizacion de Informacion. Su contribucion mejor
conocida es la de la transformada rapida de Fourier
(FFT), pero también su libro Exploratory Data Analysis (1977) es
el clasico sobre este tema.

John W. Tukey

i George Box, quimico, matematico, estadistico in-
glés, nacido en. 1919. Acuio, en 1953, el término Ro-
bustez para designar procedimientos estadisticos
que dan resultados aceptables cuando no se cum-
plen totalmente los supuestos en que se basan. Sin
embargo, el tema de la Estadistica Robusta toma im-
portancia a partir de 1960, con P.Huber y FR.Hampel.

i El término fue introducido por el aleman William Stern y
adoptado posteriormente por otros investigadores. El Cl se cal-
culaba dividiendo la edad mental de la persona por su edad
cronologica, y multiplicando este valor por 100. 100 punto signi-
fica que el individuo posee una edad mental ajustada a su edad
cronoldgica y una inferior o superior indica que el sujeto se situa
por debajo o por encima a la media de la poblacion general. Los
test de inteligencias actuales han abandonado esta estrategia
metodolégica, y el céalculo del Cl se realiza mediante una com-
paracion estadistica respecto a un grupo de muestra. Los Cl
siguen una distribuciéon normal en campana, con la mayoria de
las puntuaciones agrupadas en torno a 100. Aproximadamente
dos de cada tres personas arroja una puntuacion entre 85y 115,
mientras que el 19 de cada 20 personas tiene una puntuacion
entre 70 y 130. Una persona con una puntuacion de 130 es con-
siderada sobredotada, mientras que una puntuacion inferior a
70 apunta a una deficiencia.

312

Al N\
ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS CON SPSS




\Y El indice de satisfaccion familiar expresa la mayor o me-
nor satisfaccion que siente el alumno con su ambiente familiar.
Varia entre 0 y 1. Cuanto mas cercano a cero mas insatisfaccion
y alainversa al acercarse a 1.

v Francis Galton (Sparkbrook, Birmingham, 16 de
febrero de 1822 - Haslemere, Surrey, 17 de enero de
1911) fue un polimata, antropélogo, gedgrafo, explo-
rador, inventor, meteordlogo, estadistico, psicologo y
eugenista britanico con un amplio espectro de inte-
reses. No tuvo catedras universitarias y realizé la ma-
yorla de sus investigaciones por su cuenta, las que fueron fun-
damentales para la constitucion de la ciencia de la estadistica:

* [nvento el uso de la linea de regresion, siendo el primero en
explicar el fendmeno de la regresion a la media.

e En las décadas de 1870 y 1880 fue pionero en el uso de la
distribucion normal.

¢ Inventd la maquina Quincunx, un instrumento para demostrar
la ley del error y la distribucion normal.

e Descubrio las propiedades de la distribucion normal bivaria-
da y su relacion con el analisis de regresion.

e En 1888 introdujo el concepto de correlacion, posteriormente
desarrollado por Pearson y Sperman.

Vi La prueba de Kolmogdrov-Smirnov (también prueba K-S)
es prueba no paramétrica que determina la bondad de ajuste de
dos distribuciones de probabilidad entre si.
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I vii  Andréi Nikolayevich Kolmogoérov (Angpén

| Hukonaesuny Konmorépos) (Tambov, 25 de abril de
1903 - Moscu, 20 de octubre de 1987). Matemati-
CO soviético que hizo progresos importantes en
los campos de la teoria de la probabilidad y de la
topologia. Estructurd el sistema axiomatico de la
teoria de la probabilidad a partir de la teoria de conjuntos. Tra-
bajo en logica constructivista; en las series de Fourier; en turbu-
lencias y mecanica clasica. Fundo la teoria de la complejidad
algoritmica.

viii  Test de Shapiro-Wilk se usa para contrastar la normalidad
de un conjunto de datos. Se plantea como hipdtesis nula que
una muestra x1, ..., xn proviene de una poblacion normalmente
distribuida. Fue publicado en 1965 por Samuel Shapiro y Martin
Wilk. Se considera uno de los test mas potentes para el contras-
te de normalidad, sobre todo para muestras pequenas (n<50).

IX Contingencia: En logica y filosofia, la contingencia es el
modo de ser de lo que no es necesario ni imposible, sino que
puede ser 0 no ser el caso. En general la contingencia se pre-
dica de los estados de cosas, los hechos, los eventos o las pro-
posiciones. De la relacion entre necesidad, posibilidad y contin-
gencia se tiene que:

1. Todo lo que es contingente es posible.

2. No todo lo que es posible es contingente, pues aquello que
es necesario también es posible, pero no es contingente.

3. No todo lo que no es necesario es contingente, pues lo que
es imposible no es ni necesario ni contingente.

De modo que la relacion entre variables que se muestra en una
tabla de contingencia es posible (1) pero requiere de una de-
mostracion (prueba chi-cuadrado) porque no todo lo posible es
contingente (2), ni todo lo neceaizla'rio es contingente (3).
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X Karl Pearson (Londres 27 de marzo de 1857-
Londres, 27 de abril de 1936) fue un prominente
cientifico, matematico y pensador britanico, que
establecio la disciplina de la estadistica matemati-
ca. Desarrollé una intensa investigacion sobre la
aplicacion de los métodos estadisticos en la biolo-
giay fue el fundador de la bioestadistica.

Xi Para su estudio la estadistica se clasifica en estadistica
paramétrica y no paramétrica, la primera comprende los proce-
dimientos estadisticos y de decision que estan basados en las
distribuciones de los datos reales, que se determinan usando
un numero finito de parametros (medias, desviaciones), bajo el
supuesto de que tales datos se ajustan a distribuciones estable-
cidas como la distribucion normal (ya mencionada en este libro);
ahora bien, cuando los datos no son del tipo escala o cuando se
desconoce totalmente qué distribucion siguen los datos enton-
ces se deben aplicar los test no paramétricos.

X En estadistica inferencial, un contraste de hipotesis, un test
de hipdtesis 0 una prueba de significacion es un procedimiento
para juzgar si una propiedad que se supone en una poblacion
estadistica es compatible con lo observado en una muestra de
dicha poblacioén. Fue iniciada por Ronald Fisher y fundamentada
posteriormente por Jerzy Neyman y Karl Pearson.

Xiii Para la solucion de este problema, a cada valor de ;(2 se
hace corresponder un valor de probabilidad de modo tal que exis-
te una funcién que define esta correspondencia (distribucion 4°)
segun los grado de libertad (r-1)(c-1). Este tratamiento mediante
el empleo de distribuciones de probabilidad también contribuye a
eliminar la posibilidad de que no haya influido el azar al obtener la
frecuencia observada. Para una familiarizacion con la distribucion
7 en la siguiente ilustracion se presentan graficas que correspon-
dientes a los grados de libertad 1,2,6 y 10.
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-T{un grado de livertad

Dos grados de libertad

Seis grados de libertad

Diez grados de libertad

xiv. Grados de libertad, es una expresion introducida por Ro-
nald Fisher, con la que se indica que, de un conjunto de obser-
vaciones, los grados de libertad estan dados por el numero de
valores que pueden ser asignados de forma arbitraria, antes de
que el resto de las variables tomen un valor automaticamente,
producto de establecerse las que son libres, esto, con el fin de
compensar e igualar un resultado el cual se ha conocido previa-
mente. Se encuentran mediante la férmula , donde n= ndmero
de sujetos en la muestra que pueden tomar un valor y r es el nu-
mero de sujetos cuyo valor dependeréa del que tomen los miem-
bros de la muestra que son libres. Generalmente se expresa por
gl=(Numerodefilas-1)*(numerodecolumnas-1).

XV Este valor se puede encontrar en tablas de la distribucion
que aparecen en los libros de texto o se puede calcular median-
te asistentes matematicos u hojas de célculo.

XVi La correspondencia entre el grafico de la distribucion
chi-cuadrada, los datos que plantea el problema se ilustra en el
siguiente grafico y la posibilidad de aceptar o rechazar la hipo-
tesis nula se ilustra en el siguiente grafico.
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Zona de aceptacion
1 deHo

No hay diferencias
significativas

2 4 & 7,

Zona de rechazo de Ho
Hay diferencias significativas

81 0,205

chi-cuadrado calculado

xvii  Logica polivalente es un sistema logico que rechaza el
principio del tercero excluido de las l6gicas bivalentes y admite
mas valores de verdad que los tradicionales verdadero y falso.

xviii Jan t.ukasiewicz (21 de diciembre de 1878
- 13 de febrero de 1956) fue un matematico, 16gi-
co y filésofo polaco que nacié en Ledpolis, Galit-
zia (actual Ucrania). Su trabajo se centrd en la
l6gica. Trabajo en logica plurivalente, incluyendo
su propio célculo de tres valores de verdad, la

24 ' pnmera l6gica de célculo no clasica. También se
dedico a otras areas de la filosofia, aproximandose a los aspec-
tos humanos de la creacion de la teoria cientifica con ideas simi-
lares a las de Karl Popper.

Es autor, entre otras obras, de Elementos de |6gica matematica,
La silogistica de Aristoteles desde el punto de vista de la l6gica
formal moderna, Sobre la teoria intuicionista de la deduccion,
Un sistema de logica modal, y El principio de individuacion.

xix Alfred Tarski (1902—1983) l6gico, matematico y
filosofo polaco. Influyd en toda la investigacion 16gi-
ca posterior a la Segunda Guerra Mundial. Hizo
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aportaciones destacadas en teoria de conjuntos y la l6gica poli-
valente entre otras.

xx Charles Spearman. Psicélogo inglés, (1863-1945)
Realiz6é importantes aportes a la psicologia y a la es-
tadistica, desarrollando el Anélisis Factorial. Su méto-
do, inscrito en las matematicas experimentales, estu-
dia las dimensiones del campo empirico. Sus aportes
metodoldgicos no solo se han constituido en herramientas fun-
damentales para algunos ambitos de la psicologia, sino que son
instrumentos para la ciencia estadistica. El desarrollo de Spear-
man es Util en todas las ciencias sociales que requieran de téc-
nicas de estadistica correlacional para poder interpretar la infor-
macion recogida.

XXI Minimos cuadrados es una técnica de analisis numérico
enmarcada dentro de la optimizacion matematica, en la que, da-
dos un conjunto de pares ordenados —variable independiente,
variable dependiente— y una familia de funciones, se intenta
encontrar la funcion continua, dentro de dicha familia, que mejor
se aproxime a los datos (un “mejor ajuste”), de acuerdo con el
criterio de minimo error cuadréatico.

xxii ~ Siméon Denis Poisson (Pithiviers, Francia, 21

de junio de 1781 - Sceaux (Altos del Sena), Francia,

25 de abril de 1840) fue un fisico y matematico fran-

cés al que se le conoce por sus diferentes trabajos

en el campo de la electricidad y por sus publicacio-

- nes acerca de la geometria diferencial y la teoria de
probabilidades.
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XXili Sir Ronald Aylmer Fisher (Londres, Reino
| Unido, 17 de febrero de 1890 — Adelaida, Australia,
| 29 de julio de 1962) fue un estadistico y bidlogo que
uso la matematica para combinar las leyes de Men-
del con la seleccion natural. En 1919 Fisher empezo6
a trabajar en Rothamsted Research, una estacion
agrlcola experimental donde desarroll6 el analisis de la varianza
para analizar una gran cantidad de datos que generaron los cul-
tivos plantados desde los afios 1840.

xxv  Matriz invertible: En matematicas, en particular en alge-
bra lineal, una matriz cuadrada A de orden n se dice que €s
invertible, no singular, no degenerada o regular si existe otra
matriz cuadrada de orden n, llamada matriz inversa de Ay re-
presentada como A-1, tal que A x A—1=In, donde In es la matriz
identidad de orden n y el producto utilizado es el producto de
matrices usual.

xxvi  La probabilidad de Bayes se sustenta en el siguiente teo-
rema de la probabilidad total:

La probabilidad del suceso A que pueda ocurrir solo a condi-
cion de que aparezca uno de los sucesos mutuamente exclu-
yentes B, B,, B, ...B, que forman un grupo completo, es igual a
la suma de los productos de las probabilidades de cada uno de
estos sucesos por la correspondiente probabilidad condicional
del suceso A.

P(A) = P(B,).PB,(A)+ P(B,).PB,(A)+.... P(B ).PB (A)

Formula de Bayes

P(8) P54
PAB N '
PB‘I P|5“ +PB P|5‘II+ +PB P|5‘ |.ﬁ
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Thomas Bayes (Londres, Inglaterra,
~1702 - Tunbridge Wells, 1761) fue un ma-
tematico britanico. Su padre fue ministro
presbiteriano. Posiblemente De Movre,
autor del afamado libro La doctrina de las
probabilidades, fue su maestro particular,
pues se sabe que por ese entonces ejer-
cia como profesor en Londres. Bayes fue
ordenado, al igual que su padre, como mi-
nistro disidente, y en 1731 se convirtié en
reverendo de la iglesia presbiteriana en Tunbridge Wells; apa-
rentemente tratd de retirarse en 1749, pero continué ejerciendo
hasta 1752, y permanecio en ese lugar hasta su muerte.

Estudio el problema de la determinacion de la probabilidad de
las causas a través de los efectos observados. El teorema que
lleva su nombre se refiere a la probabilidad de un suceso condi-
cionado por la ocurrencia de otro suceso. Mas especificamente,
con su teorema se resuelve el problema conocido como “de la
probabilidad inversa”. Esto es, valorar probabilisticamente las
posibles condiciones que rigen supuesto que se ha observado
cierto suceso. Se trata de probabilidad “inversa” en el sentido
de que la “directa” seria la probabilidad de observar algo su-
puesto que rigen ciertas condiciones.

Los cultores de la inferencia bayesiana (basada en dicho teo-
rema) afirman que la trascendencia de la probabilidad inversa
reside en que es ella la que realmente interesa a la ciencia, dado
que procura sacar conclusiones generales (enunciar leyes) a
partir de lo objetivamente observado, y no viceversa. Los res-
tos de Bayes descansan en el cementerio londinense de Bunhill
Fields. La traduccion de la inscripcion en su tumba es “Reveren-
do Thomas Bayes. Hijo de los conocidos Joshua y Ann Bayes.
7 de abril de 1761. En reconocimiento al importante trabajo que
realiz6 Thomas Bayes en materia de probabilidades, su tumba
fue restaurada en 1969 con donativos realizados por estadisti-
cos de todo el mundo.
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Miembro de la Royal Society desde 1742, Bayes fue uno de los
primeros en utilizar la probabilidad inductivamente y establecer
una base matematica para la inferencia probabilistica. Actual-
mente, con base en su obra, se ha desarrollado una poderosa
teoria que ha conseguido notables aplicaciones en las mas di-
versas areas del conocimiento. Especial connotacion han tenido
los sistemas para deteccion de spam en el ambiente de Inter-
net. En el campo sanitario, el enfoque de la inferencia bayesiana
experimenta un desarrollo sostenido, especialmente en lo que
concierne al analisis de ensayos clinicos, donde dicho enfoque
ha venido interesando de manera creciente a las agencias re-
guladoras de los medicamentos, tales como la norteamericana
FDA (Food and Drug Agency).

xxvii - Prasanta Chandra Mahalanobis (Bangla
Wlwwnwaﬂwqm) (29 de junio) de 1893- 28 de junio de
1972) fue un cientifico indio que destaco en estadistica aplicada.
Su contribuciéon mas conocida es la distancia de Mahalanobis,
una medida de distancia estadistica. Realiz6 trabajos pioneros
en las variaciones antropométricas en la india. Fundo el Instituto
Indio de Estadistica, y contribuy® al campo de las encuestas a
gran escala.

xxviii  La prueba de Wald es una prueba estadistica paramétri-
ca nombrada asi en honor del estadistico Abraham Wald. Cada
vez que hay una relacion dentro o entre los datos se puede ex-
presar un modelo estadistico con los parametros a ser estima-
dos a partir de una muestra, la prueba de Wald se utiliza para
poner a prueba el verdadero valor del parametro basado en la
estimacion de la muestra.
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Abraham Wald (31 de octubre de 1902
Cluj-Napoca, Rumania - 13 de diciembre de
1950, Travancore, India) fue un matematico
que hizo importantes contribuciones a la teo-
ria de la decision, la geometria, la economia
y que fundo el analisis secuencial.

\ Hasta que ingreso en la universidad fue edu-
Abraham Wald cado por sus padres ya que era judio y los
sabados no podia ir a la escuela, como era
obligatorio en el sistema escolar hungaro. En 1931 se gradud en
la Universidad de Viena con el titulo de doctor en matematicas.

Pudo emigrar a los Estados Unidos gracias a la invitacion de la
Comision Cowles para la Investigacion Econdmica cuando los
nazis invadieron Austria en 1938 y fue perseguido junto a su
familia debido a su condicion de judio. Murié en un accidente
aéreo en la India mientras realizaba un viaje para dar una confe-
rencia invitado por el gobierno indio.

XXiX Harold Hotelling (29 de septiembre
de 1895 - 26 de diciembre de 1973) fue un ma-
tematico, estadistico e influyente economista.
Fue Profesor Asociado de Matematicas en la
Universidad de Stanford desde 1927 hasta
1931, miembro de la facultad de la Universidad
de Columbia desde 1931 hasta 1946, y Profe-
sor de Estadistica Matematica en la Universi-
dad de Carolina del Norte en Chapel Hill desde
1946 hasta su muerte. Una calle en Chapel Hill
lleva su nombre. Pionero en la combinacion de Estadistica Mate-
matica y Economia. También trabajo con Ronald Fisher y aplicé
algunas de sus técnicas. En particular al periodismo, ciencia
politica, demografia y alimentacion. Es conocido en Estadistica
por sus trabajos en Analisis Multivariante, en particular por la
distribucion de probabilidad T-Cuadrada de Hotelling, una gene-
ralizacion de la T de Student y su uso en el contraste de hipote-
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sis estadistico y en las regiones de confianza. También introdujo
el analisis de la correlacion canénica.

XXX Jean-Paul Benzécri (1932 - ), estadis-
tico francés. Estudioé en la Escuela Normal Su-
perior y trabajé como profesor del Instituto de
Estadistica de la Universidad de Paris VI. Se
lo considera fundador de la escuela francesa
de analisis estadistico de datos durante los

Sy afnos 1960-1990. Ha desarrollado técnicas es-
Jean-Paul Benzécri tadisticas entre las que destaca la del analisis
de correspondencias.
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Segun Monterde y Perea el Analisis Exploratorio de Datos
(AED) es, “[...] por una parte, una perspectiva o actitud
sobre el analisis de datos, en la que se exhorta a que el
investigador adopte una actitud activa en y hacia el ana-
lisis de los mismos, como un medio para sugerir nuevas
hipotesis de trabajo. Por otra parte, se compone de un
renovado utillaje conceptual e instrumental respecto a lo
que podriamos llamar Estadistica Descriptiva “clasica”,
con el fin de optimizar la cantidad de informacion que
los datos recogidos puedan ofrecer al investigador, [...]”

Bajo esta concepcion, los autores presentan el paquete
estadistico SPSS, de modo que no se trate de un cla-
sico manual de instrucciones y comandos, aunque por
supuestos estos estan presentes, pero combinados con
los elementos tedricos que permitan comprender al lec-
tor los fundamentos de AED complementados con ejem-
plos tomados de cuatro bases de datos probadas en in-
vestigaciones y en textos de reconocido nivel cientifico;
con ellos se lustra el proceder de un investigador que
siga los métodos de AED, desde la opcion “Explorar” del
menu inicial “Analizar” y “estadisticos descriptivos” has-
ta los complejos métodos de la estadistica multivariada
que analizan simultaneamente varias medidas de cada
individuo u objeto sometido a investigacion.
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