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Propdsito general del curso

* Proporcionar conocimientos de estadistica
basica. Empleo basico de SPSS y MS-excel en
resultados de laboratorio.

* Con este fin:

— Intentaremos usar Excel hasta donde sea posible y siempre que
sea posible de forma natural o sencilla.

— Nos centraremos en practicas usuales de un laboratorio
experimental.

— Buscaremos la sencillez, el curso es basico, pero sin dejar de
lado cierto rigor matematico.

— Procuraremos cubrir las técnicas mas universalmente usadas.

De donde partimos.

+ Partimos de un cierto dominio de un entorno
informéatico estandar.

» Partimos de por lo menos un conocimiento
basico del programa Excel.

amaurandi@um.es
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TEMAS
1. Entorno de trabajo SPSS.
2. Estadistica Descriptiva con SPSS y MS-Excel.
3. Contrastes. Fundamentos y Generalidades
4. Supuestos de Normalidad y

Homocedasticidad.

Correlacidn lineal.

6. Regresion lineal.

7. T-test. Comparacién de medias.

o

Objetivos concretos

» Alcance de la estadistica en la practica
cientifica.

* Cuando estamos haciendo buena estadistica.
* Que puedo afirmar y que no.

» Clarificar algunas dudas que existen sobre la
estadistica.

» Adquirir buenas maneras en la practica
estadistica.

» Ser capaces de realizar algunos ‘andlisis’ e
interpretarlos correctamente.
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TEMA 1

Entorno de trabajo SPSS

indice

- Que es SPSS
- Entorno SPSS
- Variables.
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Tema 1

» “L.a meta mas simple a la hora de
analizar datos es sacar las
conclusiones mas fuertes con la
cantidad limitada de datos de que
disponemos’.

Definiciones

» Definiciones: Variable, Dato, Caso.

— Variable es una caracteristica (magnitud,
vector o numero) que puede ser medida,
adoptando diferentes valores en cada uno de
los casos de un estudio.

— Dato es la unidad minima de informacién
referida a un objeto.

— Caso. ‘Cada una de las observaciones’.
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Estructura de la informacion
ot id cliente ingresos
Los datos en estadistica se 1 B
presentan en matrices, filas y 2 2] cleichaiall s
0 3| Cliente preferente $2.126
Columnas. 4 4| Cliente preferente $2.269
. 5 4| Cliente preferente $1 507
Cada Fila un Caso (un individuo) B B|_Cliente habituel B0
T 7| Cliente preferente %1838
Cada Columna una Variable 8 B Cliente habitual] 1,887
- el 9 Cliente habitual $1.714
10 10| Cliente preferente 51718
11 11| Cliente preferente 54 385
12 12| Cliente preferente 53,165
13 13| Cliente preferente $3,834
14 14| Cliente preferente $2.291
15 15| Cliente preferente $id 140
16 16| Cliente preferente $2 194
17 17| Cliente preferente 2 930
18 18 Cliente hahitual $3.313

Tipos de variables

Nivel de medida

Tipo

Nominal Cualitativa/Categorica
Ordinal Ordinal o
cuasicuantitativa
Intervalo Cuantitativa
Razon Cuantitativa

amaurandi@um.es
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SPSS

» Originalmente SPSS era el acronimo de
(Statistical Package for the Social Sciences).

Después la sigla designo tanto el programa como la
empresa que lo producia SPSS (Statistical Product and
Service Solutions) .

» Actualmente SPSS ha sido comprada por IBM y el
programa paso a llamarse pasw statistics y
posteriormente “IBM SPSS Statistics®

La licencia de SPSS de la UMU

+ SPSS 15.0 Family

— SPSS Base +6 mod
+ SPSS Modelos Avanzados.
« SPSS Modelos de Regresion.
+ SPSS Tablas.
« SPSS Tendencias.
» SPSS Categorias.
« SPSS Conjoint .

— SPSS Pruebas Exactas

amaurandi@um.es
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SPSS (2)

» El programa consiste en un médulo base y
mddulos anexos que se han ido actualizando
constantemente con nuevos procedimientos
estadisticos.

» SPSS for Macintosh 17 (2008) (os x 10.4, 0sx 105)
b SPSS para W|ndOWS 15 (2009) (win XP y parche para win Vista)
+ SPSS 16, para Linux 17 (2008) (emei29.9.42)

— No hay versién para Linux de ciertos médulos como el de pruebas exactas.

* |IBM SPSS Statistics 19 (2010) (Linux, Mac OS X, Win )

SPSS (3)

» SPSS 15 tiene un sistema de ficheros en el cual
el principal son los archivos de datos (extension
.SAV). A parte de este tipo existen otros dos
tipos de uso frecuente:

— Archivos de salida (output, extension .SPO):
en estos se despliega toda la informacién de
manipulacion de los datos que realizan los usuarios
mediante las ventanas de comandos. Son
susceptibles de ser exportados con varios formatos
(originalmente HTML, RTF, TXT, XLS y DOC,
|Eél,CI;DtLIJ:aImente la version 15 incorpora la exportacion a

— Archivos de sintaxis (extension .SPS).

amaurandi@um.es
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SPSS (4). Inicio

SPSS 15.0 para Windows x|

- ¢Hus desea hacer

" Ejecutar el tutorial
" Introducir datas
© Ejecutar una consulta creads anteriomente

' Crear una nueva consulta mediante el Asistente de base de datas

& Abiir un oigen de datos existente

[d == sPss 15.0Licencia de desplazamiento

C:vdrchivos de programahSPS515hsales sav
» B 5PSS 15.0 Utlidad de produceidn C:\rchivos de programaSPSS 1 Famar.sav

Ctrohives de programahSP5515yPan sav
D:\poyo_E stadisticotAIRD 042008-PlanF ormacionPAS_2~.
4 »

" Abiir otro tipo de archivo

3 achivas. =

D:"Apoyo_E stadisticotAISD 0 2008-PlanF omacionPAS_21

D:v4paya_E stadisticoh 20082008041 0-Maiisjose-delini-eda

D3 payo_E stadistico 200242008041 0 Maiiajose-deiniedal
D:44payo_E stadistiooh 200242008041 0-Marisjose-deiini-edah =
4 »

™ Mo valver a mostrar este cuadio de didlogo.

SPSS (5). Ventanas

Archivo Edicidn Yer Datos Transformar Analear Gréficos Ubiidades Yentana 7

clala| 5 sl o wlb] 8] Ll Sl ol
i | | | alesle| x|

a» \j\?ilsta de datos I.( Vista de var‘iab\es / ! [ [ . - -
id cliente | ingresos | atencidn regidn empresa
1 1| Cliente hab 53,787 | 2-4 Minuto Oeste  Gobiemo
2 2|Cliente hab $1,734 | 2-4 Minuto Sur|Cia. Comer
5 3|Cliente pref, $2,128| 2-4 Minuto Qeste| Gobiemno
4 4| Cliente pref. 52,259 | 2-4 Minuto Oeste | Cia. Comer
5 5|Cliente pref. $1,567 | = 4 Minuto Morte | Gobiemno
[ | Cliente hab $0| = 4 Minuto Oeste | Educacidn
7 7| Cliente pref, 51,838 = 4 Minuto Sur|  Gobierno
[z} & |Cliente hab §1,847 | » 4 Minuto Oeste|  Gohiemo
g £ 9| Cliente hab §1,714 | 1-2 Minuto Este | Educaciin
zlale) F oo 5wk 6l e Bl el ] r[\Vista de datos £ Vista de varishies [ K|
25| 2 ¢ | ‘ SP55 El procesador_ests orenarado
Mombre Tipo Anchura | Decimales Etigueta Valores Perdidos Cnluj
1[id Mumérico |4 ] Namero de identificacio |Ninguna Ninguno 8
2|cliente |Numérico |1 0 Tipo de Cliente {1, Cliente habiNinguna 8
3lingresos  |Délar 8 o Beneficios Ninguna 50, §8, §9 8
Alatencion  |Numérico |8 ] Tiempo de atencion |{1, < 1 Minuto} Ninguno i
5|region Numérico |2 ] Terrtario {1, Norte}..  |Ningno g
Blempresa  |Numérico |2 0 Empresa {1, Gobiemo)...[Ninguno 8
7
&
8
10
| ([P ]\ Vistade datos A Vista de variables / <
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SPSS (6). Opciones

= Opci i X
Rrcriva | Edon | Vor Datos Trandror =]
T i iz Tablas pivote | Datos Maoneda | Fiocesos
_I._ P Chien General Visor | Wiordebomador | Etiquetas delosresulades | Grdficos Iteractivos
¥|Bx  Cortar Chrl+ Listas d variables ~ Resuiltado
= Copiar ChrHe = Mostrar efiquetas © Mostrar nombres i Mo usat rotacién cisreics pers
I Feqar: Ep Y A Abanes A ndmeros pequefios en tablas
E:f;;:amblesm i ik Tino e Visar ol ricio
[
IV Girabarla sintasis en el datio & Reguar £ Hovady
. s ~
Insertar variable ¥ Afsdi Sabrescribir Ttema de medida m
Insetbar casn i hitacoraS PSS JNL
BUISCAr o CtrlF Exeminer_| L Espafiol -
Ir acaso... Directario temparal m\_/
IE A\DOCUME ~1\8ML\CONFIG™14Temp I Ventana del Vizor en primer plano
v Desplazarse hasta nuevos resultadas
I Despl h Itad
Lista de archivos recientes I9 3: Soride: % HNinguno ¢ Pitido del sistema
" Sorido  Eaminar..
I™ Abiir una ventana de sintaxis ol inicio
Aceptar I Cancelar | Aplicar | Apuda

SPSS (7). Ayudals

B

Temas

Tukarial
Estudios de casos
Synkax Guide

adiskico

*Temas
, *Tutorial

*Asesor estadistico

Command Synkax Reference
5PS5 Developer Central
Algorithms

Pagina principal de SPSS
Acerca de...

Buscar actualizacionss
Registrar producko. ..

amaurandi@um.es
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Variables (1)

Mornbre Tipo  JAnchur] Deci Etigueta “alores Perdidos | Colu|Alineaci] Medida
id urnerico |4 0 Marmero de identificacion del encuestado/Ninguno Minguno |8 DerechalEscala
cliente Numéry1 0 Tipo de Cliente {/\“‘79nte habiMinguno |8 Derechal Ordinal
ingresos |[Ddlar /Aﬂ’\ 0 Beneficios ﬁno $0,%8, 89 |5 DerechalEscala
atencidn |MNumérico 0 Tiempo de atencidn ﬁ 1 Minuto} Minguno |8 DerechalOrdinal
regidn MNumérico |2 ;errituriu / /Nune}.. Minguno |8 DerechaMominal
empresa |MNumérico |2 \npresa ‘\/ / Gobierno}... Minguno |8 DerechaMorminal

P \ >
|
Etiquetas de valor 2] 2l x
- Etiquetas de valor hceptar
4

bt | |
LCancelar | ELl.r— Cancelar |
_futs |

Eliqueta | ] T
Apuda il
Aifiadit I 1="Norte"

35

[Cambiar 3= "Este”
— 4= "Deste”
Elrmiriar

Variables (2)

Nivel de medida Tipo SPSS
Nominal Cualitativa/Categérica | Nominal
Ordinal Ordinal o Ordinal

cuasicuantitativa
Intervalo Cuantitativa Escala
Razoén Cuantitativa Escala
General | “isor I ‘isor de boradd
Menu opCiones Lis:;s;z::;i?:tl;zetas ' Maostrar nombres
" Allabético & Archiva

amaurandi@um.es
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Ausentes (missings)

» Definidos por el sistema

— Valores que se dejaron en blanco en la introduccién de datos
 Definidos por el usuario

— Trucos para hacer ciertos andlisis.

— Exploracion de datos.

7 Mo hay valores perdidos

i alores perdidos discretos T |
8 9

IE-: |$ |$ Apuda |

" Rango més un valor perdide discreto opcional

I iinn; I I i
alor dissreta; |

|

Variables (3)

+ Compatibilidad de los ficheros de SPSS entre las
diferentes versiones.

— Los ficheros de datos de SPSS (.sav) son
compatibles entre todas las versiones. Solo hay que
tener una cosa en cuenta, SPSS 12 y las versiones posteriores
permiten variables con nombres de mas de 8 caracteres,
mientras que las versiones anteriores a la 13 solo permiten un
maximo de 8 caracteres.

— Si queremos utilizar una version anterior debemos
cerciorarnos de que los nombres de las variables no
exceden los 8 caracteres. En todo caso spss v.X abrira el
fichero .sav pero truncara las variables con nombres largos.

amaurandi@um.es
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Variables (4)

» El primer caracter ha de ser una letra.
* No se pueden usar espacios en blanco

» Mejor si solo tiene 8 caracteres para la
compatibilidad con versiones anteriores (v12).

» No diferencia mayusculas y minusculas.

» Hay ciertas palabras clave que no se pueden
utilizar (ALL, AND, BY,...)

Transformacion de variables

Tramsformar  Analizar  Graficos  Uklidades Vent

» Calculada a partir de otra
variable: Calcular

* Recodificaciéon
— En la misma variable
— En otra variable

. Comand

amaurandi@um.es

Caloular variable,..
Contar valores dentra de los casos,

Recodificar en las mismas variables...
Recodificar en distintas variables...
Recodificacion automatica, ..
Agrupacian visual. ..

fsignar rangos a casos. ..

Asistente para fechay hora,,.

Crear serie temporal..,

Reemplazar valores perdidos. ..
Generadores de nimeros aleatorios. .

Ejecutar transtormaciones pendientes. Chl+G

13
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Calcular

Variable de destino: Expresion numéiica
fingressclion = [ingresos10q

Tipo  etiqueta. El
F o T
ol cliente

o] 7lafs

Aritméticas
e b=l a5l iy
lioE 1123 Conversién
#ingiesos e Creacin de duracion del ier
& regien B2 ] o Creacién de fechas Caleulor vorialiiesfhagt
i Caleulo de fechas i tods los casos
) 1ol Elimine Eetadi llatencion
r.s tadist IE.ESJ_ po e s ﬂt\leme & Inchi 3i ¢l caso satistace la condicidn:
=] Funciones y verisbles especisles Senpress == E
5] [ Cboinnes vprsples ereCiues >
& ingesos =
&aregion
ey ]
queda
onversin
Cr o de duracion del \\erﬂ

Furciones p varisbles especiales:

|5\... (fpraicién de seleceian de casos opeional) ‘

Restablecer| Cancelar | Ayuda

Tl e |

Transformar

Variable de resultado

Nombre:
Fid E clizrte2
& ingiesos Eiiqueta
& regisn

cliente transformado
Cambiar

Valores antiguos y ruevs.. |
E

51 de seleccion de casos opcional) ‘

Aiceptar Peoar | Restablecer|  Cancelar)

ecodificar en d

05 y nuevos x|
Valorani
 Valor 1+ Walor

€ Perdido por el sistema

£ Perdido por el sstema  Copiar valores anliguos

€ Perdido por el sistema o ustiaio

Ao Hueo:
€ Rango T
[ — ELSE > 2
Catial
fasia

Boal

€ Ranga, MENDR hasta valor

€ Rango, valor hasta MAYOR!

& Todoslos demés valores

I Las wariables de resultado son cadenas  Aricho [

I Convetieadenzs mumeicas en nimeics (5/55)

Continuar Cancelar Ayuda

amaurandi@um.es
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Tratamiento de missings

* Media de la Serie
+ Media de puntos adyacentes.

» Mediana de puntos
adyacentes

* Interpolacién lineal
» Tendencia lineal en el punto.

Ponderacién de casos (1)

* En ciertas ocasiones los datos se presentan resumidos,
e.d. un valor de una variable representa mas de un caso
0 representa una importancia relativa.

Total

Hombre - Mujer Fuma |Sexo |Frec
Fumador 40 42 82 Sl H 40
No Fumador 80 110 190 |::> No H 80
Sl M 42
Total 120 152 | 272 NO |M 110

amaurandi@um.es
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Ponderacién de casos (2)

Fumadar SEXO Frecuencia

=i Hombre

40

Mo Hombre

Gl

Si hlujer

42

Mo Mujer

110

M =g b —

[r

Datos Transformar  Analizar  Graficos  Ukilid
Definir propiedades de variables. ..
Copiar propiedades de datos...
Musye atribute personalizadn, .
Definir fechas. ..
Definir conjuntos de respuestas malkiples. ..

Identificar casos duplicados...

Ordenar casos...

Ponderar casos E

Furnadar = Mo ponderar los casos

4&53&:0

* Ponderar casos mediants

Wariable de ponderacion:

Estado actual: No ponderar casos

Aceptar I Copiar conjunto de datos
Pegar | Segmentar archivo...
Restablecer | <
Cancelar I
Ayuda I

Transponer...
Reestructurar. ..
Fundir archivos ¥
Agregar. ..
x| Disefin ortogonal »

Segmentacién de ficheros

Datos Transformar Anaizar Graricos Uiida)
Defini propiedades ds variables.

) En mUChaS ocaSIones ConVIene reallzar o eraCIoneS Segun Copiar propiedades de datos..
ecimos que ey strbuto persorleads,

ciertos grupos y no al cto total de datos.

‘Segmentamos el fichero segln una variable’.

Tipo de Cliente = Cliente habitual

Estadisticos descriptivos®
N Media Desv, tip
Beneficios B35 | $2,583.63 | $947.593
N valido (seqin lista) 635

a. Tipo de Cliente = Cliente habitual

Tipo de Cliente = Cliente preferente

Estadisticos descriptivos®
N Media Desy. tip
Beneficios 8593 | $2 466.66 g e
N valido (seqin lista) 853

a. Tipo de Cliente = Cliente preferente

amaurandi@um.es

Defini fechas.
Definir conjuntos de respuestas makipls. .

Identficar casos duplicados,

Ordenar casos.
Transporer..

Reestructurr
| Fundr archivos »
= Aaregar,

Disefio ortagonal »
Segmentado Copiar conjurto de datos

Fhregien

Estadn actual

I Segmentar archivo |
€ Analizar todos los casas, no crear los gupas Aceptar

(alls I [ m—
omparar Ios giupos o

Selecaonar casos,
Ponderar casos. .

& Organizar los resultados por grupos _
Grupos basadas en Restablecer

Cancelar
Ld 55

& Ordenar archivo segiin variables de agrupacién

€ El archivo ya estd oidenado

El andliis por grupos esta desactivads,

16
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Seleccién de casos

condicion.

tengan un salario inferior a $2000.

Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utilida
Definir propiedades de varisbles. .
Copiar propiedades de datos...
Ty stributo personalizada. .
Definir Fechas...
Definir conjuntos de respuestas mudltiples. ..

Identificar casos duplicados. ..

Ordenar casos...

Transponer. ..

Reestructurar..,

Fundir archivos 3
Agregar..,

Disefio ortagonal 3

Copiar conjuntn de dafns

Segmentar archiv

» En ocasiones conviene eliminar ciertos caso que satisfacen cierta

M Seleccionar casos

— Por ejemplo No queremos trabajar con ‘Clientes habituales’ de la ‘region Este’ que

ol stencién

dllcliente

Semprosa

P filer_s
id

& ingresos

@hregion

I

© Todos las casos
 Sise salisface la gondicisn

ijr

Huesta. [,

i

Hengo

€ Usar varizble de filre:

——

€ Muesta leataria de casas

£ Baséndose en el anga del liempo o de los casos

% Descartar casos no seleccionadas

" Cgpiar casos seleccionadas a un nueve conjunto de dalos
Hombre de earjurta de datas:

 Eliminar casos na seleccionados

Pegar

Estada actual Firar casos por valores de fiter_$

Aceptar

Festablecer

Cancelar

Ayuda

Seleccion de casos (2)

seleccionar casos: i

ol atencion
el cliente E

(ingresos <= 2000))

= [cliente=1 & regian=3 & [ngresas <= 2000]) =] ~ (C“ente=1 & regién=3 &

& empresa L4
& ther 3
id el 2[8]s]|Fersores: [£]
& ingresas 4] 51 6] 1385 feapr_mm)
& regicn 1] 2] 3| [ANYlrueha.valorvalor..)

AR IN(epr_rum]
[ARTAN (expr_num)
COFNORM(valorz)

=1 =101 Eiwina || o BeRuaULL e 01 =]
Cancelar | Ayuda

id cliente ingresos | atencidn regidn empresa filtter §
% 7 Cliente preferents $1,538 = 4 Minuto Sur|  Gobiema| Seleccionado
B8 Cliente habitual #1847 | » 4 Minuto Oeste| Gobierno| Seleccionado
( 8] [ Cliente habitua][[ — §1714] 1-2 Minuto] Este | Educacian| Mo selecciona
- 10[ "~ Chiente preferente 715 > 4 Minuto ur] Educacion| Seleccionada
" 11 Cliente preferente $4.388| < 1 Minuto Oeste| Gobierno| Seleccionado
12 12 Cliente preferents 3,155 < 1 Minuto Morte | Cia. Comer| Seleccionado
13 13 Cliente preferente 33 534 | = 4 Minuto Qeste| Gobiemo| Seleccionado
14 14 Cliente preferente $2291 | » 4 Minuto Morte | Cia. Cormer| Seleccionado
15 15 Cliente preferants $4.1401 1-2 Minuto Sut|Cia. Comer| Seleccionado
16 16 Cliente preferente 52,194 | 1-2 Minuto Sur| Educacidn| Seleccionado
17 17 Cliente preferents 52938 1-2 Minuto Sur|  Gobiemao| Seleccionado
18 18 Cliente habitual $3,313| = 4 Minuto Este|Cia Comer| Seleccionado
19 19 Cliente preferents $3,327 | = 4 Minuto Este| Educaciin| Seleccionado
20 Cliente habitual 51,449 1-2 Minuto Este| Gobierno| Mo selecciona
21 21 Clisnts nrefarante 52 GeR| 1.0 Minugto hlovte | Educacian| Ssleccinnada

amaurandi@um.es
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Unir (fundir) ficheros

Unién simple Horizontal

Unién mediante variables clave Horizontal
Unién simple vertical

Unidon mediante variables clave Vertical

.*.:- -=

Otras funcionalidades

Ordenar datos (fichero .sav)
Recuento de valores
Trasponer casos a variables
Sintaxis (boton ‘Pegar’)

amaurandi@um.es
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TEMA 2

Estadistica Descriptiva con SPSS y
MS-EXCEL

Tema 2
Estadistica con SPSS y MS-EXCEL

 Estadistica descriptiva.

Algunas definiciones

Parametros y estadisticos.

Medidas de Posicion, Centralizacion, Dispersion, Forma
Box Plots

» Excel. Analisis de datos.
— Instalacién.

— Estadistica descriptiva.
— Histograma, Frecuencias

amaurandi@um.es
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Algunas definiciones

* Poblacion: Liamamos poblacién estadistica, universo o colectivo al conjunto de referencia sobre el cual van a
recaer las observaciones.
¢ Individuos: Se llama unidad estadistica o individuo a cada uno de los elementos que componen la poblacién

estadistica. El individuo es un ente observable que no tiene por qué ser una persona, puede ser un objeto, un ser
vivo, o incluso algo abstracto.

« Muestra: Es un subconjunto de elementos de la poblacion. Se suelen tomar muestras cuando es dificil o
costosa la observacion de todos los elementos de la poblacién estadistica.

»  Censo: Decimos que realizamos un censo cuando se observan todos los elementos de la poblacion
estadistica.

» Caracteres: La observacion del individuo la describimos mediante uno o mas caracteres. El caracter es, por
tanto una cualidad o propiedad inherente en el individuo.

tipos de caracteres :
Cualitativos : aquellos que son categéricos, pero no son numéricos.
p. ej. <color de los ojos>, <profesiéon>, <marca de coche>,...
Ordinales : aquellos que pueden ordenarse, pero no son numéricos.
p. ej. <preguntas de encuesta sobre el grado de satisfaccion de algo>
Mucho, poco, nada. Bueno, regular, malo, ...

Cuantitativos : son numéricos. p. ej. <peso>, <talla>, <nim. de hijos>, <nim. de libros leidos al
mes>,...

Algunas definiciones (2)

*  Modalidad Valor: Un caracter puede mostrar distintas modalidades o valores, es decir, son distintas
manifestaciones o situaciones posibles que puede presentar un carécter estadistico. Las modalidades o valores
son incompatibles y exhaustivos.

— Generalmente se utiliza el término modalidad cuando hablamos de caracteres cualitativos y el término valor
cuando estudiamos caracteres cuantitativos.

—  p. €j. el caracter cualitativo <Estado Civil> puede adoptar las modalidades : casado, soltero, viudo. El
cardcter cuantitativo <Edad> puede tomar los valores : diez, once, doce, quince afios, ...

- Variable Estadistica: Al conjunto de los distintos valores numéricos que adopta un caréacter cuantitativo se
llama variable estadistica.

Tipos de variables estadisticas :
Discretas : Aquellas que toman valores aislados (nimeros naturales), y que no pueden tomar ninguin valor
intermedio entre dos consecutivos fijados. p. ej. <nim. de goles marcados>, <ndm. de hijos>, <nim., de
discos comprados>, <niim. de pulsaciones>,...
Continuas : Aquellas que toman infinitos valores (nimeros reales) en un intervalo dado, de forma que
pueden tomar cualquier valor intermedio, al menos teéricamente, en su rango de variacion. p. ej. <talla>,
<peso>, <presién sanguinea>, <temperatura>, ...

. Observacion: Una observacion es el conjunto de modalidades o valores de cada variable estadistica medidos

en un mismo individuo.

p. €j. en una poblacién de 100 individuos podemos estudiar, de forma individual, tres caracteres : <edad :
18,19, ...>, <sexo : Hombre, Mujer> y <si ha votado en las elecciones : Si, No>. Realizamos 100
observaciones con tres datos cada una, es decir, una de las observaciones podria ser (43, H, S).
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Algunas definiciones (3)

» La funcion de densidad de probabilidad, funcién de densidad, o,
simplemente, densidad de una variable aleatoria continua es una
funcion, usualmente denominada f(x) que describe la densidad de
la probabilidad en cada punto del espacio de tal manera que la
probabilidad de que la variable aleatoria tome un valor dentro de
un determinado conjunto sea la integral de la funcién de densidad
sobre dicho conjunto.

Rit)]

campana de Gauss

Pardmetros y estadisticos

» Parametro: Es una cantidad numérica calculada sobre una poblacién
— La altura media de los individuos de un pais

— Laidea es resumir toda la informacién que hay en la poblacion en
unos pocos numeros (parametros).

+ Estadistico: idem (cambiar poblacién por muestra)
— La altura media de los que estamos en este aula.
+ Somos una muestra (¢ representativa?) de la poblacion.

— Si un estadistico se usa para aproximar un parametro también se
le suele llamar estimador.
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Tipos de estadisticos.

Dispersién

Centro

T

Posicién

172
14 14

Tipos de estadisticos (2)

Posicién
Centralizacién
Dispersion
Forma
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Estadisticos de posicion

» Posicion
— Dividen un conjunto ordenado de datos en
grupos con la misma cantidad de individuos.

— Cuantiles, percentiles, cuartiles, deciles,...

— Se define el cuantil de orden o como un valor de la
variable por debajo del cual se encuentra una
frecuencia acumulada «.

» El Percentil de orden k es el cuantil de ornden
k/100.

Estadisticos de posicién (2)

El 5% de los recién nacidos tiene un peso demasiado bajo. ;,Qué peso se considera
“demasiado bajo”?

« Percentil 5 o cuantil 0,05

Percentil 5 del peso

25
|

20
|

15
|

frecuencia

10
|

5
|

%

L 1 1117 H\HI‘H I TN N W T HHW‘HI 1l 1

1 2 3 4 5

Peso al nacer (Kg) de 100 nifios
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Estadisticos de posicion (3)

¢, Qué peso es superado sélo por el 25% de los individuos?
— Percentil 75, tercer cuartil o cuantil 0.75

Percentil 75 del peso

|

25 30

1

1

15 20

1

frecuencia

50 55 60 65 70 75 80 85

Estadisticos de Centralizacion

» Centralizacion

— Indican valores con respecto a los que los
datos ‘parecen’ agruparse.

— Media, mediana y moda,...

amaurandi@um.es
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Estadisticos de Centralizacion (2).

» Media (‘mean’) Es la media aritmética (promedio) de
los valores de una variable. Suma de los valores
dividido por el tamafo muestral.

— Media de 2,2,3,7 es (2+2+3+7)/4=3,5

— Conveniente cuando los datos se concentran
simétricamente con respecto a ese valor. Muy
sensible a valores extremos.

— Centro de gravedad de los datos.

Estadisticos de Centralizacion (3).

* Mediana (‘median’) Es un valor que divide a las
observaciones en dos grupos con el mismo numero
de individuos (percentil 50). Si el nUumero de datos
es par, se elige la media de los dos datos centrales.

— Mediana de 1,2,4,5,6,6,8 es 5

— Mediana de 1,2,4,5,6,6.8.9 es (5+6)/2=5,5

— Es conveniente cuando los datos son asimétricos. No
es sensible a valores extremos.

* Mediana de 1,2,4,5,6,6,800 es 5. jLa media es
117,7!
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Estadisticos de Centralizacion (4).

* Moda (‘mode’) Es el/los
valor/es donde la distribucion Unimaodal
de frecuencia alcanza un

maximo.

Bimwodal

Mul[inunlm

Estadisticos de Centralizacion (5).

+ Datos sin agrupar: x4, X, ..., X,

— Media _
X==—
n

» Datos organizados en tabla
— si esta en intervalos usar como X;
las marcas de clase. Si no ignorar
la columna de intervalos.

Variable fr. fr.

& — Media
Lo—Ly X4 Ny N,

Li-L X2 | M N,
ixinj

Lot =L | % | M N

n
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Estadisticos de dispersion.

 Dispersion
— Indican la mayor o menor concentracion de
los datos con respecto a las medidas de
centralizacion.
— Desviacidn tipica, coeficiente de variacion,
rango, varianza,..

Estadisticos de dispersidn (2)

* Los estudiantes de Bioestadistica reciben diferentes
calificaciones en la asignatura (variabilidad). ;A qué puede
deberse?

— Diferencias individuales en el conocimiento de la
materia.
» ¢ Podria haber otras razones (fuentes de variabilidad)?

amaurandi@um.es
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Estadisticos de dispersion (3)

» Por ejemplo supongamos que todos los alumnos poseen el mismo nivel
de conocimiento. ¢Las notas serian las mismas en todos? —

- Seguramente No.

— Dormir poco el dia del examen.
« Diferencias individuales en la habilidad para hacer un examen.

— El examen no es una medida perfecta del conocimiento.
» Variabilidad por error de medida.

— En alguna pregunta dificil, se duda entre varias opciones,
y al azar se elige la mala
» Variabilidad por azar, aleatoriedad.

Estadisticos de dispersion.(4)

« Amplitud o Rango (‘range’):
Diferencia entre observaciones extremas.
» Rango intercuartilico (‘interquartile range’=IQR):
— Es la distancia entre primer y tercer cuartil.

« Rango intercuartilico = P5 - Pos = Q5 - Q
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Estadisticos de dispersion.(5)

« Varianza S2 (‘Variance'): Mide el promedio de las
desviaciones (al cuadrado) de las observaciones con

respecto a la media. 1
§*==>(x,—-x)’
n-;

— Es sensible a valores extremos (alejados de la media).
— Sus unidades son el cuadrado de las de la variable.

Estadisticos de dispersion.(6)

Desviacion tipica (‘standard deviation’, SD)

Es la raiz cuadrada de la varianza. S =/ S2

» Tiene las misma dimensionalidad (unidades) que la variable.
Version ‘estética’ de la varianza.
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Box plots (Diagramas de caja)

« Un diagrama de caja, John Tukey (1977), es un grafico,
basado en cuartiles, mediante el cual se visualiza un
conjunto de datos. Esta compuesto por un rectangulo, la
caja, y dos brazos, los bigotes.

— También llamados ‘diagramas de caja y bigotes’.

3000
|

2000
I

Box plots (2)

» Es un grafico que se

suministra informacion % b
sobre los valores minimo —a,
y maximo, los cuartiles

Q1, Q2 o mediana y Q3, wesera | ___
y sobre la existenciade  |,,... ?
valores atipicos y e
simetria de la % L
distribucién. 3
L=Q1-1.5*IQR L,=Q3+1.5*IQR. (IQR=Q3-Q1)

Los valores atipicos son los inferiores a Li y los superiores a Ls
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Box plots (3)

» Proporcionan una vision general de la simetria

de la distribucion de los datos, sila media no esta en el
centro del rectangulo, la distribucion no es simétrica.

» Son utiles para ver la presencia de valores
atipicos.
» Muy utiles para comparar distribuciones.

Box plots (4)

o
=3
=3

—

true speed

Q00 o

80O +

Speed of light (km/s minus 299,000)

700 4

Experiment No
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Box plots (5)

Datos ‘casi normales’. Eje ‘X’ medido en desviaciones tipicas

@ J @
S =
o | el { } ,,,,,,,,,,,,
< )» + 27 )F 7777777777777 Ij:l iiiiiiiiii +
S e Xde2s S Xts X+28

66 % % 94 %
< | A S A A
° T T T T T T T < T T T T T T | —

3 2 1 0 1 2 3 -3 2 1 0 1 2 3
< ]
S
o
) S
@
o

o~ JE [N MR 1 AL
Sy W s
S [ Hiid S i il

68 % 94 % 70 % 94/%
2 A = A
e T T T T T T T ° T T T e T T T

3 2 1 0 1 2 3 -3 2 1 0 1 2 3

Estadisticos de dispersion.

La probabilidad
de que una
variable normal
tipificada tome
valores en el
intervalo
[-1.96,1.96] es
del 95%.
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Estadisticos de dispersion.(9)

=l |t

Coeficiente de variacidon CV =
Es la razén entre la desviacién tipica y la media.

— Mide la desviacion tipica en forma de
“qué tamarno tiene con respecto a la media”

— También se la denomina variabilidad relativa.

— Es una cantidad adimensional. Interesante para
comparar la variabilidad de diferentes variables.

 Si el peso tiene CV=30% y la altura tiene CV=10%, los
individuos presentan mas dispersién en peso que en altura.

Estadisticos de forma.

* Forma
— Asimetria.
— Apuntamiento o curtosis.
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Estadisticos de forma. (2)

» Las discrepancias entre las medidas de
centralizacion son indicacién de asimetria.
» Coeficiente de asimetria. ( positiva o negativa).

» Distribucidn simétrica = asimetria nula.

Estadisticos de forma. (3)

La curtosis nos indica el grado de apuntamiento (aplastamiento)
de una distribucidn con respecto a la distribucion normal o
gaussiana. Es adimensional.

+ Platicartica (aplanada): curtosis < 0

* Mesocurtica (como la normal): curtosis = 0

» Leptocdurtica (apuntada): curtosis > 0
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Estadisticos de forma. (3)

* Regla aproximativa (para ambos estadisticos).

— Curtosis y/o Coef de asimetria entre -1y 1, es
generalmente considerada una muy ligera
desviacion de la normalidad.

— Entre -2 y 2 tampoco es malo del todo, segun
el caso.

¢,Que hemos visto hasta ahora?

« Parametros

» Estadisticos y estimadores

+ Clasificacion

Posicién (cuantiles, percentiles,...)

Medidas de centralizacién: Media, mediana y moda

Medidas de dispersién: Rango, Rango Intercuartilico (Rl), Var y SD

Asimetria (coef de asimetria)
Medidas de apuntamiento (curtosis)

De Forma

amaurandi@um.es

35



Fundamentos Estadisticos para
Investigacién. Nivel Inicial

SEM

 Error tipico de la media: Cuando estimamos la
media a partir de una muestra de un
determinado tamano (n) los valores que toma la
media en las diferentes muestras varia. A la
desviacion tipica de los valores que toma el
estadistico se le denomina error tipico de la
media. Da una idea de la variabilidad del =~ >~

estadistico.
— Ojo!: No de la distribucién de la variable.

Hle Sle

SEM vs SD

* Un ‘error’ muy tipico es mostrar medias y
errores tipicos de la media en lugar de la

Desviacién tipica y ademas poner bar plots.
¢ Es un error o es intencionado?

¢ PQ solemos mostrar Gréficos de barras y Errores tipicos de la
media? 3 :

Data represents the mean +SEM for the
individual cells studied (N=7 for both

i groups). Current trace calibration bar
L represents 1000 pA......... etc
-

19 _
i nl
5 ———

< s : i -
A RIS SETR OWE W
b

064

s ey
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Excel

* Hoja de calculo.

— Permite manipular datos numéricos y alfanuméricos dispuestos
en forma de tablas.

— Es posible realizar calculos complejos con férmulas y funciones
y dibujar distintos tipos de graficas.
» Ademas ofrece un conjunto de herramientas para el
analisis de datos con el que se puede ahorrar tiempo y
esfuerzo en un analisis estadistico.

— Se proporcionan los datos o los rangos de datos y pardmetros y
MS-Excel utilizard las funciones macro apropiadas para mostrar
lo resultados en tablas de resultados.

— También genera graficos.

Analisis de datos

Andlisis de datos en el menu Herramientas.

Ed Microsoft Excel - ejemplo.xls

@ Archivo  Edicion  Wer Insertar  Formato

A E G E| P =1 | ¥# RespondsrT 05, TEFminat rewision, .,

DR SR_RY tBR-C o-o\&=-Bai ke
03~ A

E [ F T & T & T¥{ T 1

| analisis de datos, .. |

Datos  Ventana 7

« Si este comando no esta en el mena, ejecute el programa de instalacién
para instalar las Herramientas para analisis de la forma siguiente:
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Analisis de datos. (2)

Complementos e |

» Seleccionar el menu

Complementos disponibles;

H erram IeﬂtaS | Asistente para bisquedas _-_] Aceptar I
F Asistente para suma condicional
Pl Herramientas para analisis |
Com pleme ntos "t [ Herramientas para andlisis - YE& Larcer
+ y seleccionar las casillas de ) el paia el acho Exarinar... |
e T A I solver i |
Ver|f|CaC|0n de IOS ™ VB4 del Byudante para Internet Automatizacion. ..

complementos a agregar.

-

~Herramientas para analisi

Proporciona funciones & interfaces para anslisis de datas
financieros v cientificos,

Andlisis de datos. (3)

*  Herramientas para andlisis: ;
Agrega funciones y Herramientas | PopTools D
herram/entas de gqahs:s o Proteger b
financiero, estadistico y técnico.
»  Hacer clic en Aceptar. Euroconversian, ..

*  Apareceran en el menu

Herramientas los Hlacrd ¥

complementos que se Complementas. ..

seleccionaron para poder

utilizarse. Personalizar, ..
Opciones, ..,

| Analisis de datos... |

»
o,
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Andlisis de datos. (4)

Analisis de datos

21

Funciones para analisis
= P Aceptar
Analisis de varianza de un Fackor

Analisis de varianza de dos Factores con warias muestras por grupo Cancelar |
Analisis de varianza de dos Factores con una sola muestra por grupo

Coeficiente de correlacion

: Ayvuda

Covarianza

Fstadistica descriptiva

Suavizacion exponencial

Prueba F para varianzas de dos muestras

Anélisis de Fourier

Hiskograma ;I

Andlisis de datos. (5)

Analisis de datos e

2l x|
Funciones para analisis m
—ptar

Histograma s

Media mowil Cancelar |
Generacion de ndmeros aleatorios

Jerarguia v percentil Fotds |
Reqgresion =
Muestra

Prueba t para medias de dos muestras emparejadas

Prueba t para dos muestras suponiendo varianzas iguales
Prueba t para dos muestras suponiendo varianzas desiguales
Prueba z para medias de dos muestras
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39



Fundamentos Estadisticos para
Investigacién. Nivel Inicial

— Histograma.

Andlisis de datos. (6)

— Estadistica descriptiva.

» Nosotros nos vamos a centrar de momento en:

» Histograma

Analisis de datos. (7)

rOpciones de salida
" Rango de salida: $a$a2 =3

" Enuna hoja nueva:
" Enun libro nuevo
[~ Pareta (Histograma ordenada)

v Porcentaje acumulado
v Crear gréfico

amaurandi@um.es

20 x|
~Entrada
Rango de entrada: Aceptar I
Cancelar |
Rango de clases:
[~ Rétulos fyuda |

A B C D E
1 id |Gender|Ethnicity | Grade | Total
2 105484 2 2 D 80
3 108642 2 4 C 95
4 [127285| 1 4 c 98
5 132931 1 3 B 103
B [140219] 1 2 B 108
7142630 1 4 A 122
8 (153964 2 2 A 112
9 154441 1 5 A 120
10 157147 2 4 A 123
11 |164605] 1 5] A 124
12 164842 1 1 C 97
13 |1676B4| 2 4 A 118
14 175325 2 4 B 111
15 192627 1 4 D 84
16 211239 2 4 D 79
17 1219593 1 5 C 94
18 237983 2 2 C 92
19 245473 2 4 C a8
20 [249586| 2 4 C 98
21 |260983| 2 4 B 106
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Andlisis de datos. (8)

Clase Fracuencia % acumilado
a1 1 05%

58,3 1 1 .890%

G5 G 1 2 06%

724 3 a71%

an 2 o 10,48%

a7 4 o 15,24%

048 14 28 57%
1021 22 49 52%

109 4 26 74 29%
16,7 10 g3,81%

¥ mayar... 17 100 ,00%

Andlisis de datos. (9)

Histograma

3 Frecuencia
—=— % acumulado

—— k300
[ ol L ey ok [

Frecuencia
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Analisis de datos. (10)

« También podemos indicar las ‘clases’, indicando sus
extremos superiores.

Histograma
]
g 200,00%
2 + 100,00% _
e Sk A e B T = Frecuencia
Z B0 100 120 ymayar. = % acumulado
65

Andlisis de datos. (11)

Estadistica descriptiva E 2
» Opcion Estadistica | jentrada
Rango de entrada; $E$1:4E$106 = Iﬂl

descriptiva.

Cancelar
Agrupado por: % Calumnas 4|
" Filas Ayuda I

W Rétulos en la primera fila

—Opciones de salida
' Rango de salida: G52 B

™ Enuna hoja nueva: I

© Enun libra nuevo

v Resumen de estadisticas

(¥ HMivel de confianza para la medig> | 95 o
¥ k-ésima mavor: 1
[V k-ésimo menor: 1
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Analisis de datos. (12)

Total

Media

Media _? Error tipico de la media

Errar tipico 1,493076644 /Mediana

Mediana 103 /Desviacién Estandar
Cutosis

Desviacidn estandar
“arianza de la muestra
Curtosis

Coeficiente de asimetria
Rango

Mitirno a1
Maxirmo 124

Suma 10580 /
Cuenta 105
hayor (1) 124
Menar(1) 1
Mivel de confianza(35 0%) @Bﬂﬁﬁ?

toda
Coef de Asimetria

Cuenta = tamafio Muestral, n.

Nivel de confianza, ‘margen de error’

SPSS. (1)

SP55 14.0

WWW.SPSS,LOM D 2005 PSS Inc. Resenvados bodos s derechos

=
g

Se autoriza el uso de esta copia de SPS5 14,0 para Windows a;
Antonio Maurandi Lopez
urau

amaurandi@um.es



Fundamentos Estadisticos para
Investigacién. Nivel Inicial

SPSS (2)

» Tres etapas fundamentales en el analisis de
datos:

— Validacion de datos.
— Descripcion de los datos.
— Analisis estadistico.

Introduccién a SPSS (4)

& Sin tituloZ [Conjunto_de_datos2] - Editor de datos SPSS = ] o + Barra de menu.
Atchivo  Edicion  Wer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Uklidades  Wenbana 7 . Barra de
& 09| =0 al £ HlalE 3ol herramientas.
[T intenal E Linea de edicion
interval estado edu war war war TI d.e datos.
1 i 1 1 - Vista de datos.
d 0 ! ! Vista de
2 L L L variables.
4 1 1 1
5 1 1 1
(5] 1 1 1
7 1 1 1
3 1 1 0
a 1 1 n |
4[]\ vista de datos £ Vista de variables [ L
|SPSS El procesador esta preparado 4

amaurandi@um.es
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Introduccién a SPSS (5)

— Analizar/Informes/Resumenes de casos
— Analizar/Estadisticos descriptivos/Frecuencias.
— Analizar/Estadisticos descriptivos/Descriptivos.
— Graficos

» Histograma.

» Diagrama de barras para dos variables.

» Tallo y hojas.

» Diagramas de caja.

» Diagrama de dispersion.
— Correlacién entre dos variables.
— Tablas de contingencia.

Introduccién a SPSS (6)

+ Menu Datos
— Ordenar casos...
— Fundir archivos
— Segmentar archivo...
— Ponderar casos...
* Transformar
— Calcular
— Recodificar
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Descriptiva con SPSS (1)

» En el ejemplo anterior,

Con SPSS Histograma
» Es mas informativo, y

sin ‘trastear’ es mas

informativo que el de .|

Excel

Histograma
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Descriptiva con SPSS (2)

Descriptivos

Estadistico  Error tip.

total Media 100,5714 1,49308
Intervalo de confianza Limite inferior 97,6106
paralamediaal 95% | (nite superior 1035323
Media recortada al 5% 101,4921
Mediana 103,0000
Varianza 234,074
Desuv. tip. 15,29948
Minimo 51,00
Maximo 124,00
Rango 73,00
Amplitud intercuartil 19,00
Asimetria -,837 ,236
Curtosis ,943 ,467
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Florence Nightingale (1820-1910), Orden del
Merito del Reino Unido, britanica, es considerada
una de las pioneras en la préactica de la
enfermeria. Se la considera la madre de la
enfermeria moderna y creadora del primer modelo
conceptual de enfermeria. Destaco desde muy
joven en la matematica, aplicando después sus
conocimientos de estadistica a la epidemiologia y
a la estadistica sanitaria. Invento los graficos de
sectores o histogramas para exponer los
resultados de sus reformas. En 1858, fue la
primera mujer miembro de la Statistical Society.
Tb fue miembro honorario de la American
Statistical Association.

Durante la guerra de Secesioén en 1861 fue llamada por el
gobierno de la Unién para que organizara sus hospitales
de campana durante la guerra la cual redujo del 44% de
heridos al 2.2 %.

TEMA 3

Introduccion a los contrastes
estadisticos.
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Tema 3
Introduccion a los contrastes estadisticos.

» Saber lo que hago.
» Cuéando necesito el apoyo de la estadistica.
» Poblacién y muestra.

» Laimportancia de la independencia de las
observaciones.

+ Cdmo usamos la estadistica para extrapolar datos de
nuestra muestra a la poblacion.

» Limitaciones de la estadistica y sentido comun.
+ La distribuciéon normal (TCL).

* Intervalos de confianza.

+ ¢;Porqué el 95%7?

Tema 3
Introduccion a los contrastes
estadisticos. (2)

» ¢Que es un P-valor? (p-valor, Hip nula).

» Resultados significativos en la ciencia.

» Potencia estadistica.

» El problema de las comparaciones multiples.
» Valores atipicos (Normalizacién).
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Saber lo que hago.

» Las computadoras y los paquetes estadisticos
en general son excelentes herramientas para
analizar datos.

* Problema. El mal uso:
— Introducir incorrectamente los datos.
— Seleccionar un test inapropiado.

Cuando necesito el apoyo de la
estadistica.

+ Lameta méas simple a la hora de analizar datos es sacar las
conclusiones més fuertes con la cantidad limitada de datos de que
disponemos.

» Dos problemas:

— Diferencias importantes pueden ser oscurecidas por variabilidad
biologica e imprecision experimental. Se hace complicado
distinguir entre diferencias reales y variabilidad aleatoria.

— El'ser humano es capaz de encontrar modelos. Nuestra
inclinaciéon natural (especialmente con nuestros propios datos)
es concluir que las diferencias observadas son REALES,
tendemos a minimizar los efectos de la variabilidad aleatoria.

» Elrigor estadistico nos previene de cometer estos errores.

amaurandi@um.es
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Variabilidad (1)

» Los estudiantes de Bioestadistica reciben diferentes
calificaciones en la asignatura (variabilidad). ;A qué puede
deberse?

— Diferencias individuales en el conocimiento de la
materia.
» ¢ Podria haber otras razones (fuentes de variabilidad)?

Variabilidad (2)

* Por ejemplo supongamos que todos los alumnos poseen el mismo nivel
de conocimiento. ¢Las notas serian las mismas en todos?
Seguramente No.

— Dormir poco el dia del examen.
« Diferencias individuales en la habilidad para hacer un examen.

— El examen no es una medida perfecta del conocimiento.
» Variabilidad por error de medida.

— En alguna pregunta dificil, se duda entre varias opciones,
y al azar se elige la mala
» Variabilidad por azar, aleatoriedad.
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Poblacion y muestra

» La idea béasica de las estadistica es extrapolar,
desde los datos recogidos, para llegar a
conclusiones mas generales sobre la poblacion
de la que se han recogido los datos.

Poblacion y muestra (2)

» Los estadisticos han desarrollado métodos
basados en un modelo simple:

— Si razonablemente asumimos que los datos
han sido obtenidos mediante un muestreo
aleatorio de una poblaciébn infinita.
Analizamos estos datos y hacemos
inferencias sobre la poblacién.

amaurandi@um.es
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Poblacién y muestra (3)

* No siempre es tan ideal.

— En un experimento tipico no siempre tomamos una
muestra de una poblacién, pero queremos extrapolar
desde nuestra muestra a una situacion mas general.

— En esta situacién aun podemos usar el concepto de
poblacion y muestra si definimos la muestra como los
‘datos recogidos’ y la poblacién como los datos que
habriamos recogido si repitiéramos el experimento un
namero infinito de veces.

La importancia de la independencia de las
observaciones.

* No solo es necesario que los datos provengan
de una poblacién. También es necesario que
cada sujeto, (cada observacién) sea ‘escogido’
independientemente del resto.

» Ejemplos:

— Sirealizas un experimento biomédico 3 veces, y cada vez por

triplicado, no tenemos 9 valores independientes. Si
promediamos los triplicados, entonces tenemos 3 valores

medios independientes.

— Si en un estudio clinico muestreamos 10 pacientes de una
clinica y otros 10 de un Hospital. No hemos muestreado 20
individuos independientes de la poblacion. Probablemente
hemos muestreado dos poblaciones distintas.
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Como usamos la estadistica para
extrapolar datos de nuestra muestra a la
poblacién.

+ Hay tres enfoques basicos.

1. El primer método consiste en asumir que la
poblacidn sigue un distribucidén especial
conocida como Normal o Gaussiana (campana
de Gauss).

» Los tests te permiten hacer inferencias sobre la
media (y tb sobre otras propiedades).

» Los tests mas conocidos pertenecen a este
enfoque.
« También se conoce como enfoque paramétrico.

Como usamos la estadistica para
extrapolar datos de nuestra muestra a la
poblacién (2)

2. El segundo enfoque consiste en ordenar los
valores y ordenarlos de mayor a menor
(rangos) y comparar distribuciones de rangos.

» Es el principio basico de los
tests no-parameétricos.
3. Eltercer enfoque es conocido como
‘Resampling’.
» Se escapa a los objetivos de este curso.
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Limitaciones de la estadistica y sentido
comun.

» La idea béasica de las estadistica es extrapolar
desde los datos recogidos para llegar a
conclusiones mas generales sobre la poblacion
de la que proceden los datos.

— El problema es que solo podemos aplicar las
inferencias a la poblacion de la que hemos
obtenido las muestras .

— Generalmente queremos ir mas lejos .

Limitaciones de la estadistica y sentido
comun. (2)

» Desafortunadamente la estadistica no nos
puede ayudar con estas extrapolaciones.

— En este caso se necesita juicio cientifico y
sentido comun para hacer inferencias mas
alla de las limitaciones de la estadistica.

— El analisis estadistico es solo parte de la
interpretacion de nuestros datos.
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La distribucion Normal

 La distribucion normal tiene caracteristicas
matematicas especiales que hacen la base de
la mayoria de los test estadisticos. La razon, el
TCL.

 TCL: Teorema central de limite

— Si tus muestras son suficientemente grandes,
la distribucion de las medias seguird una
distribucién Normal.

La distribucidon Normal (2)

» TCL, de una forma mas sencilla
— Dada una poblacién con una distribucion cualquiera.

— Aleatoriamente obtenemos varias muestras de esa
poblacion. Calculamos sus medias.

— Construimos un histograma de la distribuciéon de
frecuencias de las medias.

» Esta dist. de medias sigue una ‘Normal’.

» suficientemente grandes: Depende de cuan
distinta sea la distribucién de una normal.
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Intervalos de Confianza.

+ La media que calculamos de una muestra
probablemente no sea igual a la media de la
poblacion.

» El tamano de la diferencia dependera del
tamano y de la variabilidad de la muestra. (n, o).

 Combinamos estos dos factores, tamano de la

muestra, n, y variabilidad, O, para calcular
intervalos de confianza a un determinado nivel
de confianza, generalmente 95%.

IC(95%) ~ n, G

Intervalos de Confianza (2).

« Si asumimos que tenemos una muestra
aleatoria de una poblacién. Podemos estar
seguros al 95% de que el IC (95%) contiene a la
media poblacional.

* De otra manera dicho: Si generamos 100
IC(95%) de una poblacién, se espera que
contengan la media poblacional en 95 casos y
no lo haga en 5.

» No sabemos cual es la media poblacional, asi que no
sabemos cuando esto ocurre.
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Intervalos de Confianza (3).

* Que asumimos cuando interpretamos un IC para
una media:

— Muestreo aleatorio de una poblacién.

— La poblacion se distribuye, aproximadamente,
como una Normal.
 Si n es grande no es tan importante esta
condicion.
— Existe independencia de las observaciones.

— Si se viola alguna de estas condiciones, el IC
real es mas ‘ancho’ que el calculado.

Intervalos de Confianza. (4)

* Unintervalo de confianza es un rango de
valores (calculado en una muestra) en el cual se
encuentra el verdadero valor del parametro, con
una probabilidad determinada.

* Nivel de confianza (1-a): probabilidad de que el

verdadero valor del pardmetro se encuentre en el
intervalo.

» Nivel de significacidn (a): prob de equivocarnos.
* Normalmente 1-a =95% (a =5%)

amaurandi@um.es

57



Fundamentos Estadisticos para
Investigacién. Nivel Inicial

¢, Por que el 95%7?

* No hay nada especial con el 95%, se pueden
calcular IC para cualquier grado de confianza.

* A mas confianza mas grande el intervalo.

»>“Lo que se gana en seguridad se pierde en
precision’.

¢, Por que el 95%7? (2)

» Ejemplo: De 720 estudiantes entrevistados, 198 dijeron
‘si’. Asi que tenemos 198/720=0.275, ed un 27.5%.

» La proporcién esta en torno al 27.5%. Para cuantificar
ese entorno se afaden los IC.
IC(95%): 27.5%3.6%, ed (23.9%, 31.1%).
» Hablamos pues de estimacién puntual y de margen de
error. 1
IC(99.9%): 27.5% % 6%, ed (21.5%, 33.5%).

215 1(99.9%) 335
123.9 IC(95%) 31.5
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¢;,Que es un P-valor?

» Observar medias muestrales diferentes no es
suficiente evidencia de que sean diferentes las
medias poblacionales.

» Es posible que sean iguales y que la diferencia
observada se deba a una coincidencia.

» Nunca se puede estar seguro. Lo Unico que se
puede hacer es calcular las probabilidades de
equivocarnos.

¢,Que es un P-valor? (2)

+ Si las poblaciones tienen la misma media
realmente: ¢, Cual es la probabilidad de observar
una diferencia tan grande o mayor entre las
medias muestrales?.

» El P valor es una probabilidad de 0 a 1.

» Si p es pequeno, podemos concluir que la
diferencia entre muestras (‘probablemente’) no
es debida al azar.

— Concluiriamos que tiene distintas medias.
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¢;,Que es un P-valor? (3)

» Otra forma de ver lo mismo.
— Los estadisticos hablan de hipotesis nula (Ho).

— La hipotesis nula dice/es que ‘no hay
diferencia entre las medias’.

— La hipdtesis nula es lo contrario que la
hipotesis experimental.

— Asi podemos definir p-valor como /a
probabilidad de observar una diferencia tan
grande o mayor que la observada si la

hiiétesis nula fuera cierta.

¢,Que es un P-valor? (4)

» Se dice que rechazamos la hipétesis nula si
p<0.05, la diferencia es estadisticamente
significativa (ss).

» Si p>0.05, no rechazamos la hipétesis nula y
decimos que la diferencia no es
estadisticamente significativa (ns).

* No podemos decir que la Ho sea verdad,
simplemente no la rechazamos, es decir: No
tenemos suficiente evidencia para rechazar la
hipotesis de igualdad (ed la Ho).
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Resultados significativos en la ciencia.

» El termino Significativo es muy atractivo para los
cientificos.

* Es muchas veces malinterpretado.

 El significado el lenguaje natural no es el mismo.
— Significativo en estadistica # importante.
— Significativo en estadistica # interesante.

» Si a=0.05, un resultado se dice significativo
cuando ocurre menos del 5% de las veces si la
poblaciones fueran realmente idénticas.

Resultados significativos en la ciencia. (2)

» Siunresultado es estadisticamente
significativo hay dos posibles explicaciones:

1. Las poblaciones son idénticas (!!). Por
casualidad has obtenido valores mayores en
una muestra que en la otra. Encontrar un
resultado sig aqui se llama cometer error de
tipo .

« Si el nivel de significacion es del 5% ed P<0.05,

se comete este error en el 5% de los
experimentos donde no hay diferencia real.
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Resultados significativos en la ciencia. (3)

2. Las poblaciones son realmente diferentes.
La conclusién es correcta.

» La diferencia puede ser suficientemente grande
para ser cientificamente significativa o
importante o pequeia y es trivial.

» Se llega asi al concepto de ‘Potencia
Estadistica’.

Potencia estadistica.

» Cuando un experimento concluye diciendo que
no se ha encontrado una ‘diferencia
significativa’, no implica que no haya diferencia!!

* Simplemente no la hemos engontrado.

« Posibles causas: il
— Tamario de la mu,est’ré.

— Alta variabilidad.

» Si esta es la raz6n estamos cometiendo Error

de tipo Il.
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Potencia estadistica.(2)

» ¢ Cuanta potencia tiene nuestro analisis para
encontrar hipotéticas diferencias en el caso de
existir estas?.

» La potencia depende del tamafo (n) y de la
cantidad de variacidén de la muestra (desviacion
estandar o tipica).

« También influye el tamafno de lo que es para
nosotros una diferencia, o ;Cuanto han de
diferir para considerarlos distintos?.

» n=(0"1.96/d)"2, z1-02=1.96, a=0.05

El problema de las comparaciones
multiples

* Interpretar un p-valor es sencillo.

 Sila hip nula es cierta, hay un 5% de
posibilidades de que una seleccién aleatoria de
sujetos muestre una diferencia tan grande (o
mayor) como la que muestran.
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El problema de las comparaciones
multiples. (2)

* Interpretar muchos p-valores a la vez puede no
ser tan sencillo.

» Sitesteamos diferentes hip nulas
(independientes) a la vez, con un nivel de
significacion del 0.05 hay mas de un 5% de
probabilidades obtener un resultado significativo
por azar.

El problema de las comparaciones
multiples. (3)

* Sl hacemos 3 test con a=0.05.

» La probabilidad de no cometer error de tipo | es
0.95 (95%) para cada test.

» Suponemos que los tests son independientes.

» La probabilidad General de NO cometer Error
de tipo | es: (0.95)3=0.875.

* Asi la probabilidad General de cometer Error de
tipo | es 1- (0.95)3=1-0.875=0.143, ed 14.3%

* Se haincrementado de 5% a 14.3% !
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El problema de las comparaciones
multiples. (4)

N? hip nulas Prob de obtener al Significacion para mantener
Independientes | menos un p valor<0.05 error tipo 1=0.05
por azar

1 5% 0.05
2 10% 0.0253
3 14% 0.0170
4 19% 0.0127

100 99% 0.0005
N 100(1-0.95N) 1-0.95("N)

Valores atipicos (Normalizacién).

» Cuando analizamos los datos encontramos
valores que estan alejados del resto, los
llamamos outlieres o atipicos.

» Cuando se encuentran outliers se tiende a
eliminarlos. Esto es un error.

» Dos posibles origenes:

— Se debe al azar. Por lo tanto hay que
respetarlo ya que proviene de la misma
distribucidn que los otros valores.

— Se debe a un error. Hai iue eliminarlo.
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Valores atipicos (Normalizacién).(2)

* Nunca podemos estar seguros, pero si podemos
calcular la probabilidad de obtener un valor tan
distinto de los otros por casualidad. Suponiendo
que la poblacién provenga de una normal.

— Probabilidad es pequefa: podemos concluir
que se debe a un error. Estamos justificados
para eliminarlo.

— Como encontramos outliers: ‘Normalizando’.

Valores atipicos (Normalizacién).(3)

» Cuantifica ‘como’ de lejos esta un valor de la
media de su muestra.

» El z-score expresa la divergencia del resultado
experimental x con el valor mas probable p
como un multiplo de las desviacion tipica.

» Cuando mas grande el z-score, menos probable
es que el valor experimental se deba al azar.
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Valores atipicos (Normalizacién).(4)

Graficamente: para una normal tipificada, un intervalo de
confianza del 95% se puede representar como:

La probabilidad
de que una
variable normal
tipificada tome
valores en el
intervalo
[-1.96,1.96] es
del 95%.

Valores atipicos (Normalizacién). (5)

» Siconoces la media y la desviacion
tipica de la poblacion. Podemos
sospechar de los z-scores mayores de
1.96 (esto es la base del control de calidad).

amaurandi@um.es

67



Fundamentos Estadisticos para
Investigacién. Nivel Inicial

Apendice A (tema 3)

Un ejemplo de Analisis

Ejemplo Analisis

» Pasos en un andlisis.
— Validacién de datos.
— Descripcidn de los datos.
— Formulacion de hipdétesis.
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. S L
Ejemplo de analisis (1)

Tratamient: [i N war_f war_num war e var_ef var g |
1 31 1 16| 20700 12 d 251

1(3 32 1 15| 18,100 10,120 299

105 35 7 14| 17,200 9,800 01

12 7 0 15| 16700 9,070 305

108 7 1 20| 27 BO0 10,840 289

12 37 4 18| 23700 13,440 287

1[4 37 12 12| 14300 7,380 318

13 38 g 21| 28100 17 070 273

17 38 2 11| 11500 7250 319

1|7 40 5 g 9200 4,730 356

21 40 & 26| 54560 17,350 279

22 40 5 27| 62850 19,510 276

14 41 0 12| 12400 8360 310

108 42 0 25| 36100 20,050 275

22 43 2 22| 34000 15,280 283

210 43 2 18| 22690 12,750 283

11 44 12 12| 14,400 87330 310

2|A2 44 4 15| 16300 10,080 300

27 44 0 11| 11470 5,830 336

23 44 3 17| 20810 12,450 230

Ejemplo de analisis (2)

* Una primera
aproximacion a los

Estadisticos

7 var_ef

parametros de la N T =

poblacion son los Perdidos

estadisticos Media 1175667
Mediana 10,87500
Desv. tip. Z
Asimetria @
Error tip. de asimetria ,343
Curtosis
Error tip. de curtosis 674
Minimo 4,390
Méaximo 20,170
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Ejemplo de analisis (3)

* SPSS nos permite ver Ic

Valores extremos

valores extremos

151 Menores

Numero
del caso Valor
var_ef Mayores 1 23 20,170
2 14 20,050
3 47 19,860
4 12 19,510
5 42 18,770
1 25 4,390
2 10 4,730
3 40 5,260
4 19 5,830
5 9 7,250

Ejemplo de anlisis (4)

» La siguiente

Frecuencia

aprOXImaCK')n Histograma
interesante podria —
ser un histograma. |
L—1
] /

N

var_ef
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Ejemplo de analisis (5)

. Para rematar Salire @stta tast wallverames @ by

pOd rllam oS hacer un Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra
test sobre la var ef
. N 48
normal Idad - Parametros normales ®°  Media 11,75667
Desviacion tipica 4173449
Diferencias mas Absoluta ,101
extremas Positiva 101
Negativa -,065
de-Kolmagorov-Smirnov 701
l ig. asintot. (bilateral) ,709
a. La distribucién de contraste es la Normal.

p=0.709>0.05 I b. Se han calculado a partir de los datos.

No es significativo

Ejemplo de analisis (6)

» Un p-valor representa la probabilidad de encontrar una
diferencia tan grande o mayor asumiendo la hipétesis
nula (Hy).

» Cual es nuestra hipétesis nula en el test K-S?

— H, = No hay diferencia entre nuestra distribucion y
una distribucion normal con esa media y esa SD.

— P>0.05, lo que significa que es probable lo que se
observa suponiendo H, cierta.

— Por lo que, No rechazamos la hip6tesis de igualdad.
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Ejemplo de analisis (7)

» Recapitulamos.

— No hay indicios de errores de medicién, no
creemos que haya valores atipicos.

— No rechazamos la hipotesis nula de
normalidad.

Ahora debemos plantear nuestra hipétesis

Ejemplo de analisis (8)

* Queremos estudiar posibles diferencias entre los
tratamientos.

— Descriptivos segun tratamiento.

Informe

var_ef

Tratamiento /I@ia N Desv—tip.  Mediana

Trat 1 10,42500 22 [ 3,662014 \ 10,05000
Trat 2 12,88346 26 \4,312720 12,66000
Total 75667 48 4,173449 10,87500
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Ejemplo de analisis (9)

* Ojo!: Como queremos estudiar posibles
diferencias entre las medias de los tratamientos,
nuestra hipdtesis nula es la igualdad de medias.

+ H,=las medias son iguales.

+ Hipotesis alternativa o experimental (H,)= las
medias no son iguales.

Ejemplo de analisis (10)

15,000+

! 12,000
~
>

5,000

6,000~

3,000

Trat 1 Trat 2
Tratamiento
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Ejemplo de andlisis (11)

Pruebas de normalidad

\(§ Kolmogort)v-Smirnova Shapiro-Wilk

N Tratamiento  Estadistico gl /ég \Fstadl’stico gl Sig.
_ef Trat 1 137 22 ( 200 ) 1943 22 ( 223

p>0.05, no sig

< D) Trat 2 ,086 26 ,200% ,969 26 ,608
c No
N\ - Este es un limite inferior de la significacion verdadera. h
Q@ a. Correccion de la significacion de Lilliefors rechazamos
Ho de
normalidad
Prueba de homogeneidad de la varianza
Estadistico
de Levene gt g2 Sigm~
var_ef Basandose en la media 1,141 1 46 ,291 .
Baséandose en la p>005, no sig
" 1,167 1 46 »
mediana. N
4 " 0
Basandose en _Ia mediana 1167 1 45,991 286
y con gl corregido rechazamos
Basandose en la media 1212 4 46 277 HO de HOV

recortada

Ejemplo de analisis (12)

» Estamos en las hipétesis para aplicar u t-test para
muestras independientes.

.

Ml Prueba T para muestras independientes
Contrastar variables:

Analizar  Graficos  Utlidades  Ventana 7

@ var_ef
Infnrn:\es 3 @I e
Estadisticos descriptivos —I
Tablas Restablacer

Cancelar
Ayuda
Yarisble de agiupacin:

Tratamiental1 2]
Definit grupos,..
Opeiones...

Medias, ..

" Comparar medias

Prueba T para muestras independientes. ..

Modelos mixtos
Correlaciones Prueba T para muestras relacionadas. ..

ANCYA de un Factar...

»
»
»
Madelo lineal general 3 Prueba T para una muestra...
»
»
»

Regresidn
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Ejemplo de analisis (13)

Prueba de muestras independientes

Prueba de Levene para

la igualdad de
varianzas Prueba T para la igualdad de medias
95% Intervalo de
confianza para la
Diferencia  Error tip. de diferencia
F Sig. t gl Sig. (bilateral) de medias _la diferencia
var_ef - Se han asumido 1,141 201 2,107 46 041 2458462  1,16700 -4,807611  -,109312
varianzas |guales

-4,775419  -,141504

No se han asumido 2,136 }995/ 038 2458462  1,151055
varianzas |gUa|eS

IC (95%), rango de valores en el cual se
encuentra el verdadero valor del parametro,

) o diferencia de las medias, con un 95% de
de equivocarnos de un 5%, que

las medias son diferentes entre probabilidad.
los tratamientos N

p-valor<0.05, es Significativo,
podemos afirmar, con un riesgo

| Rechazamos la hipétesis nula de igualdad |

TEMA 4

Normalidad y Homocedasticidad
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Tema 4
Normalidad y Homocedasticidad

Normalidad
Homocedasticidad
Hipédtesis iniciales.

— KS y Levene con SPSS

Transformacion de variables.

Normalidad y Homocedasticidad

 Normalidad

amaurandi@um.es

76



Fundamentos Estadisticos para
Investigacién. Nivel Inicial

Normalidad.

 La hipétesis de normalidad.

— No hay diferencias entre nuestra distribucion
y una distribucion normal con esa media y
esa SD.

Normalidad (2)

» La hipétesis de Normalidad puede testearse de
forma grafica y/o de forma analitica.
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77



Fundamentos Estadisticos para
Investigacién. Nivel Inicial

Normalidad. (3)

Gréficos para observar la normalidad son:
— el histograma.

— gréfico g-q.

— Oftros graficos.

Grafico Q-Q normal de skin

para grupo= crohn

aaaaaaaaaa

Normal esperado

Contraste de asimetria y curtosis

» Contrastes de normalidad son:
— contraste de asimetria y curtosis,
— contraste chi-cuadrado,

— contraste de Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors
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Contraste de asimetria y curtosis. (2)

» Sobre la Asimetria y la Curtosis.

— Regla aproximativa.

» Curtosis y/o Coeficiente de asimetria entre -1y 1,
es generalmente considerada una muy ligera
desviacion de la normalidad.

» Entre -2 y 2 tampoco es malo del todo, segun el
caso.

Contraste de asimetria y curtosis (3)

» Contraste sobre Asimetria y curtosis

— Primero normalizamos los coeficientes:
» Z.=S/SE,
« Z,=K/SE,
— Ojo, para ambas la media es 0.

- Siralguno de los valores es mayor en valor
absoluto que 1.96 se considera significativo.

* |Z,|>1.96, significativo. Y consideramos que hay
demasiada Asimetria,(en su caso Curtosis.)
— En muestras grandes, es mas interesante
mirar a la distribucién de forma visual
(histograma).
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Contraste de asimetria y curtosis (4).

Estadisticos

Hygiene (Day 1 Hygiene (Day 2
of Glastonbury  of Glastonbury

Festival) Festival)

N Vélidos 810 264

Perdidos 0 546
Media 1,7934 ,9609
Desv. tip. ,94449 ,72078
Asimetria 8,865
Error tip. de asimetria ,086
Curtosis 170,450 ,822
Error tip. de curtosis 172 ,299

Z4=1.095/0.15=7.3 >1.96,
significativo, hay asimetria.

Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors

e Mucho mas sencillo es
hacer un test de K-S

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Hygiene (Day 1

. e . of Glastonbury

P<0.05, Significativo, Festival)
Rechazamos HO N . 810
Parametros normales® Media 1,7934

Desviacion tipica 94449
iferencias mas Absoluta ,083
extrem Positiva ,083
- iva -,063
’ NO hay normalldad ‘ Z de Kolmogorov-Smirnov
Sig. asintét. (bilateral) ,000

a. La distribucién de contraste es la Normal.
b. Se han calculado a partir de los datos.
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Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors (2)
 En SPSS tb nos encontramos con esta salida.

Pruebas de normalidad

Kolmogorov»Smirnova Shapiro-Wilk
transformacion  Estadistico gl Sig. Estadistico gl
variable crudo 441 7 ,000 ,526 7
In ,256 7 ,183 ,842 7
log ,256 7 ,183 ,842 7

a. Correccion de la significacion de Lilliefors

EL test de Shapiro-Wilk no se debe aplicar con n>50
Con muestras grandes es preferible el test de Kolmogorov-Smirnov

Normalidad. (3)

 La falta de normalidad influye en el modelo en:

— Los estimadores minimo-cuadraticos no son
eficientes (de minima varianza).

— Los intervalos de confianza de los parametros
del modelo y los contrastes de significacion
son solamente aproximados y no exactos.

— En otras palabras: Se pierde precision.

— EL TCL, nos permite ‘saltarnos’ esta hipdtesis
para muestras suficientemente grandes..
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Normalidad. (4)

» Causas que originan falta de normalidad:

— Existen observaciones heterogéneas:
* errores en la recogida de datos;

» el modelo especificado no es correcto (por ejemplo,
no se ha tenido en cuenta una variable de clasificacion
cuando las observaciones proceden de diferentes

poblaciones).
- Hay observaciones atipicas. (estimadores robustos)

— Existe asimetria en la distribucion. (transformacion
de Box-Cox, HEV)

« Homocedasticidad
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Homocedasticidad

» Homocedasticidad= Homogeneidad de varianzas = HOV
» La varianza es constante (no varia) en los diferentes

niveles del factor.

+ La falta de homocedasticidad se denomina

heterocedasticidad =HEV.

amaurandi@um.es

Homocedasticidad. (2)

+ Siel disefio es balanceado (n;=n;, i,j=1,.,l),la
heterocedasticidad no afecta tanto a la calidad de los
contrastes, a no ser que la varianza de la respuesta para algin
grupo particular sea considerablemente mayor que para otros.

— Balanceadas y HEV, OK si

| 2

'Hl.l'jﬂm < 3
2

“Min

’ Si no hay balanceo esta regla funciona con 2. ‘
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Homocedasticidad.(3)

+ Silos tamanos muéstrales son muy distintos, se verifica
que:

— Si los grupos con tamarios muéstrales pequefos
tienen mayor varianza la probabilidad de cometer un
error de tipo | en las pruebas de hipétesis sera menor
de lo que se obtiene y los niveles de confianza de los
intervalos seran inferiores a lo que se cree.~>
Conservador

— Si los tratamientos con tamanos muestrales grandes
tienen mayor varianza, entonces se tendra el efecto

contrario y las pruebas seran mas liberales.
’ Ojo!: Es peor que los grandes la tengan grande ‘

Homocedasticidad. (4)

» Contrastes para contrastar la Homogeneidad de
varianzas

— El contraste de Levene es el mas utilizado
para contrastar HOV.

» Se puede hacer sobre la media, mediana o sobre
otras medidas de tendencia central.

— F-Test. (Excel)

amaurandi@um.es



Fundamentos Estadisticos para
Investigacién. Nivel Inicial

Homocedasticidad. (5)

Prueba de homogeneidad de la varianza

Estadistico
_ _ delevene gl g2 Sig. P<0.05, Significativo,
Numeracy Basandose en la media 12,350 1 98 ,001 h H d
Ew?d?::;m enla 13,025 | o 00 rechazamos H,, €
o , No alcanzamos el
asandose en la mediana 13,025 1 80,252 001
¥ con gl corregido ' ’ ' supuesto de HOV, HEV
Basandose en la media 12,527 1 %8 001
recortada
Prueba de homogeneidad de la varianza
P—— / P>0.05, No Significativo,
de Levene glt g2 Sig.
Percentage of  Basandose en la media 545 1 98 462 alcanzamos el
lectures attended Basandose enla 508 ; o o SUpueStO de HOV
mediana.
Basandose en la mediana
¥ con gl corregido 598 1 97,401 441
Basandose en la media 554 4 08 458

recortada

Homocedasticidad. (6)

 En Excel con el F-Test.

Prueba F para varianzas de dos muestras

’Prueba F para varianzas de dos muestras

Wariable { Wariahle 2
Media 771875 7 073170732
Warianza 5316468254 ¥ 369512195
Observaciones 54 41
Grados de libertad B3 40
F 0721413862
P(F==f) una cala 0.1 5
“Yalor critico para F (una co 0,630961949 e .
Warlmayorifvar(menor) Aceptamos la hip. de igualdad de varianzas

1386166877 Mo hay ‘'grandes’ diferencias entr elas varianzas
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Transformacion de variables

» Posibles soluciones a la falta de HOV:
— Transformaciones Y=Ln(X), Y=1/X, Y=X172,
Y=1/X"2. (Box-Cox).
— La heterocedasticidad suele ir unida a la falta
de normalidad.

Transformacion de variables (2)

variable

) () g ==

transformaciones
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Transformacién de variables (3)

» Otro ejemplo de transformacion.

[=tn

Hipdtesis iniciales.

+ La violacién de los supuestos paramétricos no invalida el
analisis, ya que estas pruebas suelen ser lo
suficientémente robustas para no verse seriamente
afectadas por ligeras violaciones de los supuestos
paramétricos.

 Existe clara evidencia empirica, de que las pruebas con
una sola variable dependiente (pp/r ejemplo ANOVA) son
altamente robustas bajo la violacién de normalidad y
homocedasticidad.

 La principal, excepcion, la tenemos cuando las muestras
son muy pequenas (menores de 10) y desiguales.
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Hipdtesis iniciales. (2)

+ La situacion se complica cuando pasamos a los
métodos multivariantes.

— La tendencia actual esta en considerar que en
muestrastgrandes (n> 30) los analisis multivariantes
son lo suficientemente robustos como para ser
insensibles a ligeras desviaciones de los supuestos
paramétricos, principalmente el normalidad
multivariante y de la homocedasticidad.

¢, Que test elegir?.

Paramétricos No Paramétricos

T-test para una muestra ‘

I
’ T-test muestras indep ‘|]|]|::> ’ U-test Mann-Whitney
I

|
2 grupos :
1

|
\ T-test muestras dep ‘UU|::>' ’ Signos de Wilcoxon ‘

|
|
|

[ANOVA de una via | I Il ISR > | Tets de Kruskal-Walls |
|

amaurandi@um.es
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¢, Que test elegir?. (2)

. Datos categéricos jnmmm=)»> | Chi Cuadrado |

McNemar | (Antes/después)

TEMA 5

Correlacion Lineal

amaurandi@um.es
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indice

- Correlacion bivariada
- Correlaciones parciales

Objetivo

» Dos grandes objetivos del Andlisis de datos

— Comparar grupos
— Estudiar relaciones entre grupos

* Queremos ser capaces de cuantificar estas
relaciones : Grado de relacion existente entre 2
variables (indices estadisticos).
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Correlacidn lineal simple

» El concepto de relacion o correlacion se refiere
al grado de variacion conjunta entre dos o mas
variables.

—Nos vamos a centrar en:
* relaciones lineales
* entre dos variables: simple o bivariada.
(mas de 2 variables => concepto de ‘regresion’)

Correlaciones positivas y negativas

» Correlacion/relacion lineal positiva entre dos
variables X e Y, indica que las dos variables
varian de forma parecida: los sujetos que puntian
alto en X puntuan alto en Y.

» Correlacion/relacion lineal negativa: varian

justamente al reves: los sujetos que punttan alto en
X puntaan bajo en Y.
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Diagrama de dispersion

» Primera impresion: diagrama de dispersion
— Directo
— Intuitivo

» Un diagrama de dispersion (Scatter plot) es un
grafico en que una de las variables se coloca en el
eje de abscisas (X) y la otra en el de ordenadas
(Y) y los pares (xi, yi ) se represntan como una
nube de puntos.

Diagrama de dispersion (2)
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Necesidad de cuantificar

» No siempre tenemos relaciones tan ‘claras’

000000

Salario actual

o
28
of

u
Eéiggo o, o,
o g g CxoI og o0 o g
208 g80g5 8808g0 © oopy g 80
U S s e

edad

Coeficientes de correlaciéon

Coeficientes de correlacion: indices numéricos
que sirven para cuantificar el grado de relacion
lineal entre dos variables. También sirven para
valorar el grado de ajuste de una nube de
puntos a una linea recta.

— Pearson
— Tau-b de Kendall

— Sperman
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r de Pearson

»  Coef de correlacion de Pearson (1896)
— Es quizas el mejor E Xy
: L . i
— Variables de tipo intervalo o razon. p = —
— Es el més utilizado xy nS S
— Se representa por ‘r’ xy

Toma valores entre -1y 1
» Sir=1 indica relacion lineal perfecta positiva
» Sir=-1indica relacién lineal perfecta negativa
 r=0 indica relacion lineal nula

Nota: un coef de correlacion alto no implica Causalidad.
(dos variables pueden estar altamente correlacionadas sin que ninguna sea causa de la otra)

Tau-b de Kendall

» Apropiado para estudiar relaciones entre variables ordinales.
— Toma valores entre -1 y 1
+ Sib=1 indica relacion lineal perfecta positiva
+ Sib=-1 indica relacién lineal perfecta negativa

* b=0 indica relacion lineal nula
Se basa en el concepto de inversién, no-inversion y empate.

T = (1p- "Q)/ V@ g ) (mp+ mg* ngp)

» Cuando las variables no alcanzan el nivel de medida de Intervalo y no
podemos suponer que la distribucién poblacional conjunta de las variables sea

normal.
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rho de Sperman

» El coeficiente de correlacién de Sperman (1904) es el mismo que el
de Pearson pero después de transformar las puntuaciones
originales en rangos.

+ Como en el caso de la tab-b de Kendall. Sperman puede utilizarse
como una alternativa a Perason cuando las variables son ordinales
y/o se incumple el supuesto de Normalidad.

— Toma valores entre -1y 1
+ Si b=1 indica relacion lineal perfecta positiva
+ Sib=-1 indica relacién lineal perfecta negativa
* b=0 indica relacion lineal nula

» Fuerza de la relacién (Segun Best and Khan, 1989).
« Insignificante (r=0.00 a 0.2)

Baja (r=0.20 a 4.0)

Moderada (r=0.40 a 0.6)

Sustancial (r=0.60 a 0.8)

» Alta o muy alta (r=0.80 a 1.00)
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Ejemplo con SPSS

Datos de empleados.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos PSS
Archivo Edicon Ver Datos Transformar Anaizer Graficos Utiidades Ventora 7

» Fichero: C:\Program Files\SPSS15\Datos de empleados.sav

lola) E olo] wlb] sl Ee Bl s ol
S

1iid
id sexo. fechnac [ educ catlab salario salini_| tiempemp | _expprev | _minoria
1 A 03021952 1 3] $57.000] 527,000 9% 144 0
2 2 73.06.1968] 16 1] 540200 s18.750] 93| 3% 0
3 3[m 26.07.1929] 12 1| §21.450(  $12,000| 98| 381 0 Analizar
— (AT " —— T ——— St ’
5 EJ\.h 72081968 7 1] 532100 513500 % 67 0 Ea et e g
7] 7l 26.04.1956 15 1] §36,000] $18.750] 98| 114 0 T Y
8 8m 06.05.1966] 12 1| 521,900  $9.750 98| 0 0 Comparar medias 4
9 9[m 23011946 1 1| 527,900  $12.750 % 15 0 Modelo lineal general »
10 0[m 13.02.1946 2 1| 524000 513600 % 244 0 Modelos neales generalizados *
1 MP« 07.02.1950 16 1| 530,300 516,500 % 3 0 Modelos mixtos »
12 12[h 11.01.1968 8 1] §26.350| $12000 9% % 1 g
13 1[h 17.07.1960 15 1| s27.750  $14.250 % 3 1
i 1a[m 26.02.1949 1 1| 535.100]  $16.800 % 137 1 Regesn B EEmsw
15 15[h 29.08.1962 12 1] §27.300] $13500 97 66 0 Loglineal b Distandas...
16 %8lh 171119641 12 1 540800/  $16.000 97 2 0 Clasificar r
Reduccidn de datos 3
Escalas 3
Pruebas no paramétricas »
Series temporales 3
Supervivenda »
Respuesta miltiple »
Control de calidad >
Curva COR...

Ejemplo con SPSS (2)

[N Correlaciones bivariadas F x|
Variablss: B

Cddigo de empleac & Salario inicial [salini]

&2 Fecha de nacimien Salario actual [salario] Pegar
ol Nivel educative [ec E Restablecer

il Categoria laberal [
& Meses desde ol co Cancelar
Experiencia pravia Pt

llCiasificacion de mirx |

|'Coeﬁuentes de correlacién

¥ Pearson ¥ Taubde Kendall ¥ Spsamnan

1+ Bilateral © Unilateral

O e e e

|'Prueba de 6n |
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Correlaciones bivariadas: Opciones
[~ Estadisti Continuar I

% Medi .

¥ Medias y desviacionss tipicas o

I™ Productes cruzados y covarianzas —_—
Pyuda

r~ Valores perdidos
" Excluir casos seglin parsja
" Excluir casos seqin lista
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Ejemplo con SPSS (3)

Estadisticos descriptivos

Desviacion
Media tipica N
Salario inicial | $17,016.09 $7,870.638 474
Salario actual | $34,419.57 | $17,075.661 474
Correlaciones
Salario inicial | Salario actual
Salario inicial ~ Correlacién de Pearson ,880™
Sig. (bilateral) ,000
N 474 474
Salario actual ~ Correlacién de Pearson ,880™1 1
Sig. (bilateral) ,000
N 474 474

**. La correlacién es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Correlaciones no paramétricas

Correlaciones

Salario inicial | Salario aotual
Tau b do Kendal _ Salaro ol Cosficiente de "
correlacién 1,000 656
Sig. (bilateral) . ,000
N 474 474
Salario actual _ Coeficiente de X
correlacion 656 1.000
Sig. (bilateral) 000 .
N 474 474
Rho de Spearman _ Salario inicial _ Coeficiente de N
correlacion 1,000 826
Sig. (bilateral) . ,000
N 474 474
Salario actual _ Coeficiente de X
correlacion 826 1,000
Sig. (bilateral) 000 .
N 474 474

**. La correlacién es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Ejercicio: afiadir al analisis la variable ‘Meses desde el contrato’. ;Qué sucede?

Ejemplo con SPSS (4)

| Graficos
Generador de grificos.
»

Interactivos

Barras.
Barras 3,
Lineas, .
Areas..
Sectores.
Méximos y minimos.

Diagramas de caja...
Barras de error,
Pirsmide de poblacién

pleado -

(el | pammrm

St o =
o i e

b e N | el

7 v et

e | ey

illlasécacién de minori

[ pemsimmmi

~paneiar

I e vt

T Usarasespechicaione grécasde

Thics. | pcones
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Dispersidn

i Dispersién
superpuesto [ 3-D

Dispersién
matricial

Purtos
simple:

Cancelar

Ayuda

550000

960000

40,000

Salario inicial

520000

Sartineal =0,775

T T
50 525000

T
550000

T T
75000 100000

Salario actual

T
125000
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Ejemplo con MS-excel

Menu: Herramientas /Analisis de datos

Analisis de datos e 2lx|
Eundones para andlisis
Andlisis de varianza de un factor 7

Anlisis de varianza de dos factores con varias muestras por grupo Cancelar

Andlisis de varianza de dos factores con una sola muestra por grupo

Coefident= de correlacion
Covarianza L—dal

Estadistica desariptiva

Susvizacion exponencial

Prueba F para varianzas de dos muestras

Anslisis de Fourier

Histograma =l

= Salario actual | Salario Inicial

g
Entrada
: Aceptar I Salario actual 1
e ds cubade: sasteEeaTs | Salario Inicial |_0.60117466 1
Ci I
Agrupado por: ' Columnas ﬂ
 Filas Ayuda

¥ Rétulos en la primera fila

rOpdones de salida

¥ Rango de salida: sDs2 %, (,QUé eChamOS de menos en

| comparacién con la salida de
™ En un libro nuevo SPSS'7

Correlaciones parciales

* Permiten estudiar la relacion lineal entre dos
variables controlando el posible efecto de una o
mas variables extranas.

Por ejemplo:
— Variables a estudiar: ‘Inteligencia’ y ‘rendimiento escolar’

— Terceras variables: ‘n? de horas de estudio’, ‘nivel educativo de
los padres’.
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orden

dos variables, etc..)
Fp~F
Ti23 =

T1234 =

- r3) (- r3)

71237 143"
3 3
(A-71y3)(A-ry3)

* Los coeficientes de mayor orden se obtienen siguiendo la misma logica.

» Cuando no controlamos ninguna variable, hablamos de correlacion de orden cero, y
es el coeficiente ‘r' de correlacion de Perason.

» La ecuacion para obtener el coeficiente de correlacion parcial depende del nimero de
variables que estemos controlando (primer orden -> una variable, segundo orden ->

(correlacién parcial de primer orden)

(correlacion parcial de segundo orden)

Ejemplo con SPSS

Informes »
Estadisticos desariptivas » Cédigo de empleado | Variables: Aceptar
Tablas » & Fecha de nacimierto | Salario inicial [saiin]
Comparsr medias ’ il Categoria laboral feath & Salero actu fsalario] | __PegSr
Modelo el gzneral J ol Ciasficacién de minori Festablecer
Modelas neales generalizados ¥ |ikesecsdorbind]
Modelos mixto »
e i Cortrolando para: | it |
" Nivel educativo [edi < Ayuda
Logineal > Distancias... E & Meses desde el cor.
Clasificar » & Berencia previa ( v |
Lt ! ~Frueba de signficacién—————————
e i ¥ Mostrar el rivel de significacién real
Supervivencia »
Respuesta miltple »
Contrel de calidad » A
Curvaco. Corr. parciales
Correlaciones parciales: Opciones x| Estadisticos descriptivos
~ Estadis Es I ) Desyw_acién
¥ Medias y desviaciones tipicas _ Media tipica N
o Coriacionas dhron e Cancelar Salario inicial 17016,09 7870,638 474
e Salario actual 34419,57 17075,661 474
e .- Nivel educativo 13,49 2,885 474
L . Meses desde el contrato 81,11 10,061 474
' Excluir casos segln lista Experiencia previa
€ Excluir casos segin pareja (meses) 95,86 104,586 474
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.
Ejemplo con SPSS (2)
Correlaciones
Experiencia
Nivel Meses desde previa
Variables de control Salario inicial | Salario actual | educativo elcontrato | (meses) |
-ninguno-a Salario inicial Correlacion 1,000 ,880 ,633 -,020 ,045
Significacion (bilateral) . ,000 ,000 ,668 327
gl 0 472 472 472 472
Salario actual Correlacion ,880 1,000 ,661 ,084 -,097
Significacion (bilateral) ,000 . ,000 ,067 ,034
gl 472 0 472 472 472
Nivel educativo Correlacion ,633 661 1,000 ,047 -,252
Significacion (bilateral) ,000 ,000 . ,303 ,000
gl 472 472 0 472 472
Meses desde el contrato ~ Correlacion -,020 ,084 ,047 1,000 ,003
Significacion (bilateral) 668 067 303 . 948
gl 472 472 472 0 472
Experiencia previa Correlacion ,045 -,097 -,252 ,003 1,000
(meses) Significacién (bilateral) 327 ,034 ,000 948 .
gl 472 472 472 472 0
Nivel educativo & Salario inicial Correlacion 1,000 ,812
Meses desde el Significacion (bilateral) . ,000
conl_ralc & Experiencia gl 0 469 &
previa (meses) Salario atual Correlacién 812 1,000 * Controlando ‘
Significacion (bilateral) ,000 .
ql 469 0 ‘ |
a. Las casillas contienen correlaciones de orden cero (de Pearson).

Historia

Karl Pearson (Londres 1857- 1936) fue un prominente
cientifico, matematico, historiador y pensador britanico,
que establecié la disciplina de la estadistica matematica.
Desarroll6 una intensa investigacién sobre la aplicaciéon
de los métodos estadisticos en la biologia y fue el
fundador de la bioestadistica. Cofundé el 'Men and
Women’s Club' cuya finalidad era permitir libre discusién
entre hombres y mujeres.
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Charles Edward Spearman (Londres,1863-
1945). Psicologo inglés. Realiz6 importantes
aportes a la psicologia y a la estadistica,
desarrollando el Andlisis Factorial. Gracias a él
propuso la existencia de un factor general de
inteligencia (Factor G), que subyace a las
habilidades para la ejecucion de las tareas
intelectuales.
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TEMA 6

Regresion Lineal

indice

Introduccion

amaurandi@um.es

— Recta de regresién
— La mejor recta de regresion
— Bondad de ajuste

Analisis de regresion lineal simple
Analisis de regresion lineal multiple
Supuestos del modelo de regresion lineal
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Introduccién

» Técnica estadistica par estudiar la relacion entre
variables.

» Se adapta a multitud de situaciones (inv social,
inv de mercados, en fisica,...)

» Regresion lineal simple: relacién entre dos
variables.

Regresion lineal multiple: mas de dos variables.

Introduccién

» Se utiliza para explorar y cuantificar la relacion
entre una variable llamada dependiente o
criterio (Y) y una o mas variables llamadas
independientes o predictoras (Xi, X,...Xx).

» Tb para construir una ecuacion lineal con fines
predictivos.
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Introduccién

» Existen una serie de procedimientos de
diagnostico que nos informaran sobre la
estabilidad e idoneidad del analisis (analisis de
residuos, puntos ianuyentes,..')‘

\
\

’ Supuestos del modelo

IMPORTANTE

Recta de regresiéon

« Supongamos que queremos estudiar la relacion entre el

grado de alcohol de 35 marcas de cerveza y su contenido
caldrico.

7PartimOS de un dlag rama de D:;_:;rama de dispersion de porcentaje de alcohol por n° de calorias.
dispersion
— ¢ Como podriamos describir estos
datos?

180 Wl

160

)

* Hablar del sentido de la relacién (correcto pero
poco especifico).

(por tercio de litro;

« Listar todos los datos (preciso pero poco
informativo). 5w

amaurandi@um.es
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Recta de regresiéon

* Podriamos describir la pauta observada
mediante una funcién matematica simple: una

linea recta.
Y=Bo+B1X

» Coeficiente B1: cambio medio en el nimero de calorias (Y) por
cada unidad de cambio que se produce en el porcentaje de alcohol
X)

+ Coeficiente Bo: punto de corte de la recta con el eje vertical. (n® medio
de calorias para una cerveza de 0° de alcohol)

Recta de regresiéon

Diagrama de dispersion y recta de regresion (% de alcohol por n° de calorias).

Y,=—33,77+37,65 X,
n° de calorias = - 33,77 + 37,65 (% de alcohol)

n calorias {por tercio de litro)

Y(0)=-33.77 calorias

Porcentaje de alcohol

« El origen de la recta aporta informacién sobre lo que podria ocurrir si
extrapolamos hacia abajo la pauta observada.

Al hacer esto estariamos haciendo pronésticos mas alla de lo que abarcan
nuestros datos € extremadamente arrisgado en el contexto del analisis de

regresion

amaurandi@um.es
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La mejor recta de regresion

» Existen varios criterios para
calcular la mejor recta de

regresion.

» Tradicionalmente la recta mas
aceptada ha sido /a recta que
hace minima la suma de los
cuadrados de las distancias
verticales entre cada punto y
la recta (Ajuste por minimos
cuadrados)

— Solo existe una y solo una

recta que minimice los
residuos al cuadrado.

Bondad de ajuste

nube de puntos!!!

140

precio (pesetas par tercio de litra)

25 30 35 44 45 50 55 &0

Forcentaje de alcoho!
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» Falta un indicador del grado en que la recta se ajusta a la

— la mejor recta podria no ser buena

Diagrama de dispersion, recta de regresion y ajuste (% de alcohol por precio).

precio = 20,16 + 11,61 (% de alcohol)
R%=0,06
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Bondad de ajuste

+ Hay muchas maneras de cuantificar el ajuste, la medida
que mas aceptacion tiene es el Coeficiente de
determinacion R2. "

B2 = Sxy
L QE qE
» R2: el cuadrado del coeficiente de correlacién miltiple. XY
+ Toma valores entre -1y 1.

* Representa el grado de ganancia que podemos obtener al predecir
una variable basandonos en le conocimiento que tenemos de otra u
otras variables.

Bondad de ajuste

e Enel ejemplo de las n° de calorfas = - 33,77 + 37,65 (% de alcohol)

calorias y el grado de alcohol R2=0.83

» Podemos mejorar nuestro pronostico si en lugar de usar
como pronostico el numero medio de calorias (modelo
trivial) lo basamos en el % de alcohol.

» En el ejemplo de calorias y precio R2=0.06.

» Parece evidente que las calorias estan mas relacionadas con el % de
alcohol que con el precio.

amaurandi@um.es 106



Fundamentos Estadisticos para

Investigacién. Nivel Inicial

Analizar

Curva COR...

Informes 3

Estadisticos descriptivos 3

Tablas 3

Comparar medias 3

Modelo lineal general 3

Modelos lineales generalizados »

Modelos mixtos 3

Carreladiones 3

Loglineal 3 Estimacion curviinea. ..

Clasificar [3 N

Reeduccidn de datos [3 Log\’sh.ca blna.na.

ey i Logistica multinomial ...
ol Ordinal...

Pruebas no paramétricas (3

Series temporales 3 Probit...

Supervivencia ¥ Molineal...

Respuesta miltiple *  Estimacion ponderada...

Control de calidad *  Minimos cuadrados en dos fases...

Far Antimn....

Analisis de regresidon simple con SPSS

* Fichero: C:\Program Files\SPSS15\Datos de empleados.sav

,a

il 6 g Dependente: Roagphor |

&4 Sexo [sexo] z Salario actual [salario] — I

&2 Fecha de nacimiento | Bloque 1de 1 g

oIl Nivel educativo [aduc 7 : Restablecer

nterior Siguiente
Il Categoria laboral [catl —I —I T
<§3953Ian0 inicial [salini] Independientes B

f Meses desde el contrz
& Bxperiencia previa (me
ol Casficacién de minori

Salario inicial [salini]

L ]
Método: Introducir =

Variable de seleccidn:
Fedla

Etiquetas de caso;

Ponderacién MCP

Estadisllcos.l Gréficos | Guardar. |Opuunes |

]

Resumen del modelo

Modelo

+ R Chadrado
R R cuadrado corregida

Error tip. de la
estimacion

1

8803 775 [/ 774

$8,115.356

R?2=1
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a. Variables predictoras:

nte), Salario inicial

_ Suma de cuadrados de los residuos

Suma de cuadrados total

R = R2-[p(1-R)/(n-p-1] ~~

Analisis de regresidon simple con SPSS (2)

» Bondad de ajuste. La primera tabla se refiere al coeficiente de correlacion multiple
(que al tener solo dos variables es el coeficiente de correlacion de Pearsén). Su
cuadrado es el coeficiente de determinacion.

7| Nos indica que el 75% de la

variacién de salario esta
explicada por salini

Es una
correccion a la
baja de R? que
- se basa en el
namero de
casos y de

variables

107



Fundamentos Estadisticos para
Investigacién. Nivel Inicial

Andlisis de regresiéon simple con SPSS (3)

» El error tipico de la estimacién es la desviacion tipica de los residuos™.

* Representa una medida de la parte de la variabilidad de la variable

dependiente que no es explicada por la regresion (cuanto mejor es el ajuste
menor el SSE).

Error tipico de estimacién = S, = \/ ) (¥-7)/(n-2)

» Deberia ser marcadamente inferior a la desviacion tipica de la
variable dependiente.

*Se= raiz cuadrad de la media cuadratica residual de la tabla ANOVA

Andlisis de regresiéon simple con SPSS (3)

» Latabla ANOVA nos informa sobre si existe o0 no relacion
significativa entre las variables.

» Contrasta si el valor poblacional de R es cero. En el modelo de regresion simple
equivale a contrastar si la pendiente de la recta de reg vale cero.

ANOVA
Suma de Media ==
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig. ‘\\
1 Regresion 1,07E+011 1 1,1E+011 1622,118 11,0007 H
Residual | 3,11E+010 472 | 65858997 I
Total 1,38E+011 473 -7 T

a. Variables predictoras: (Constante), Salario inisial =~ -
b. Variable dependiente: Salario actual”

En nuestro caso sig<0.05, en consecuencia ambas variables estan
relacionadas linealmente.
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Analisis de regresidon simple con SPSS (4)

» Ecuacion de regresion.

Coeficientes

P ~~._| Coeficientes
/~ Coeficientes no Y| estandarizad
\_estandarizados .1 os
Modelo “B--_.| Error-tip. Beta t Sig.
1 (Constante) | 1928,206 | 888,680 2,170 ,031
Salario inicial | ’ 1,909 ,047 ,880 40,276 ,000

a. Variable dependighte: $alario actual
, /
. /

B, =Y-BX g
> | Prondstico en salario = 1928.206 + 1.909 salini
p XA - YN,
1
ny X~ (Y xp

Andlisis de regresiéon simple con SPSS (5)

» Coeficientes de regresidn estandarizados o
coeficientes Beta.

» Se obtienen tras convertir las puntuaciones directas en
tipicas.

» En la regresion multiple nos permiten valorar la

importancia relativa de cada variable independiente
dentro de la ecuacion.

* Enregresion simple B,= R de Pearson.
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Regresion lineal maltiple

+ Laregresion lineal multiple
no deflne una reCta en el ey, Salario actual = 3850.72 + 1.92 * salini + -22.44 * expprev

R-cuadrado = 0.79

plano, sino un hiperplano
en un espacio
multidimensional.

Satarto actual

o i
Sy ‘\%\;_ (_/;’/ w
~— ]
By o (meseS)
Salary iniciy) ooy revia (M€

Ll
a openca?

Con una variable dependiente y tres independientes necesitamos tres ejes para
el correspondiente diagrama de dispersion. Y asi sucesivamente.

Regresion lineal maltiple

Con mas de una variable independiente el diagrama de dispersién no
resulta tan util, ni intuitivo.

+ Es mas fécil partir de la ecuacion del modelo.

Y=20,+B,X+B,X,++P X, +e€

e Combinacidn lineal

Coeficientes Bk que indican el peso relativo de esa variable en la ecuacion.
» Epsilon: componente aleatorio, residuos.
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Regresion lineal maltiple

» Aligual que en la regresion lineal simple se
ajusta la recta por el método de los minimos
cuadrados. Es decir, haciendo que las
diferencias entre los valores observados y los
pronosticado sean minimas.

» Este modelo se basa en una serie de supuestos (linealidad, independencia,
normalidad, homocedasticidad y no co-linealidad) que veremos después.

Analizar
Informes
Estadisticos descriptivas
Tablas
Comparar medias
Modelo lineal general
Modelos lnezles generalizados
Modelos mixtos
Correlaciones

Loglineal

Lineal...

Estimadién curvilinea. ..

Clasificar

Reducdidn de datos
Escalas

Pruebas no paramétricas
Series temparales

Logistica binaria...
Logistica multinomial ...
Ordinal...

Prabit...

Supervivenda
Respuesta mltiple
Control de calidad

r
3
»
3
b
»
3
»
»
3
»
3
3
»
3
»
»
3

No lineal. ..
Estimacién ponderada...
Minimos cuadrados en dos fases...

Curva COR....
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Feralamientn dntimn...

Regresion lineal multiple con SPSS

* Fichero: C:\Program Files\SPSS15\Datos de empleados.sav

x|
Fa Deperdiente
Gasexo : ] & salaio = |
e
4echna Blogue 1 de 1

il Aniziar | Siguiente | | _Pestablecer
ol catlab

& salini Independisntes Cancelar |
& tiempemp salini ﬂ Apuda
& expprev E & eppiev
allrinoria il euc |
& sdad Matods:  [inodusi -
Vaisble de ssleccisn
D Fela..

Etiquetas de caso;

Pondesacidn MCP:

Estadisticos | Gidficos... | Guardar.. | Opeiones. |
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Resumen del modelo

e B \\R cuadrado | Error tip. de la
Modelo R 'R cuadrado_| corregida estimacion
1 ,8952 |\ ,802 ,800 $7,631.917

a. Variables pred\ctoré&j@p_n»sjan’te), Nivel educativo,
Experiencia previa (meses), Salario inicial

Regresion lineal multiple con SPSS (2)

Las tres variables independientes
explican un 80% de la varianza de la
var dependiente

El Error tipico de la estimacion es
mejor que el del analisis simple
(8.115,35) =» mejoramos el ajuste

b. Variable dependiente: Salario actual

ANOVA®
Suma de Media -
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig. . .,
T Regresin | 1.11E+011 3| 3.7E+010 | 632,607 00| «+—  Sig<0,05, la ecuacién
Residual . A
esidual 2,74E+010 470 58246157 de reg Ofl’ece un
Total 1,38E+011 473 b . I
a. Variables predictoras: (Constante), Nivel educativo, Experiencia previa (meses), uen aJUSte ala
Salario inicial

nube de puntos

Coeficientes®

Regresidn lineal multiple con SPSS (3)

» Esta tabla contiene toda la informacién necesaria para construir la ecuacion
de regresion minimo-cuadratica

Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s

Modelo B Error tip. Beta t Sig.

1 (Constante) -3661,517 | 1935,490 -1,892 ,059
Salario inicial 1,749 ,060 ,806 29,198 ,000
Experiencia
previa (meses) -16,730 3,605 -,102 -4,641 ,000
Nivel educativo 735,956 168,689 124 4,363 ,000

independientes

amaurandi@um.es

Pronostico en salario =

a. Variable dependiente: Salario actual

= —3.661,517 + 1,749 salini — 16,730 expprev + 735,956 educ

iNota!: Estos coeficientes no son independientes entre si (coef de reg parcial). El valor
estimado para cada coef se ajusta teniendo en cuenta la presencia del resto de variables
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Regresion lineal multiple con SPSS (4)

» Los coeficientes beta estan basados en puntuaciones tipicas y por tanto son
comparables entre si.

» Indican la cantidad de cambio que se producira en la variable dependiente
(Y) por cada cambio de una unidad en la correspondiente variable
independiente (manteniendo constante el resto de variables
independientes).

» Son una ‘pista’ muy util sobre la importancia relativa de cada variable
independiente en la ecuacion.

* En nuestro ejemplo la variable con mayor peso relativo es salini, después educy por
ultimo expprev.

Coeficientes?

Modelo
1

Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
tandari os

B Error tip. Beta t Sig.
(Constante) -3661,517 1935,490 -1,892 ,059
Salario inicial 1,749 ,060 ,806 29,198 ,000
Experiencia
previa (meses) -16,730 3,605 -,102 -4,641 ,000
Nivel educativo 735,956 168,689 124 4,363 ,000

a. Variable dependiente: Salario actual

» Pruebas de significacién:
— Sirven para contrastar la hip nula de que un coeficiente de regresion

vale cero en la poblacion.

no son independientes)

Coeficientes®

Regresidn lineal multiple con SPSS (5)

— Si es no sig (>0,05) nos indica ausencia de relacion lineal.

— Los cof significativos son relevantes en el modelo. Los otros
deberiamos quitarlos del modelo y recalcular los coeficientes (que

Modelo
1

Coeficientes no

estar

B

Error tip.

(Constante)
Salario inicial
Experiencia
previa (meses)
Nivel educativo

-3661,517
1,749

-16,730

735,956

1935,490
,060

3,605
168,689

Coeficientes
estandarizad
os \
Beta t Sig-” '.I
eoz| T 059 | )
806 29,1981 5600 !
-102 4641", 000 |/
124 4363 |\ 000 | /
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a. Variable dependiente: Salario actual

Ejercicio: repetir el ajuste
sin termino constante.
Observar R2 y SSE del

nuevo modelo y
compararlo
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Supuestos del modelo de regresién lineal

+ Linealidad (error de especificacion).
Y = [30+ ﬁ1X1+ [32)_’2+ e 4 Bka+ €

— Ejemplos de error de especificacién:
— Omision de Vis importantes.
— Inclusion de Vs irrelevantes.
— Relacién no lineal entre VD e Vls
— Parametros no constantes.
— No aditividad (sensibilidad a los niveles de alguna otra V).

Supuestos del modelo de regresién lineal

* Independencia.
— Los residuos han de ser independientes entre si.
— Es decir, son una V.A.
— Error: residuos autocorrelados.

Los residuos son las diferencias entre los
valores observados y los pronosticados.

amaurandi@um.es 114



Fundamentos Estadisticos para
Investigacién. Nivel Inicial

Supuestos del modelo de regresién lineal

« Homocedasticidad.

— Para cada valor de la variable independiente
la varianza de los residuos es constante.

 Normalidad

— Para cada valor de la variable independiente
los residuos se distribuyen normalmente con
media cero.

Supuestos del modelo de regresién lineal

 No-Colinealidad

— No existe relacion lineal exacta entre ninguna
de las variable independientes.

— Cuando se incumple decimos que hay
colinealidad o multicolinealidad.
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Supuestos del modelo de regresién lineal

Linealidad
— Diagrama de dispersion.
— Graficos parciales

» La colinealidad no se da en reg simple. (solo hay
una VI)

* Independencia :

o Comportamiento
« Homocedasticidad (™ | de los residuos \
» Normalidad

Analisis de los
Residuos

Analisis de los residuos

» Los residuos nos informan sobre el grado de exactitud
de los prondésticos.

« Cuando menor es el error tipico de la estimacion (Se o
SSE),mejor son los prondsticos, o dicho de otra forma
‘mejor se ajusta la recta a la nube de puntos’.

* Residuos grandes nos pueden ayudar a localizar valores
atipicos. =» perfeccionar la ecuacién

* Los residuos nos proporciona informacion crucial sobre
varios supuestos del modelo de regresion lineal:
independencia, homocedasticidad, normalidad y
linealidad.
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Diagnostico por casos

» Diagnésticos por casos: Listado

de los méas grandes en valor absoluto. » Pedimos valores atipicos a mas de
[3] Desviaciones tipicas
Los residuos tipificados tienen media
0y Desv tipica 1.
*Debemos estudiar los casos con

Regresion lineal: Estadisticos i x| .
TR BT R el modelo (i) residuos grandes.
¥ Estimaciones I~ Cembio en Ft cuadiado — *|_.a media de los residuos vale 0.
™ Intervalos de confianza | [ Descriptivas —_—
I™ Mabiz de covarianzas | [ Comelaciones parcialy semiparcial __ Aytda Diagnésticos por casé
I~ Diagnésticos de colineaidad -
salario Valor
" Fiesiduos Numero de caso | Residuo tip. | Salario actual | pronosticado | Residuo bruto
¥ Durbinwatson 18 6,381 $103,750 $55,048.80 $48,701.198
" NIl> Gisaroiosnes aso . 32 3,095 $110,625 $87,004.54 | $23,620.458
~—_ ‘\\
HorEs alipicos & mas de; |3 desviaciones tpicas 108 3,485 $97,000 $70,405.22 | $26,594.763
o N 0 106 3,897 $91,250 $61,505.37 $29,744.628
odos los casos N
205 -3,781 $66,750 $95,602.99 | -$28,852.993
218 5,981 $80,000 $34,350.68 $45,649.323
274 4,953 $83,750 $45,946.77 $37,803.233
449 3,167 $70,000 $45,829.66 $24,170.345
454 3,401 $90,625 $64,666.70 $25,958.303

a. Variable dependiente: salario Salario actual

Independencia (Durbin-Waston)

+ El estadistico de Durbin-Waston (1951) proporciona informacién
sobre el grado de independencia de los residuos
— DW oscilaentre 0y 4
— Si DW=2 los residuos son independientes
— DW>2 autocorrelacién positiva.
— Podemos asumir independencia cuando 1.5<DW<2.5

[Regresion lineal: Estadisticos X|

[ Coelicientes de regiesion—| [V ajuste del madelo Resumen del modeld®

¥ Estimaciones ™ Cambio en R cuadhado e Lot 7T TN

R e [ o= e R cuadrado | Errortip.dela | /° Durbin-

I~ Mabiz de covarisnzas | [~ Conelaciones parcial y semiparcial __Ayuda Modelo R R cuadrado | corregida estimacion |/ Watson

I Diagnéstices de colneaiidad 1 5957 802 800 $7.631.917 | Tez |
( v ;ub i a. Variables predictoras: (Constante), educ Nivel educativo, expprev Experiencia ./
e previa (meses), salini Salario inicial Seel-T

IV Disgnesticos por caso . ¥ § .
" 5 = b. Variable dependiente: salario Salario actual
& Valores atipicos  més de: [3 desviaciones tipicas

" Todos los casos
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Homocedasticidad y Normalidad

» SPSS no proporciona algunos graficos Utiles a este

propdésito.

Regresion lineal: Graficos

r Graficos de residuos tipificadas

[DEFEMONT | Dizpersidn 1 de 1

“ZPRED Enteriar | Siguientel
“ZRESID

*DRESID "

“BDJPRED - |'ZFRED

*SRESID m

E # ["ZRESID

x|

Cancelar |
Apuda I

¥ Histograma

¥ Gréfico de prob. nomal

“ ¥ Generar todos log gréficos parciales

amaurandi@um.es

Homocedasticidad

» El grafico ZPRED*ZRESID nos informa sobre la

homocedasticidad =» No debe mostrar ninguna pauta

— ZPRED: pronostico tipificado

— ZRESID: residuos tipificados

Variable dependiente: Salario actual

Cuando una diagrama de dispersion
delata presencia de varianza
heterogéneas puede utilizarse una
transformacion de la VD para
resolver o paliar el problema (p.e.
logaritmica, raiz cuadrada). Ojo con
los posibles problemas de
interpretacion del modelo

posteriores.
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Normalidad

» Graficos de residuos tipificados.

Regresidn lineal: Gréficos

Artei

"DRESID
“SRESID (=]

Gréficos de residuos tipficadas
j? Histograma

[ rafica de prob. norial= ~ «

[ Dispersion 1 de 1

iy

Y: [ZPRED

% [ZRESID

~| IV Generar todos Ios aréficos parcisles

|

[ Cancelar

Ayuda

Histograma

Grafico P-P normal de regresion Residuo tipificado

Variable dependiente: Salario actu:

120

100

Frecuencia
1 1

Media 34261
Desviacionipica <0
N=d74

25 00 25 50

Regresién Residuo tipificado

Variable dependiente: Salario actual

104

Prob acum esperada

00 o2 04 08 08 10
Prob acum observada

La dist de los residuos No
parece seguir un modelo

de prob normal

Normalidad (2)

Otra aproximacién al problema de la normalidad la podriamos obtener
con la opcion guardar de spss

Posteriormente le aplicariamos un test

de normalidad a la variable RES 1
(Unstandardized Residual)

Pruebas de normalidad

imov® .-~ Shapiro-Wilk

Estadistico

g Sig. i g | sig

Regresidn lineal: Guardar nuevas vesiables. N x|
Valres ~Riesiduos N
! Conlinuar

I~ o tiiicados \ |¥ Noipiicados /
I Tipficados < Tipificados.. -~ _Coneel |
I Conegidos I Estudentizados Ayuda
™ E.T. del pronéstico promedio ™ Eliminados

I Eliminados
I~ Mahalanobis - Estadisticos de influencia—
I~ De Cook I Dieetas
I Valores de influencia I Dfetas fipifcadas

Intervalos de prondstico

Dfsjuste tipificark
I~ Media I Individuos = ]
= I™ Raztn entie covarianzas
&

Intervala de confianza:

I Dibjuste

Estadisticos de los

RES_1 Unstandardized
Residual

122

474 | 000 | ! 867 474‘ ,000
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a. Correccion de la significacion de Lilliefors

Confirma lo que ya sabiamos
por los graficos anteriores

I Crear coeficientes de los estadisticos
& e i ey Corfunto de deios
erbre de conjito o datos:

7 Escibi L nueyo archivo e dalos

bickivey |

[~ Expottat informacién del medelo aun archive XML

Exarninar

IV Incluir s matiz de covarianzas
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Linealidad

Los diagramas de regresion parcial nos permiten hacernos una idea sobre

la forma que adopta una relacion. (estan basado en los residuos y no en
puntuaciones directas)

Muestran relacion neta entre las variables representadas (controlan el
resto de variables).

Regresion lineal: Graficos i x|
[DEFEnDNT [ Dispersionldel——————
"ZPRED arteior | Siguiente |
ZRESID Cancelar |
"DRESID o T
"ADJPRED * |"ZFRED puas I
"SRESID m
Fm_ D #: [ZRESID

 Gréficos de residuos tipificados "'P' Generar todos los graficos parciales N
¥ Histograma Toees -1

¥ Grafico de prob. nomal

Linealidad (2)

» Los graficos de regresion parcial deben de mostrar relaciones lineales
Permiten formarse una idea del tamafio y el signo de los coeficientes de
regresion parcial.

Ojo con los valores extremos, pude ser necesario investigarlos.

Gréfico de regresion parcial
Grafico de regresion parcial Gréfico de regresion parcial

Variable dependiente: Salarlo actual

Varlable dependiente: Salario actual Variable dependiente: Salario actual
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Linealidad (3)

Salaro incial

Experiencia previa (meses)

Gréfico de regresion parcial

Variable dependiente: Salario actual

Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados os
Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) -3661,517 | 1935,490 -1,892 ,059
Salario inicial 1,749 ,060 ,806 29,198 ,000
Experiencia
previa (meses) -16,730 3,605 -,102 -4,641 ,000
Nivel educativo 735,956 168,689 124 4,363 ,000
a. Variable dependiente: Salario actual
Rt Gréfico de regresion parcial
Variable dependiente: Salario actusl Vel deponctonte: Salati s
s ® i senoco
i ° sanoa- E $40.000-

Nivel sducative

Colinealidad

» Excede el

amaurandi@um.es

nivel
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Validez del modelo de regresion

» Puede ser validado con nuevos casos.

Obtener los pronésticos para los nuevos casos
Calcular el coeficiente de correlacion entre los observados y la nuevos
casos.

Este coeficiente de correlacion (Pearson) debera ser igual ( 0 muy
parecido) al coeficiente de correlaciéon multiple de nuestro andlisis de
regresion (R ).

Si no tenemos nuevos datos podemos optar por reservar datos para la
validacién (muestras grandes)

Un modelo fiable nos deberia de llevar a obtener una correlacion similar
entre los valores observado y pronosticados en ambas mitades.

» ¢ Tamafo de la muestra?

varias teorias: (k=n® de VIs)

* n>=50+8k
* n>10K 0 15K

amaurandi@um.es

¢, Por que la llamamos regresion?

» Etimologia

El término regresion se utilizé por primera vez en el estudio de variables
antropométricas: al comparar la estatura de padres e hijos, resulté que
los hijos cuyos padres tenian una estatura muy superior al valor medio
tendian a igualarse a éste, mientras que aquellos cuyos padres eran
muy bajos tendian a reducir su diferencia respecto a la estatura media;
es decir, "regresaban" al promedio.

122



Fundamentos Estadisticos para
Investigacién. Nivel Inicial

Curiosidad y consideraciones

» En medicina, las primeras evidencias relacionando la mortalidad con el
fumar tabaco vinieron de estudios que utilizaban la regresion lineal.

» Los investigadores incluyen una gran cantidad de variables en su analisis
de regresion en un esfuerzo por eliminar factores que pudieran producir
correlaciones espurias. En el caso del tabaquismo, los investigadores
incluyeron el estado socio-econémico para asegurarse que los efectos de
mortalidad por tabaquismo no sean un efecto de su educacién o posicion
econdémica.

* No obstante, es imposible incluir todas las variables posibles en un estudio
de regresion

* En el ejemplo del tabaquismo, un hipotético gen podria aumentar la
mortalidad y aumentar la propensién a adquirir enfermedades relacionadas
con el consumo de tabaco. Por esta razén, en la actualidad las pruebas
controladas aleatorias son consideradas mucho mas confiables que los

andlisis de regresion.

3 )

= |i|uln._.u-
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TEMA 7

t-test. Comparacion de medias.

Tema 7

t-test. Comparacién de medias.

T-test para una muestra ‘

2 grupos

amaurandi@um.es

’ T-test muestras indep

\ T-test muestras dep

| ANOVA de una via |
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t-test

» Es un procedimiento para comparar medias
muestrales.

« Dadas dos muestras. s Hay suficiente evidencia
. . d’ [ [
para inferir que las medias poblacionales
difieren?.

t-test para dos muestras.

» Compara las medias de dos muestras
independientes o relacionadas.
» Por ejemplo:
— La diferencia en la puntuacion en un examen entre
hombres y mujeres.
— La cantidad de gl6bulos rojos antes y después de
administrar un tratamiento.

Hipétesis nula: La media de las dos poblaciones
(normales) son iguales.
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Exigencias del t-test

» Normalidad.
— Test de Kolmogorov-Smirnov o Shapiro-Wilk

 Homocedasticidad. Cuando se viola esta
hipotesis, existe una variante del test que se
llama test de Welch o t-test heterocedastico.

— Test de Levene, F-test.

. Indeandencia de las observaciones.
’ Depende del disefio experimental! ‘

t-test muestras independientes.

t-test para una muestra ‘

‘ t-test muestras indep

\ t-test muestras dep

| ANOVA de una via |

2 grupos

amaurandi@um.es
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t-test muestras independientes.

grades.say - SPSS Editor de datos

frchivo  Edicion  Mer Datos Transformar|.ﬂ.nalizar Graficos  Utlidades  Ventama 2

S|@I8| 8| o] =k @ el

Estadisticos descriptivos

[1:id [10B484  Tablas

id e Comparar medias
Modela lineal general

Medias...

Prueba T para una muestra. ..
Maodelas mixtos
106454 | VILLARRUZ  |AL  Correlaciones

Prueba T para muestras independientes. ..

3

3

13

L3

3

13

¥ Prueba T para muestras relacionadas. ..
108642 [WALAZOUEZ |S(  Regresion b AMOVA de un Factar...

13

L3

3

13

L3

»

3

L3

127285 |GALVEZ JA LUg".n.eal
132931 |OSEORME  |A¢ Clasificar

Reduccidn de datos

White Senior Upper
Black Saoph Lower
Asian Senior Upper
White Juniar Upper
Asian Junior Upper

140219 |GUADIZ Wi

142630 |RANGIFO TA Pruebas no parametricas
153964 TOMOSAWA D4 ceries kemparales
154441 [LIAMN JE  Supervivencia

167147 |BAKKEN IF Respuesta mulkiple

Escalas

Hispanic Saoph Lower
White Juniar Upper

i e N e o e R R

t-test muestras independientes. (2)

Il Prueba T para muestras independientes

@ id R Contraztar variables:

< ethricity @m

> Year in school [pea
@ Lowwer or upper divi E Reztablecer
% :;Ztmn Cancelar
@ Did extra credit proj Apuda
# Attended review se “ariable de agupacion:

® quizZ E Igenderﬂ 2

# quiz3

 auizd ;I [ efiiir: Qripos... |

Aceptar

FPegar

Elek

Opciones...

‘L
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t-test muestras independientes. (3)

Prueba de muestras independientes

Prugha de Levene para
laigualdad de
varianzas

5% Intervalo de
conflanza para la
Diferencia  Errortip, de [ diferencia
F SHT_ ol Sig. (bllat/mu\de medias  la diferencia|  Inferior Supetior
quizi  Se han asumido 2180 143 1 3[|5 1627
varianzas iguales
Mo se han asumido
vatlanzas iguahaS/ 1 259 1,667

En ambos casos

Prueba T para la igualdad de medias

P>0.05 = HOV Welch
P>0.05,
En caso de que p<0.05 = HEV No existe dif
(este no es el caso ahora) significativas

t-test muestras independientes. (4)

 Con MS-Excel

— 1° Estudiamos la homocedasticidad
F‘ruel:ua F para varlanzas de dos muestras

— 2° Aplicamos ‘el test

* HOV |Pruebat para dos muestras suponiendo varianzas iguales
« HEV |Pruebak para dos muestras suponiendo varianzas desiguales

amaurandi@um.es
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t-test muestras independientes. (5)

Prueba F para varianzas de dos muestras

Varable T VYarable 2
Media 7.1ave 700732
“arianza o 3BdRE254 | 7 3R9512195
Cb=ervaciones B4 41
Grados de libertad B3 40
F 0721413862
PIF ==f) una cola 0,1 706
“alar critico para F (una cc 0,630961949

Aceptamos la hip. de igualdad de varianzas
Yarlmayanfvarmenar)
1386166877 Mo hay 'grandes’ diferencias entr elas varianzas

t-test muestras independientes. (6)

Prueba t para dos muestras suponienda varianzag iguales

Wariabie 1 \Variahla 2
Media 7187s T 0IanT0va
“arianza 5 31B4B8254 | 7 369512105
Obszervaciones G4 41
“arianza agrupada B,113766572
Diferencia hipotética de las medias 0
Grados de libertad 103

Estadistico t

P(T==t) una cala

“alor critica de t (una cola) i
P(T==t] dos colas 0194727519
“alor critica de t (dos colas) 1,983262337

. 0.09-0.05,,
No Dif Sig
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Tema 6
t-test. Comparacidon de medias.

t-test para una muestra ‘

’ t-test muestras indep ‘

\ t-test muestras dep

| ANOVA de una via |

2 grupos

Tipos de variacion

+ Variacion sistematica:
— Producida por el experimento.
— Por ejemplo: Aplico un tratamiento a un grupo y nada
a otro grupo (control).
» Variacion no-sistemética:
— Debida a factores aleatorios que puede que existan
entre las distintas condiciones experimentales.

— Por ejemplo: personas que sin saber por que tienen
diferentes tolerancias a ciertas drogas.

amaurandi@um.es
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Ventajas del diseno dependiente

* En un disefno dependiente (de medidas
repetidas).
— Se controla mejor la variacién no sistematica.

— Es mas facil descubrir efectos de nuestra manipulacion
experimental.

- En disefios de medidas repetidas el ruido se mantiene
en el minimo.

- Los disefios de medidas repetidas tienen mas potencia
estadistica, detectan diferencias que existen realmente
mas facilmente que los disefios independientes.

t-test muestras dependientes.

Il Prueba T para muestras relacionadas = x|
@ apa :_I Yanables relacionadas: Aceptar |
Did extra credit proj &

@ : Rl Pegar |
& Attended review se

& quizl E Restablecer |
® quiz2 o I

& i _ Cancela |
& quizd Apuda |
S iz ;I
 Selecciones actuales

Wariable 1:

Variable 2:

Respussta miltipls + I 4] 3| 2|
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t-test muestras dependientes.

Prueba de muestras relacionadas

Diferencias relacionadas

95% Intervalo de
caonfianza para la

Errar tip. de diferencia
hedia Desviacion tip. la media /i@iur Superior 1 gl Sig. (hilajerall
Par1  quizl - guiz2 -514 1,835 a79 [ -B69 159 ) 2,872 104 (005

Existe una diferencia significativa entre quiz1 y quiz2
Lo mismo nos dice el intervalo de confianza para la diferencia

t-test muestras dependientes.

» SPSS nos da algo mas de informacién.

Correlaciones de muestras relacionadas

i Carrelacidn Sin.
FPar1 Uizl v quiz2 105 E73 oo

» Existe una correlacion significativa entre quiz1 y quiz2.
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Nota: en el T-test para

muestras relacionadas no
hablamos de
homocedasticidad !!.

Con Excel:

— Herramientas/Analisis de
datos...

t-test muestras dependientes.

Prueba t para medias de dos muestras emparejada

Entrada

Rango para la variable 1: kcszicsioe = Aceptar |

Rango para la variable 2: 0421404106 ES Cancelar
Ayuda

Diferencia hipotetica entre las medias: IU s

I™ Rétulos

Alfa; lUJDS

rOpdiones de salida
' Rango de salida; $F$1 =
£~ Enuna hoja nueva:

€ Enun fibro nuevo

“F‘ruel:ua L para medias de dos muestras emparejadas ‘

amaurandi@um.es

t-test muestras dependientes.

Warable 1 Warable 2

Media
“arianza
Ohservaciones

Grados de libertad
Estadistico t

P(T==t) una cola

Yalor critico de t (una cola)
PiT==t) dos colas

Yalor critico de t (dos colas)

Coeficiente de correlacidn de Pearson
Diferencia hipotética de las medias

7 ABBBEBEEY | ¥ 9509523551
6195128205 2 B342490584
105 105
0673234117
a
104
-2 871706118
0002474156
1 BE9R3EE3Y
00049458312
1 9835034963

P<0.05, asi que rechazamos la hipétesis de igualdad de medias.

=> Existe una diferencia significativa

133



Fundamentos Estadisticos para
Investigacién. Nivel Inicial

t-test para una muestra.

T-test para una muestra ‘

’ T-test muestras indep

\1 T-test muestras dep

| ANOVA de una via |

2 grupos

t-test para una muestra.(2)

« Con SPSS
Il Prueba T para una muestra F x|
a.&ttended TatiS SE;I Contrastar vaniables:
& quizt -a percent
5& quiz2
&quizS E Festablecer |
& quizd
; Canhcelar I
& quizb
& final Auda |
& tatal
- Walor de pruebO IE\‘E:I Opciones. .. |
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t-test para una muestra.(3)

Estadisticos para una muestra

Errortip. de
I Media Desgviacion tip.  la media
percent 105 80,34 12135 1,184

Prueha para una muestra

Walor de prueba= 85

95% Intervalo de
conflanza parala

Diferencia diferencia
t gl /mdemedias ;Tnferior Superior \
percent -3,332 104\ oo ) 4857 (7,0 -2,31
——

l

Son significativamente diferentes

t-test para una muestra.(4)

2 A B =B2-85
« Con Excel basta con usar la = E,( )
opcion de ‘Estadistica id percent X85
descriptiva’ y calcular un 13 ?; '2;
intervalo de confianza para X- 0 78 5
H. 7 B2 -3
. 7 BE 1
e Primero calculamos una nueva 10 o5 13
variable (columna) : percent- 18 gg 1?
85 10 95 13
10 99 14
7 78 -7
8 94 9
a [i=] 4
3 G7 -18
] %] -22
5 75 -10
a 74 -11

amaurandi@um.es
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Funciones para andlisis

analisis de datos i

t-test para una muestra.(5)

2|

Entrada
Rango de entrada:

Agrupado por:

2%

Andlisis de varianza de un factar

Cocficient de correlacion
(Covarianza

oLy,
Susvizacion exponencial
Prueha F para varianzss de dos muestras

va

Anélisis de Fourier
Histograma

nélisis d varianza de dos Factores con varias musstras por arupa
anélisis d varianza de dos Factares can Una sala musstra par grupe

I Rétulas en la primera Fila

AT [_aceptar_]

Cancelar
£+ Columnas —I
" Filas Ayuda

Cancelar

i rOpciones de salida

¥ Rango de salida;

" En una hoja nueva:
id| " En un libro nueve

I K-ésima mayor:

I K-gsimo menor:

¥ Resumen de estadisticas

W Wivel de confianza para la media: I95 o

$E$2 =,

—

=
—

t-test para una muestra.(6)

Calurrnay

Media

Etror tipico

Mediana

hoda

Desviacidn estandar
“Yaranza de la muestra
Curtosis

Coeficiente de asimetria
Rango

Minirmo

h&ximo

Suma

Cuenta

-4 BT 142067
TR G .

-3 (Media- Nivel de conf, Media+ Nivel de conf)
7

1213531763
147 2659341
09520585001
-0,834024463
a8

Nivel de confianza®s 0%) (2 348430021

K? 00562258781 -2 309662836
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(-7.0, -2.3)
No Contiene al ‘0’
=> La dif es significativa

136



Fundamentos Estadisticos para
Investigacién. Nivel Inicial

Tamano del efecto

Incluso cuando un valor t resulte significativo, no significa que el efecto sea
importante en términos préacticos.

Convertirnos un t valor en un tamano de efecto, r, asi:

2

i
2 df

» r=0.10, efectos pequefios
* r=0.30, efectos medianos
» r=0.50, efectos grandes

Andlisis estadistico. Paso a paso

Tabular datos en el paquete estadistico.
Explorar los datos. (hipétesis iniciales)
— Estadisticos descriptivos

— Conclusiones sobre las distribuciones de muestras.
* Normalidad
* Homocedasticidad
» Balanceo

Establecer hipédtesis.
Realizar tests (segun hipotesis iniciales) . (t-test,..)
Interpretar resultados.
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Reglillas particulares

+ K-S (n>50), S-W (n<50)
— p>0.05 - no sig, ‘Existe Normalidad’.
— p<0.05 = Sig, ‘No Existe Normalidad’.
+ Levene
— p>0.05 = no Sig, Existe HOV.
— p<0.05 - Sig, No Existe HOV, HEV.

+ t-testy otros (ANOVA,..)
— p<0.05 > Sig, Existen Diferencias sig
— p>0.05 2> no Sig, No Existen Diferencias sig

recordar

* H,="No existen diferencias significativas” ~
Hipétesis de igualdad.
» Contraste:

— Si p<0.05, - Resultado significativo, Rechazamos la
Hipotesis Nula , existen diferencias significativas.

— Si p>0.05, 2 No rechazamos la Hipédtesis Nula, se
acepta la igualdad. (las diferencias observadas se
deben al azar)
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Como reportamos un t-test

Medias y desviaciones tipicas de cada grupo.
Valor de ty grados de libertad.

Significativo (p<0.05) o no significativo
(p>0.05).

Si es significativo, tamano del efecto, r.

Como reportamos un t-test (2)

Estadisticos de grupo

Error tip. de
trat N Media _ Desviacién tip. _la media

var_ef A 22 10,42500 3662014 780744
M 26 12,88346 4312720 845794

Prueba de muestras independientes

’rueba de Levene par:

laigualdad de
varianzas Prueba T para la igualdad de medias
95% Intervalo de
confianza para la
Diferencia Error tip. de. diferencia
F Sig. t gl Sig. (bilateral) de medias la diferencia Inferior  Superior
var_ef Se han asumido 4 ;4 291 2,107 46 041 2,458462 1,167050 4,807611 -109312

varianzas iguales

No se han asumid

-2,136 45,998 ,038 -2,458462 1,151055 4,775419 -,141504
varianzas iguales

»>Se han encontrado diferencias significativas entre el tratamiento A (M,=10.42,
DT,=3.66) y el M (M,=12.88, DT =4.31, {(46)=-2.107, p<0.05 y r =0.29)
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Hy =i
H D upE i
Fegon eritica Fegion critica
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Actividades Tema 01.

Entorno de trabajo SPSS

Ejercicio 1. Crear un fichero de datos llamado misdatos.sav.

1. Crear las siguientes variables con los siguientes atributos:

genero: numérico, anchura 1, decimales 0, etiqueta “genero”, valores : 1 'masculino',
2 'femenino' y medida: 'nominal'.

edad: numérico, anchura 3, decimales 0, etiqueta 'Edad', valores '999= 'NS/NC', en
perdidos poner el '999', medida: 'ordinal'.

coche: numérico, anchura 1, decimales 0, etiqueta “/tiene coche propio?”, valores :
1 'si', 0 'no', y medida: 'nominal'.

altura: numérico, anchura 6, decimales 3, etiqueta 'altura en cm', valores '999=
'NS/NC', en perdidos poner el '999' y en medida: 'escala’.

peso: numérico, anchura 6, decimales 3, etiqueta 'peso en kg', valores '999=
'NS/NC', medida: 'escala’.

color: cadena, anchura 20, etiqueta 'Color favorito', valores '999= 'NS/NC', medida:
'nominal'.

nhijos: numérico, anchura 2, decimales 0, etiqueta 'Numero de hijos', valores '99=
'NS/NC', medida: 'ordinal'.

ojos: numérico, anchura 1, decimales 0, etiqueta “;jcolor de ojos?”, valores : 1
'castafio’, 2 'negro', 3 'miel o avellana', 4 'verdes', 5 'azules', 6 'grises', 7 'de varios
colores', 8 'otros'.

Introduce tus datos personales para esas variables.

2. Introduzca los siguientes datos (variables: genero; edad; coche; altura; peso; color;

nhijos,; ojos)

masculino 25 |no 1,75 173,00 |verde 0 castanio
masculino 34 |si 1,76 17900 |azul 2 verdes
masculino 89 |si 1,65 89,37 |violeta 4 verdes
femenino 55 |no 1,50 57,69 |naranja |2 negro
femenino 90 |si 1,52 189,20 |azul cielo |2  |negro
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3. Importar los datos del fichero xls “tema01-datos-para-importar-ejercicio-1.xls”.
4. Crear una nueva variable con la utilidad 'calcular' que sea el indice de masa corporal. La
variable ha de llamarse 'imc', numérica con dos decimales.

Tener en cuenta que: IMC=peso/altura’
5. Crear una variable nueva llamada 'grupopeso" con la utilidad "recodificar en distintas
variables” de modo que si imc=<18.5 se le asocie el valor 1, si 18.5<imc<25 se le asocie el
valor 2, y si imc>=25 se le asocie el valor 3.
Crear etiquetas para esta variable 'grupopeso' de modo que 1= infrapeso, 2= normal,
3=sobrepeso.
6. Cree una variable llamada 'caseid', numérica , anchura 3, decimales 0, que sea un

contador de casos (pistas, calcular, casenum...).

Ejercicio 2. Con el fichero 'Datos de empleados.sav'

1.

Calcular una nueva variarle, 'sfineuro' que sea el salario final en euros. Considerando que
$1=0,64¢€.

Solo para los 'Administrativo' calcular la media de su salario (variable 'catlab').
Recodificar la variable sexo en una variable numérica donde 0=my 1=h.

Calcular la media de sueldo para los 'Administrativos' y personal de seguridad que ademaés

sea hombre.

Ejercicio 3. Con el fichero 'Smonking.sav'

1.

Construir un tabla de contingencia con las variables personal y tabaco, ponderando por la
variable frec.

Construir otra tabla de contingencia sin considerar los casos de la variable 'tabaco' que
tienen que ver con el consumo de 'Alcohol'.

La misma tabla de contingencia pero uniendo las categorias de empleados: directivos juntos,

empleados y secretarios juntos.
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Actividades Tema 2 y 3.

Estadistica Descriptiva con SPSS y MS-EXCEL

Ejercicio 1. Con el fichero 'sales.sav'

1. Para la variable 'ingresos' calcular los siguientes estadisticos descriptivos: media, mediana,
SD, Rango, Asimetria y curtosis.

2. Calcular los mismos estadisticos separadamente para los dos tipos de cliente.
1. ¢Que tipo de cliente tiene una dispersion de los datos menor?
2. (Que tipo de cliente tiene una distribucién menos asimétrica?
fdem segtin la variable 'atencién'.

4. Crear graficos de cajas y bigotes parara la variable 'salario’ segun la variable 'cliente' y segun

la variable 'atencion'.
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Empresa Tiempo de atencién

Ejercicio 2. Con el fichero tema02-¢j01.xls
(que te puedes descargar de la web http:/www.um.es/ae-spss/curso )
1. Par al variable 'total' calcular los estadisticos descriptivos: Media, Mediana, Moda,
Desviacion estandar, Varianza, Curtosis, Coeficiente de asimetria, Rango, Minimo,

Maximo.
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Ejercicio 3. Con el fichero tema02-¢j01.sav

Fundamentos estadisticos para investigacion. Nivel inicial.

1. Crear diagramas de cajas para la variable 'total' segun la variable 'gender’'.

1. {Que diferencias observas entre las dos distribuciones?

2. Calcula estadisticos descriptivos y respalda tus observaciones.

Informe

Total

Gender Media Desv. tip. | Mediana Rango Asimetria | Curtosis

male 102,03 13,896 103,00 73 -,925 1,958 64
female 98,29 17,196 99,00 72 -,653 ,078 41
Total 100,57 15,299 103,00 73 -,837 ,943 105

1004
L

T T
male female

Gender

(Que ocurre si eliminamos los atipicos?
Ejercicio 4. Con el fichero 'tema02-ej04-pilarm.sav’,

(que te puedes descargar de la web http://www.um.es/ae-spss/curso )

1. Hacer un estudio descriptivo completo de la variable 'ratio’.

2. Sesgar la muestra a solo los casos que verifican la condicion de que LP>5 y hacer el mismo
estudio. ;Que diferencias encuentras?

3. Crear los graficos de cajas segun 'gender'. ;aparentemente hay mucha diferencia entre los
dos grupos?.

4. Localizar y sustituir 'missings' por la mediana y luego por la media. ;Qué ocurre con esos

estimadores en cada caso?
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Actividades Tema 04. Normalidad y
Homocedasticidad.

I') Con el fichero “tema04-ej04-Abejas.sav”

1. Comprobar si se cumple el supuesto de Normalidad seglin 'tratamiento' para las variables
'var ef' y 'var e'.

2. Comprobar si se cumple el supuesto de Homogeneidad de varianzas segln 'tratamiento’ para
las variables 'var_ef'y 'var e'.

3. * Sugiere alglin cambio de variable que haga que los datos sean homocedasticos segin
'tratamiento’.

4. Representa graficamente usando un box plot las dos variables segun tratamiento y también
la variable transformada resultante del apartado 3 (para lo que debes de crearla primero
usando el menu Transformar/calcular variable aplicar un logaritmo en base 10 para

transformar).
IT) Con el fichero “tema04_ej0S_gradesGPA_.sav”
1. Estudiar si tenemos normalidad para la variable 'gpa'.
2. Sino tenemos normalidad para la variable estudiar si si la tenemos seglin alguno de los
factores 'genero', 'ethnicity'.
3. Segun el factor 'ethnicity' estudiar si tenemos homogeneidad de varianzas.

IIT) Con el fichero 'tema04-ej06-edades.xls'.

1. Comprobar si ambos sexos tienen varianzas estadisticamente homogéneas.
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Actividades Tema 05.

Correlacion

Ejercicio 1.
Con el fichero correlacion-ejercicioOl.sav.
Los datos respuestas de 15 participantes en una encuesta.
« Calcular el coeficiente de correlacion de Pearson.
-+ ¢es el coeficiente significativo?
- ¢/esuna correlacion positiva o negativa?
« (Cual es el coeficiente de determinacion?. ;Que te dice el coeficiente?
«  (Que forma tiene el diagrama de dispersion?
«  (Observas valores atipicos?
Ejercicio 2.
Con el fichero Correlacion-parcial-ejercicio02.sav
« Verificar que las variables “v96, Life Satisfaction”, “v116, Job Satisfaction” y “v363,
Income scale” son de intervalo u ordinales. (Analisis/estadistica descriptiva/frecuencias)
+ Calcula la correlacion de orden cero entre las variables “v96, Life Satisfaction” y “v116,
Job Satisfaction”.
+ Calcula la correlacion de orden cero entre las variables “v96, Life Satisfaction” y “v116,
Job Satisfaction” controlando las posibles relaciones con la variable “v363, Income scale”.
Ejercicio 3.
Con el fichero Correlacion-encuesta-ejercicio03.sav
1. Explorar graficamente la relacion entre Peso en Kg. y altura en cm. Interpreta la grafica
obtenida.
2. Indicar graficamente y mediante un indice la relacion entre Metros cuadrados del aula y N°
de escalones.
3. Controla el efecto de la variable Peso en Kg. en la relacion entre Edad (afios) y Numero de
Escalones.
4. (Podemos pensar que la relacion entre Peso en Kg. y Altura en cm. se ve afectada por la

variable Edad (afios)? Razona tu respuesta.
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Actividades Tema 06.

Regresion Lineal

Ejercicio 1.

Con el fichero Regresion-Recordl-ejercicio0l.sav

1.

A

Ajusta el modelo de regresion simple tomando como variable dependiente 'sales' y como
independiente 'adverts'.

(Crees que es un buen modelo para explicar las ventas?

(Cuanta varianza de 'sales' no explica el modelo?

[es este un modelo mejor que considerar la media de 'sales' como modelo predictivo?

Si el modelo es util usalo para predecir cuales serdn las ventas si el presupuesto es de
100.000€.

Crea un diagrama de dispersion de sales*adverts e inserta la recta de regresion.

Ejercicio 2.

Un estudiante de modas esta interesado en los factores que pueden predecir los salarios de

las modelos de una famosa agencia de modelos. Asi que a cada modelo le pregunto: Salario que

obtenian por dia trabajado (salary), edad (age), cuantos afios llevaba trabajando como

modelo(years) y pidi6 a un panel de expertos que puntuaran su atractivo de 0 a 100% siendo 100%

'perfectamente atractiva/o'. Los datos estan en el fichero regresion-Supermodelos-ejercicio02.sav.

1.

2
3.
4

Interpreta el modelo. ;cuanta varianza de 'salary' explica?

(Que puedes decir sobre los residuos del modelo?

(Quitarias alguna variable predictora del modelo?

(Que ocurre con 'years' y 'age'? ;hay alguna relacion entre ellas?, jafecta esta relacion a la
calidad del modelo?

(Es un buen modelo?
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Ejercicio 3.
Deseamos estimar el efecto que las variaciones en el nivel de ocupacion de las empresas
tienen sobre la cuenta de resultados. Para eso se han recogido las tasas de variacion de esas

variables en diversos sectores y los valores son:

Resultados Plantillas
2,1 6,1
2,2 11,0
7,8 1,4
15,3 7,2
17,2 42
20,3 4,2
25,0 -1,9
26,3 2,4

Se pide:
1. Estimar un modelo de regresion simple.
2. Interpretar el coeficiente de la variable independiente y contrastar la significacion de los
parametros del modelo.
3. Obtener una representacion grafica de los residuos. Valorar la bondad del ajuste (Durbin-
Waston, normalidad de residuos).

4. (Es un buen modelo?.

Ejercicio 4.
Los datos de la siguiente tabla representan las estaturas (X, cm) y los pesos (Y, kg) de una
muestra de 12 hombres adultos.

X 152|155 152 155 |157 |152 157 |165 162 178 |183 |178
Y 50 61.5 (545 |57.5 |63.5 |59 61 72 66 72 84 82

Ajuste un modelo de regresion y analiza los residuos.
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Actividades Tema 07. T-Student

I') Con el fichero “tema07-ej04_ansiedad-arafia0l.sav”

Una experiencia de investigacion ha consistido en medir la ansiedad en dos grupos de
individuos. Al primer grupo se le mostro una foro de una arana peluda y al segundo grupo se les
mostro la arana peluda real. Con el ansionometro se midieron las ansiedades individuales después

de tan interesante experiencia.

1. Se quiere saber si podemos concluir que la arafia real produce mas ansiedad que la foto.

IT) Con el fichero “tema07-ej05_ansiedad-arafia02.sav”.

Se ha realizado una experimento parecido al del apartado 1. Solo que esta vez se les enserio
primero una foto de una arania horripilante y meses después (a los mismos seriores) se les mostro
la arania horripilante real. En ambos casos hemos medido la ansiedad que producia la experiencia.

1. Se quiere saber que produce mas ansiedad en los sujetos, si ver la foto o ver la arafia real.
2. Como curiosidad comprobar que son los mismos datos que el ejercicio I, solo que

consideramos el modelo de medidas repetidas.

IIT) Con el fichero “tema07-ej06-libros-felicidad.sav”.

Se ha medido la felicidad que produce en 500 lectores leer un libro de Estadistica
(concretamente “Discovering how to design and report experiments”) y la felicidad que produce
en estos mismos sujetos leer un libro banal que proporciona la revista Cosmopolitan.

1. Queremos saber que libro produce mas felicidad.

IV) Con el fichero “tema07-¢j07-felicidad-VitC.sav”
1. A un grupo de pacientes con una enfermedad X se les ha dividido en dos grupos, a un
grupo se le ha administrado un tratamiento consistente en vitamina Cy al otro un
tratamiento placebo. Si la variable 'indice’ mide el incremento de felicidad, ;que

tratamiento resulta mds efectivo?.
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Notas:
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