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INTRODUCCION

Este libro se origina en la experiencia obtenida en la
ensefianza en cursos de posgrado. Los investigadores y analistas a
menudo se encuentran ante grandes volimenes de informacion
gue deben procesar numéricamente. Algunos realizan los procesos
de célculos en planillas electrénicas como Excel mediante la
activacion del médulo estadistico disponible en la version 5
(analisis de datos), y también se emplean las tablas dindmicas.
Pero cuando se trata de muestras relativamente grandes, los
procedimientos se hacen mas complejos y se requiere una mayor
velocidad de procesamiento y herramientas de analisis mas
sofisticadas. Por este motivo, en los cursos de posgrado siempre
optamos por la eleccién de programas estadisticos mas
especializados.

Ultimamente, hemos venido trabajando con el programa SPSS
version 10 para ambiente Windows. Este es un paquete estadistico
de analisis de datos con mas de 20 afios de aplicacién en la
investigacion de las ciencias sociales y econémicas. Contiene
programas capaces de realizar desde un simple analisis descriptivo
hasta diferentes tipos de analisis multivariantes de datos, como
pueden ser: andlisis factorial, andlisis discriminante, analisis de
regresion, cluster, andlisis de varianza, etc. También permite
analizar series temporales, obtener tablas de frecuencias, realizar
gréaficos. Esto lo constituye en una excelente herramienta para el
investigador.

A través del desarrollo de este libro, hemos querido ilustrar
sobre el uso de algunas de las herramientas disponibles en el
programa, pero por sobre todo clarificar su aplicacion en vista a
los objetivos e hipétesis del investigador. Hemos dividido el trabajo
en dos grandes tratamientos: el andlisis unidimensional y el andlisis



bidimensional, dejando para otro trabajo el analisis
multidimensional. Sin embargo, hemos incluido dos secciones de
bastante importancia para el investigador: el andlisis de
confiabilidad y el andlisis factorial de un instrumento.

Nuestra intencién es ayudar al investigador en su toma de
decisiones cuando debe enfrentar su plan de investigacion
(planteamiento del problema, objetivos e hipoétesis) y el plan
estadistico asociado a €l. Esto nos ha llevado a elegir un caso de
estudio como eje transversal del libro en lo que se refiere a la
ilustracién de procedimientos estadisticos, pero también hemos
incluido algunos ejemplos especificos que permitan ilustrar un
procedimiento numérico. También hemos considerado conveniente
incluir después de algunos capitulos, ejercicios y preguntas que
permitan reflexionar sobre los temas que se van tratando en el
libro.

También con el propésito anterior, se incluyen dos
Apéndices: “Notas sobre Inferencia” y “Esquema de Pruebas
Estadisticas”. En el primero, se recuerdan algunos conceptos
estadisticos sobre Inferencia; en el segundo, se resumen las
caracteristicas fundamentales de algunas de las pruebas que se
presentan en el texto, en un lenguaje no técnico.

Los autores

Diciembre 2.002



CAPITULOI

CONCEPTOS BASICOS PARA EL
PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE DATOS

Cualquier libro que aborde el tratamiento de datos derivados
de la investigacion cientifica, se enfrenta con algo més que la
explicacion de un procedimiento numérico destinado a reducir
informacién, y obtener asi un conjunto mas reducido de ella, pero
capaz de explicar la caracteristica de un grupo de sujetos
investigados.

En este capitulo se presentan algunas definiciones sobre
conceptos béasicos relativos a la investigacion y la Estadistica, asi
como la descripcion de algunos aspectos relevantes del
procesamiento de los datos.

DEFINICIONES
Investigacion

Es una indagacién disciplinada. “La investigacion
disciplinada que difiere de la opinién y creencia, se conduce y
maneja de manera tal que el argumento puede examinarse con
mucho cuidado. El informe no depende de la elocuencia del
escritor o de alguna justificacion ‘superficial™. (Cronbach vy
Supples, 1969:15, como lo citaron McMillan y Schumagher
1989:9). Los principios pueden variar de una a otra disciplina.

1 McMillan, J. y Schumacher, S. (1989%Research in Education: A
Conceptual Introductiorfsegunda edicion). Glenview, Il. Scott, Foresman
y Co.
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Estudio

Es la basqueda de conocimiento, empleando métodos
reconocidos para la recopilacion, el analisis e interpretacién de
observaciones. Como tal, Kerlinger (1978)stiene que el estudio
es una de las numerosas formasat®cimientoOtras formas de
éste incluyen la revelacion, la tradicion, la autoridad, la l6gica,
la intuicion y el pacto social.

Estudio Cientifico / Investigacién Cientifica

“Es una investigacion critica, sistematica, controlada,
empirica sobre preposiciones hipotéticas acerca de las supuestas
relaciones entre fendmenos naturales”. (Kerlinger, 1973:11). De
acuerdo con Borg y Gall (1983ps objetivos de la ciencia y de
la investigacion cientifica son: “1) describir, 2) predecir, 3)
controlar, y 4) explicar” la naturaleza y las relaciones entre
fendmenos. El estudio cientifico puede considerarse como una
creacion inductiva o deductiva, y ambas son consideradas como
parte de la tradicion filosofiqaositivista(Borg y Gall, 1983:26).

Estudio Social / Investigacion Social

Es la investigacion sistemética, empirica y analitica de un
fendmeno social (es decir, incluye individuos y grupos, hechos y
procesos). En los ambitos educativos, los fendmenos de interés
comparten “creencias comunes, practicas, artefactos,
conocimientos tradicionales y comportamientos” (Goetz y

2 Kerlinger, F. (1973)Foundations of Behavioral Resear¢segunda
edicion), Nueva York: Holt, Reinhart y Winston, Inc.

3 Borg, W. (1987)Applying Educational Research: A Practical Guide for
Teachers(segunda edicion), Nueva York: Longman.Borg. W. y Gall, M.
(1983). Educational Research: An Introductidouarta edicion), Nueva
York: Longman Inc.
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LeCompte, 1984:2-3, citado en McMillan y Schumacher,
1989:386). Hay una serie de métodos de investigacion utilizados
por varias ciencias sociales. Por ejemplo, el estudio social/
investigacion social puede tomar un modelo inductivo o deductivo
(p.e., etnografias y estudios de caso sujeto-Unico, respectivamente),
e involucrar la utilizacion de estrategias interactivas y/o no
interactivas. Como resultado del estudio/investigacion social, se
puede tomar un modelo positivista (es decir, como ciencia social),
u otro modelo al cual recurren numerosas areas afines etiquetadas
como naturales, artisticas, ilustrativas y subjetivas (Borg y Gall,
1983:27; McMillan y Schumacher, 1989:385).

Estudio Educativo / Investigacion Educativa

Es el &rea particular del estudio disciplinado enfocado sobre
el estudio de un fendmeno educativo. “La educacién es un campo
de interrogantes donde los fenémenos, hechos, gente, procesos e
instituciones constituyen los elementos en vivo para hacer
preguntas de diversa indole. Las perspectivas y los métodos (han
sido) tomados para apuntalar las preguntas que provienen de la
educacién y que son inherentes a la educacion” (McMillan y
Schumacher, 1989:9).

Estadistica

Cuerpo de conceptos y métodos usados para recolectar e
interpretar datos referentes a un area particular de investigacion
y extraer conclusiones en situaciones en que la incertidumbre y la
variacion estan presentes. También se puede entender como la
ciencia que transforma datos en informacion.

Clasificacion de la Estadistica

Estadistica DescriptivéSe encarga de recoger y resumir las
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caracteristicas de una poblaciéon o muestra, deduciendo de esta
descripcion conclusiones sobre su estructura, ademas de las
relaciones existentes entre otros colectivos distintos con los cuales
se compara.

Estadistica InferencialBasandose en los resultados del
analisis de la muestra de la poblacién, induce o estima las leyes
generales de comportamiento de la poblacion.

Componentes de la Investigacion Estadistica

Poblacion:Es un conjunto de elementos al que esté referida
la investigacion y de la que se extraen los datos.

Individuo o unidad estadistic&ada uno de los elementos
que componen la poblacién. Es un ente observable que no tiene
por qué ser una persona, puede ser algo abstracto.

Muestra:Subconjunto de elementos de la poblacion, a partir
del cual se realiza el estudio estadistico en caso de que no sea
posible recopilar toda la informacion de la poblacion.

Parametro:Caracteristica de una poblacion, resumida para
su estudio. Se considera como un valor verdadero de la
caracteristica estudiada.

Variable o serie estadistic&s una representacion numérica
de los valores, o una funcién que asigna un valor.

Variables discretad?ueden tomar un ndmero finito o infinito
de valores.

Variables continuasPueden tomar un nldmero infinito de
valores.
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Ejemplo:

Poblacion: Alumnos de la Universidad de Playa Anch
Individuo: Alumno

Muestra: Subconjunto de los alumnos de la Universida
de Playa Ancha

Variables:

Carrera: (Cualitativa). Valores que puede tomar esta v
riable:

- Ingenieria.

- Matemaéticas.

- Fisica.

- Pedagogia....
Afo de nacimiento (Cuantitativa discreto)
N° de Hermanos (Cuantitativa discreto)
Lugar de nacimiento (Cualitativa)

Altura (Cuantitativa continua)

D

d
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Tabla 1.1. Tipos de Disefios

a)

b)

d)

d)

Panoramica de las caracteristicas clave de disefios cuanf-
tativos no experimentalegipo y caracteristicas claves

Estudios Descriptivos

Se usan para investigar la incidencia, frecuencia y/o la d

Stri-

bucién de caracteristicas en una o mas poblaciones identffica-

das y discretas;

se emplean métodos establecidos para seleccionar una
muestras de cada poblacion;

se utilizan técnicas estandarizadas para recopilar de caq
dividuo de cada muestra (p.e. instrumentos lapiz y papel
trevistas, observaciones; y

se aplican estadisticas descriptivas y/o comparativas parg
lizar los datos para pautas postuladas de diferencia y/o
cion.

Experimental

D Mas

ain-
en-

ana-
ela-

Se emplea para investigar pautas y secuencias de crecinjiento

y/o cambio en una poblacion como funcion del tiempo;

se aplican métodos establecidos para seleccionar una ¢
muestras de poblacion;

se usan técnicas estadarizadas para recopilar datos d¢

s

mas

cada

individuo de cada muestra (p.e. instrumentos lapiz-y-papel,

entrevistas, observaciones); y

se traducen datos a forma numérica, cuando sea necesd
se aplican procedimientos de estadisticas descriptivas y/o
parativas para analizar los datos para pautas postuladas
ferencia y/o relacion.

rio; y
Com-
He di-
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Correlacional

a) Se usa parainvestigar la naturalezay la fuerza de las relafiones

b)

b)

entre dos o mas variables;

se emplea métodos establecidos para seleccionar una
muestras de individuos;

0 MAas

se aplican técnicas estandarizadas para recopilar datos de cada

miembro de cada muestra (p.e. instrumento, lapiz y pap¢g
trevistas, protocolos, observaciones);

en-

se emplean procedimientos para la traduccién de datos de for-

ma numérica cuando sea necesario; y

se aplican estadisticas correctivas, adecuadas para el
datos recopilado, para analizarlos y generar un coeficie
correlacion: es decir un indice numérico de la relacion
cada par de variables investigadas.

Predictivo

Se emplean para investigar los alcances de una 0 mas v
de prediccion utiles en la eleccion de un criterio variable
cifico (es decir un comportamiento comun, serie de com

po de
e de
ntre

iables
spe-
rta-

mientos o calidad de grupo); o para construir teorias acerca de

las posibles determinantes de un criterio variable;

se usan métodos establecidos para una 0 mas muestras d¢ indivi-

duos;

se aplican técnicas estandarizadas para recopilar datos de cada

miembro de cada muestra sobre prediccion y criterios vari
(por ejemplo, instrumentos, lapiz y papel, protocolo de entr
tas;

se aplican procedimientos de traduccion de datos de form
mérica cuando sea necesario; y

se ejecutan procedimientos de correlacién, correlaciéon p

hbles
BV/iS-

a nu-

hreial

y/o estadistica de correlacion multiple (p.e. regresién mul

ple)

que aporte un indice numérico de la capacidad de las varfables
de prediccién a considerar por o para explicar la variabilidgd en

el criterio.
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EL PROCESAMIENTO DE LOS DATOS

Resulta conveniente hacer una sintesis del proceso de
investigacion que se inicia con el planteamiento de un problema
de investigacion y que implica responder a interrogantes situadas
en la frontera de los conocimientos existentes. Se recorre luego
un largo camino donde es preciso atender, simultdneamente, a
dos niveles diferentes: &6ricoy el empirica El primero de
ellos se resume en la construccion del llamado marco tedrico que,
convenientemente llevado a la practica u bien operacionalizado,
indicard en definitiva qué datos es preciso obtener para satisfacer
las interrogantes iniciales. En cuanto al nieelpirico,la
aproximacion a la realidad quedara concretada en un cierto tipo
de disefio, implementado a través de las técnicas de recoleccién
que permitan obtener los datos requeridos. El instrumento de
recoleccion de datos sintetizard ambos planos y sera la herramienta
concreta que proporcione la informacion que se necesita.

Se abre, a partir de ese momento, la etapa propiamente dicha
de larecoleccion de dategjue puede tener mayor o menor
complejidad y duracién. En ella se aplican los instrumentos a los
objetos de estudio, se completan las lecturas, y se procede a realizar
efectivamente los experimentos, encuestas o estudios que sea
menester.

Finalizadas las tareas de recoleccioén, el investigador
quedara en posesion de un cierto nimero de datos, a partir de los
cuales sera posible sacar las conclusiones generales que apunten a
esclarecer el problema formulado en los inicios del trabajo. Pero
esa masa de datos, por si sola, no dir4 en principio nada, no
permitird alcanzar ninguna conclusion si, previamente, no se ejerce
sobre ella una serie de actividades tendientes a organizarla, a poner
orden en todo ese multiforme conjunto. Estas acciones son las que
integran el llamaddratamiento o procesamiento de los datos
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Informacion Cuantitativa y Cualitativa

Lo primero que suele hacerse con el conjunto de los datos
obtenidos es dividirlos de acuerdo a un criterio bien elemental,
separando de un lado la informacién que es de tipo numérica de
la informacién que se expresa verbalmente o mediante palabras.
Los datos numeéricos quedaran como tales, cualquiera sea su
naturaleza, y se procesaran luego, para exponerlos en forma clara
y facilmente asimilable. El objetivo final sera construir con ellos
cuadros estadisticos, promedios generales y gréaficos ilustrativos,
de tal modo que se sinteticen sus valores y se pueda extraer, a
partir de su analisis, enunciados tedricos de alcance mas general.

Los datos que se presentan de forma verbal podran sufrir
dos destinos diferentes: se convertirdn en datos numéricos o
guedaran como informacion no cuantificada, cualitativa. Asi, si
se ha realizado una serie de entrevistas en profundidad, de tipo no
estructurado, pueden cuantificarse algunos de los datos obtenidos,
el nimero de entrevistados por sexo y edad, la respuesta a alguna
pregunta especifica, en tanto que otras informaciones se
mantendran en su forma verbal, como paradigmas o ejemplos de
las opiniones de la muestra frente a ciertos problemas de interés.

El criterio por adoptar dependera de circunstancias concretas:
de los objetivos del trabajo, de la posibilidad de cuantificar cada
variable, del tamafio del universo o muestra considerados y de
varios otros criterios. En todo caso, se debe tener presente que,
siempre que tenga sentido, es preferible cuantificar en lo posible
los datos obtenidos. No existe, como pretenden algunos
metoddlogos, ninguna oposicidn entre datos cuantitativos y datos
cualitativos: lo que existe es un diferente grado de precisién y de
complejidad en cada una de las variables que se miden, de modo
tal, que siempre es posible abstraer de ellas algunos aspectos
cuantitativos en tanto que otros, por su complejidad, tendran que
permanecer como cualitativos.

Una vez adoptado un criterio frente a cada categoria o



18

subconjunto de datos se podra abordar ya, con mayor claridad los
objetivos del investigador, y las tareas basicas del procesamiento.
En primer lugar, serd preciso hacer una revision detallada de
todos los datos obtenidos, atendiendo en especial a su coherencia.
Si se trata de cuestionarios o de pautas de observacion, de registros
de tests, o de cualquier otro instrumento de recoleccion, habra
que examinar cada uno de ellos para analizarlos internamente,
buscando sus posibles incongruencias, omisiones o errores, y
enmendandolos si cabe hacerlo. Es decir, se revisara
sistematicamente toda la informaciéon disponible, juzgando su
calidad y el grado de confianza que merece, para determinar qué
parte puede incluirse en el informe de investigacion, cual debe
corregirse o modificarse en algo (acudiendo, llegado el caso, a
una nueva recoleccién de datos) y cual, por sus graves deficiencias,
deberd ser excluidas sin mas. Por cada tipo de datos se procedera
entonces como sigue:

Los datos numéricos se procesaran, agrupandolos en interva-
los y se tabularan. Luego se construiran con ellos cuadros esta-
disticos, calculandose ademas las medidas de tendencia cen-
tral, de dispersion o de correlacién que resulten necesarias.

Los datos verbales que se desee presentar como numéricos su-
frirhn una primera operacion que se denonsipgificacion

De alli en adelante se trabajaran al igual que los otros datos
numeéricos, mediante la tabulacién y el procesamiento en cua-
dros estadisticos.

La Codificacion de la Informacion Verbal

La codificacion es un procedimiento que tiene por objeto
agrupar numéricamente los datos que se expresan en forma verbal
para poder luego operar con ellos como si se tratara, simplemente,
de datos cuantitativos. Corresponde al Andlisis de Contenido. Para
lograrlo, se habra de partir de un cimulo de informaciones que
tengan una minima homogeneidad, condicién necesaria para poder
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integrarlas. Pueden tratarse de cientos de respuestas a una misma
pregunta o de una variedad de posibles situaciones observadas
mediante un mismo item de una pauta de observacion: en ambos
casos, existira una determinada variedad de declaraciones o de
observaciones que presenten las respuestas o los comportamientos
de los objetos de estudio.

El primer paso a dar frente a todos estos datos, es realizar
una revision atenta de un subgrupo reducido de ellos con el objeto
de encontrar una tipologia de respuestas posibles, en concordancia,
por otra parte, con las formulaciones tedricas que guian la
investigacién y con los criterios adoptados en la etapa de
operacionalizacion. A cada categoria de respuestas se les asigna
un cédigo particular, un nimero o letra diferente, que servira para
agrupar tras de si a todas las respuestas u observaciones que sean
idénticas o que, al menos, aparezcan como equivalentes. Luego
se procede a sefialar a cada uno de los cuestionarios u hojas de
observacion con el codigo que le corresponde a cada respuesta.

El procesamiento de los datos codificados se facilita
grandemente cuando se realiza mediante computadoras; en este
libro se emplea el programa SPSS version 10 para ambiente
Windows (Otras versiones tienen caracteristicas muy semejantes,
por lo que también son aplicables en ellas). Este programa tiene
implementados un elevado nimero de analisis estadisticos, la
mayoria de ellos bajo el epigraealisisdel menu principal. Al
igual que en el apartado relativo a los gréficos, un conocimiento
profundo de los datos y una idea clara de las preguntas que se
desean responder facilitaran el correcto uso y el maximo
aprovechamiento de los andlisis estadisticos disponibles.

Supongamos gque hemos preguntado, por medio de
entrevistas estructuradas hechas a una muestra, la opiniéon que
tienen las personas respecto a las Naciones Unidas y su posicion
ante los conflictos del Medio Oriente. Si la pregunta ha sido
abierta, cada sujeto habra expuesto sus opiniones en algunas breves
frases. La codificacion permitira agrupar sus respuestas, para poder
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evaluar cuales son las opiniones mas salientes al respecto y
posteriormente permitira crear sistema categoriales.

Por supuesto que podrian elaborarse otros cédigos,
categorizando mas o menos detalladamente las respuestas. Casi
siempre que se encuentran ideas similares pero que se expresan a
través de palabras diferentes, se procede a unificarlas en un mismo
cbdigo. Excepcionalmente, cuando no sélo interesa la idea basica
sino ademas los aspectos linglisticos con que ésta se manifiesta,
es necesario buscar un cédigo para cada respuesta tomada
textualmente. Los casos dificiles de ubicar, o de respuestas que
pudieran situarse en mas de una categoria, s6lo pueden ser
resueltos, consultando con el marco tedrico planteado inicialmente.
Cuando aparecen respuestas ambiguas, extrafias o simplemente
anOmalas, es conveniente agruparlas en el cédigo “otras
respuestas”, para no abrir demasiadas categorias a una sola
pregunta pues eso puede dificultar el andlisis. Se debe evitar que
esta categoria quede con una frecuencia alta.

El Libro de Cédigos

Una de las herramientas basicas para una procesamiento
adecuado de los datos es disponer de lo que se derlimarcke
codigosque es una matriz que incluye todas las definiciones
asociadas a los datos que se recopilaran o se recopilaron. Algunos
analistas emplean el libro de codigos para la caracterizacion de
las variables (variable, categorias, subcategorias, c6digos). Esta
es una version que apunta mas que nada a identificar la manera
como se recogen los datos. Otros analistas incluyen el plan de
andlisis estadistico asociado a las variables en estudio. Finalmente,
algunos optamos por la elaboracion de una matriz que incluya las
fases del proceso investigativo y el tratamiento de los datos. De
este modo, se obtiene una visién completa del proceso investigativo
y se puede controlar de manera mas consistente el tratamiento de
la informacién a procesar.
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Independientemente del formato que se elija para elaborar el
libro de cédigos, el analisis de datos se inicia con su preparacion,
gue minimamente deberia incluir una lista completa de todas las
variables, identificando el nombre de la variable, los valores que
se han asignado, y una completa descripcion de cédmo ha sido
operacionalizada la variable. En el libro de codigos, se puede
identificar el tipo y escala de medicion de cada variable.
Finalmente, en funcién del proyecto de investigacion, se identifica
el plan de andlisid: estadistica descriptiva y glan de analisis
2: estadistica inferencial. El libro de cédigos es fundamental para
interpretar los datos y no perderse con los nUmeros.

Supongamos que se tiene un cuestionario que en una de sus
partes incluye los siguientes aspectos:

Cuestionario
Items 1(TD)| AD) [3() |4(A) [5(TA)

1. Contrololas
circunstancias de mi vida

2.  Estoy satisfecho con
mi vida

3. Sexo:
1. Hombre 2. Mujer
4. Rango Académico

1. Instructor 2. Asistente 3. Asociado 4. Titular

Un libro de cddigos basicos incluiria lo siguiente:

Casos= 30 (N=30)
Variables=5
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Nombre de las Variables

Control

SatisVid

Sexo

RanAcad
Descripcién de las Variables

Control: Control personal

SatisVid: Satisfaccion con la vida de uno

Sexo: Sexo del Encuestado

RanAcad: Rango Académico del encuestado
Nombre de la Variables/Atributos de la Variables (Cadigos)
Control

1 = Totalmente en Desacuerdo

2 = En Desacuerdo

3 = Indeciso

4 = Acuerdo

5 = Totalmente de Acuerdo
SatisVid

1 = Totalmente en Desacuerdo

2 = En Desacuerdo

3 = Indeciso

4 = Acuerdo

5 = Totalmente de Acuerdo
Sexo

1 =Hombre

2 = Mujer
RanAcad

1 = Instructor

2 = Asistente

3 = Asociado

4 = Titular

El investigador ha recogido los siguientes datos a partir del
cuestionario, el correspondiente libro de codigos y los ha vaciado
en la siguiente matriz:
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Tabla 1.1. Datos de Prueba del Cuestionaie3Q)

RenAcad

Sexo

Control

SatisVid

Caso

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

22
23
24
25

26
27
28
29

30




24

La elaboracion del libro de cédigos le permitira procesar los
datos y definir las operaciones estadisticas que desea realizar. Por
ejemplo, producira una tabla de frecuencia para la vaissie
un gréfico de barras para la variaBenAcagsolicitara de SPSS
la estadistica descriptiva para las varial@estrol y SatisVid
aungue previamente solicitara el histograma para ambas variables,
en orden a examinar su distribucién. Ademas, se pregunta si existe
relacién entre el rango académico y el grado de satisfaccion con
la vida de uno.

La Tabulacion

Una vez definidos los codigos, y ya marcados los cuestionarios
0 pautas con los mismos, se esta en condiciones de proceder a la
subsiguiente etapa, la de tabulacion.

La palabratabulacionderiva etimol6gicamente del latin
tabula y significa hacer tablas, listados de datos que los muestren
agrupados y contabilizados. Para ello es preciso contar cada una
de las respuestas que aparecen, distribuyéndolas de acuerdo a las
categorias o cadigos previamente definidos. Cada una de las
preguntas de un cuestionario o de una hoja de observacion tendra
que ser tabulada independientemente, por lo que es preciso hacer
previamente un plan de tabulacién que prepare adecuadamente la
tarea por realizar.

Esta etapa del trabajo puede desarrollarse manualmente,
mediante el procedimiento que se esbozara a continuacién, cuando
se trate de un numero relativamente pequefio de datos; cuando
esto no sea asi, resultara mejor acudir al procesamiento electrénico
de datos, para lo cual existen ya adecuados paquetes de
computacién que facilitan grandemente esta tarea. Para ello, es
necesario preparar los instrumentos de recoleccion con casilleros
especiales de registro para que las maquinas los procesen.

Para realizar una tabulacién manual deberan confeccionarse
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planillas u hojas de tabulacién donde figuren los codigos sobre la
base de los cuales se habran de distribuir los datos. También deben
dejarse espacios para sefialar, mediante signos convencionales,
las unidades que se van contabilizando. En la columna de cédigos,
se anotaran cada uno de los que se hayan establecido en el proceso
de codificacién de la variable, si ésta no se presentaba inicialmente
en forma cuantificada. Si no es asi, iran directamente los intervalos
establecidos para la distribucion. En el espacio reservado a las
respuestas se colocara, por cada cuestionario que se tabule, un
signo en la categoria que corresponda segun la respuesta que en €l
aparezca. Una vez tabulados todos los cuestionarios, se contaran
las respuestas anotadas en cada casillero, expresandose en nimeros
en la columna del total.

El resultado de la tabulacién seré este computo ordenado de
las respuestas. Sin embargo, las tablas asi obtenidas no seran aptas
todavia para presentarse al publico, pues deberan sufrir algunas
transformaciones de forma que permitan su mejor comprension.
Las tablas que resultan de la tabulacion deben considerarse, por
lo tanto, como un material de trabajo, como un producto preliminar
todavia no completamente terminado

Los Cuadros Estadisticos

Luego de terminar con la tabulacion de toda la informacién
contenida en los instrumentos de recoleccion de datos, es preciso
presentar los resultados de modo tal que éstos se hagan facilmente
inteligibles alin para los lectores no especializados. Para lograrlo,
es preciso presentarlos en la forma mas clara posible, haciendo
explicito cualquier elemento que pueda dar origen a confusiones
o dobles interpretaciones y ordenando toda la informacion de la
manera mas rigurosa. Este criterio se manifiesta, en primer lugar,
en el correcto titulado de cada cuadro. Ello significa que el titulo
debe contener todas las caracteristicas de la informacién que se
presenta, en forma concreta, especifica y no difusa. Deberia



26

responder a las preguntas ¢ Qué?, ;,Como?, ¢ Cuando? y ¢ Dbénde?

Cuando en un cuadro aparecen dos variables, debera
mencionarse primero aguella que suponemos dependiente y luego
la independiente. Asi quedaria, v.g.: “Opinion de los entrevistados
frente al control de la natalidad, segun su edad”. Si existen mas
variables, se respetara la misma regla, anotando para el caso
mencionado: “Opinién de los entrevistados frente al control de la
natalidad, segun sexo y edad”.

Después de encontrar un titulo adecuado para el cuadro, la
tarea siguiente es convertir en porcentajes las cifras reales
(Ilamadas absolutas) que hemos obtenido de la tabulacion. Ello
permite, por una parte, tener una mejor idea de lo que puede
representar una parte frente al todo. Es muy claro lo que significa
que el 23% de la gente prefie¢g noY. En cambio, no se percibe
tan claramente el valor relativo de 171 respuestas favorables a X
sobre el total de 743 casos. De la misma manera, la practica de
calcular porcentajes permite, de una rapida ojeada, percibir
diferencias y similitudes, apreciar variaciones y tendencias y hacer
comparaciones con otras investigaciones. Por ello su uso es
constante practicamente en todos los cuadros estadisticos.

Puede ocurrir que, en un cierto cuadro, aparezcan diferentes
bases, algunas de las cuales puede llegar a ser menores que las
cifras fijadas como minimas.

Las cifras presentadas deben tender a redondearse en lo
posible, pues se introduce cierta confusion al mencionar que hay
32,87% de una cierta categoriay 67,13% de la contraria. Mucho
mas simple es hablar de 32,8 % y 67,1 por ciento. Por supuesto
gue, cuando la muestra se mayor, mas aceptable serd incluir
decimales en las cifras presentadas. En cambio, si las bases son
pequefias hay que evitar dar la impresion de una exactitud que la
informacion, en realidad, no posee.



27

Ejercicio

Elabore un libro de cédigos para un proyecto de estudio sobre
la Adaptacién a la Modernidad, que se realizara en Profesores , y
que considera 3 variables de clasificacion: sexo, edad, y origen
(urbano-rural) y una escala de actitudes de 15 items con 5
alternativas de respuestas (muy en desacuerdo, en desacuerdo, no
opina, de acuerdo y muy de acuerdo) sobre el proceso de
adaptacion a la modernidad.
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CAPITULOII

EL PROCESO DE MEDICION Y
ELANALISISESTADISTICO

LA MEDICION

Campbell (1928) concibe la medicion como la asignacion
de numeros para representar propiedades de sistemas materiales
no numéricos, en virtud de leyes que gobiernan esas propiedades.
Este autor asigna a la medicion el papel de establecer el
isomorfismo entre la idea de cantidad y las magnitudes de las
propiedades a ser medidas: Para que la medida sea posible, es
necesario que haya una correspondencia univoca (isomorfismo)
entre los nimeros y los objetos, de manera que se puedan realizar
las mismas operaciones con éstos que con los nimeros. Campbell
reduce la medicién al uso de escalas cuantitativas de intervalo o
de razon, a la vez que considera que su sistema no es extensible a
la medicion de atributos psicoldgicos. El argumento utilizado para
ello fue el de que tales atributos, al ser intrinsecos o no observables,
son incapaces de ser medidos.

Para este autor, las propiedades de los numeros que son mas
importantes para la medicién son tres:

4 An Account of the Principles of Measurement and Calculationdres,
Longman.
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1) Identidad
- aesigual a b o diferente de b (no hay tercera alternativa)
- Si a=b, entonces b=a (simetria o reflexibilidad)
- Si a=b y b=c, entonces a=c (transitividad)
2) Orden jerarquico
- Si a>b entonces b<a (asimetria)
- Si a>b y b>c entonces a>c (transitividad)
3) Aditividad
- Si a=p y b>0 entonces a+b>p (aditividad)
- a+b=b+a (conmutatividad)

- Sia=py b=qg entonces a+b=p+q (objetos idénticos pueden
sustituirse)

- (a+b)+c=a+(b+c) (asociatividad)

Stevens (1951) por su parte, se refiere a la medicion como
la “asignacién de niUmeros a objetos o eventos segun ciertas reglas”,
mientras que Torgerson (195&ntiende por tal, “la asignacion
de nimeros a sistemas que representan la propiedad objeto de
medicion”. Para Stevens, la escala de medida determina
enteramente qué tipo de andlisis estadisticos son los apropiados.

Supples y Zinnes (1963)konsideran que el proceso de
medicion implica la conversion de la informacién acerca de un
sistema empirico en un sistema numérico. Posteriormente, Lord y

5 “Mathematichs, measurement and psychophysics”, en S.S. Stevens (ed.)
Handbook of Experimental Psycholodyueva York, Willey, p. 1-49

6 Theory and Method of Scaling, New York, Wiley.

7 “Basic measurement theory”, en R.D. Luce, R. R. Bush y E. Galanter
(eds), Handbook of Mathematical Psychologwl. |, pag.s 1-76, Nueva
York, Wiley.
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Novick (1968% la definen como “un procedimiento para asignar
nameros a propiedades especificas de unidades experimentales
de forma que caracteriza y preserva las relaciones especificas en
el dominio conductuat”

Entre las definiciones mas recientes, se destacan las de
Coombs, Dawes y Tversky (198Kkegun la cual, la medicidon es
el proceso por medio del cual se representan propiedades por medio
de numeros.

El Procedimiento de Medicion

Los tedricos coinciden en que la medida comienza con un
procedimiento para identificar los elementos del mundo real con
los elementos o constructos del sistema légico, por medio de una
definicibn seméntica precisa; una vez hecho esto, puede procederse
a la medicion, para lo cual deben seguirse los siguientes pasos: 1)
identificar el objeto o sujeto a medir; 2) identificar la propiedad
0 conducta que se quiere medir en el objeto o sujeto y el
instrumento; 3) aplicar una regla de asignacion numérica por la
gue se asigna un numero a la propiedad de la unidad experimental
(objeto o sujeto) que se esta midiendo.

Entonces, en sentido amplio, la medicién es un procedimiento
por el cual asignamos una determinada categoria o valor a una
variable, y para un determinado sujeto, muestra o poblacién.
Cuando a Juan (sujeto) le asignamos el valor 1,70 metros para la
variable “estatura”, hemos hecho una medicion. También hacemos
una medicién cuando a Beatriz le asignamos la categoria “soltera”
para la variable “estado civil”, lo cual muestra que estamos
tomando la idea de medicién en sentido amplio, ya que no sélo
abarca mediciones cuantitativas (1,70 metros) sino también
cualitativas (soltera). Esta ampliacién del concepto se hace

8 Statistical theories of Mental Test ScoReading, Mass., Addison-Wiley.

9 Introducién a la psicologia matematica, Madrid, Alianza
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especialmente importante en las ciencias sociales, porque en este
ambito se manejan mayor cantidad de variables cualitativas que
en ciencias como la fisica o la quimica, donde prevalecen las
variables cuantitativas y de donde hemos sacado la creencia de
que solo se puede medir con reglas, balanzas y decibelimetros.

Las mediciones individuales recaen sobre sujetos, mientras
que las mediciones estadisticas ademas recaen sobre muestras o
poblaciones. Asi por ejemplo decimos que medimos una muestra
A cuando le asignamos la media aritmética 120 respecto de la
variable inteligencia. Obviamente, las medidas estadisticas se
derivan de las individuales, pues, no se puede obtener un promedio
si desconocemos los valores individuales de los sujetos de la
muestra.

Para llevar a cabo una medicion, necesitamos obligato-
riamente tres cosas: a) un instrumento de medicion, b) un sistema
de medicion (o escala), ya que hay diferentes grados de precision
en la medicion, y c¢) un procedimiento para hacer la medicion.

Un instrumento de medicion es un artificio usado para medir.
Una balanza es un instrumento para medir peso, un test mide
personalidad, inteligencia, aptitud vocacional, etc., un cuestionario
mide conocimientos, etc., pero sea cual fuere el instrumento
utilizado, para que sea eficaz debe reunir dos requisitos:
confiabilidad y validez

Sila misma balanza hoy informa que peso 70 kg, mafiana 80
kg y pasado 63 kg, es un instrumento poco confiable. Un test
puede también ser poco confiable si, respecto del mismo sujeto,
arroja resultados dispares en diferentes momentos de
administracion. Confiabilidad significa, entonces, estabilidad o
constancia de los resultados.

Esta constancia no es nunca perfecta. El hecho de que puedan
existir ligeras variaciones debidas al azar no compromete la
confiabilidad del instrumento de medida, siempre que esas
variaciones sean poco significativas. También debemos tener en
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cuenta los cambios propios del sujeto cuya propiedad medimos.
Si el sujeto aumenta de peso 0 mejora su rendimiento intelectual
por un efecto madurativo habra una variabilidad en los resultados,
lo cual no implica necesariamente que el instrumento no sea
confiable. En la confiabilidad, como aqui la entendemos, la
constancia o la variabilidad en los resultados depende de la
habilidad del instrumento mismo, no del sujeto. Por ejemplo, si el
instrumento tiene una consigna de aplicacion ambigua, podra ser
aplicado de manera distinta antes y después, y los resultados podran
ser diferentes.

Un test o cualquier otro instrumento puede ser confiable pero
no valido: es véalido cuando mide lo que efectivamente pretende
medir, lo cual puede parecer una perogrullada pero que no es tal
si nos damos cuenta de los casos de instrumentos que querian medir
una propiedad y median otra. Si con un determinado test
pretendemos medir memoria pero sélo medimos ansiedad, no es
véalido. La validez de un test puede establecerse prospectivamente:
nos percatamos que un test de aptitud para la ingenieria es valido
cuando, andando el tiempo, constatamos que quienes obtuvieron
altos puntajes hoy son buenos ingenieros, y quienes sacaron bajos
puntajes no lo son.

Siempre estamos haciendo mediciones. Por ejemplo, cuando
decimos que tal o cual individuo es catélico (medicion nominal),
0 que tal sujeto tiene més mérito que otro (medicion ordinal), o
cuando decimos que tal otro sujeto tiene 30 afios (medicion de
razon). Pero laimportancia de la medicion no reside simplemente
en el hecho de que siempre estamos haciendo mediciones, sino en
gue el acto de medir nos permite conocer como varian los
fendmenos de la realidad tanto en cantidad como en calidad, lo
cual a su vez, es muy importante porque es gracias a que existen
unas variaciones que dependen causalmente de otras, que podemos
organizar nuestro conocimiento del mundo.
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Las Escalas Derivadas

Las escalas de representacién derivadas de los valores
originales sirven para mejorar la interpretacién y la comprensién
de los datos, pero ademas posibilitan la comparacién de resultados
de variables distintas expresadas en unidades diferentes. Es el
caso de los percentiles y las puntuaciones tipicas .

* Percentiles:Corresponden al punto de la distribucion por
encimay por debajo del cual se sitla un determinado tanto
por ciento del grupo. Los 99 puntos percentiles dividen la
distribucion en 100 partes y cada una de ellas contiene el
1% de los casos.

» Puntajes estandarizados (zEmplean la estandarizacion
de la variable, la cual es una manera de transformar el
puntaje bruto original de modo que cada puntaje se especi-
fica en términos de magnitud y de direccidén de su desvia-
cion de la media, medida en unidades de desviacion
estandar. La estandarizacion se usa para hacer los datos
mas interpretables. Por ejemplo, estandarizar las variables
permite hacer comparaciones entre individuos que toma-
ron una prueba en diferentes tiempos, y fueron medidos
usando diferentes instrumentos. Para calcular el puntaje Z,
esto es para estandarizar un valor, se sustrae el puntaje bru-
to de la media de la distribucién y luego se divide este
puntaje por la desviacién estandar. La estandarizacion pro-
duce una transformacion de los puntajes originales de modo
que la nueva distribucién tendra una media que es igual a
cero y una desviacion estandar que es uno..

A partir del puntaje Z se obtienen escalas derivadas (T, CEEB)
las que permiten una mejor presentacion de los puntajes Z.

* Notas T: la media equivale a 50 y la desviacién estandar a
10.
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* Notas CEEB: la media equivale a 500 y la desviacion
estandar equivalente a 100.

Escalas de Medicion y su Clasificacion

La introduccién del concepto de escalas de medida en
psicologia y educacion se remonta al trabajo desarrollado por
Stevens, demostrando que en las ciencias del comportamiento son
posibles diversos niveles de medicién, mediante la elaboracién
de diversas axiomatologias.

Este modelo de medicion constituye y ha constituido una
herramienta formal poderosa en la catalogacion de las pruebas
estadisticas. Y si atiende a esta clasificacion prevista por Stevens,
los datos psicolégicos y educacionales que pueden ser medidos
en una escala de intervalos no son en principio abundantes. Es
decir, la mayoria de las variables psicologicas y educacionales
estarian dentro del modelo de escala ordinal (por ejemplo, los
tests de inteligencia o los cuestionarios de personalidad).

La medicion supone que se puede establecer una relacion
homomorfica entre un sistema relacional empirico y otro formal.
Esto permite introducir la distincion entre niveles de medicion, o
escalas de medicion.

Es interesante la apreciacion de Kerlinger quien indica que a
pesar de que el nivel de medicién de la mayoria de las variables
psicolégicas es soélo ordinal, el tratamiento estadistico que se hace
con ellas es asimilable al de los otros niveles pues “funcionan
bien” simplemente. Esto esta de acuerdo con la idea que los niveles
de medicidon no condicionan el procesamiento estadistico pues
ambos tienen supuestos diferentes.

Se han ofrecido muchas clasificaciones de los tipos de escala
,teniendo en cuenta las propiedades de los sistemas numéricos:

Campbell (1928): escalas en ordinales y de razon.
Stevens (1951): nominales, ordinales, de intervalo y de razén
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Tanto las escalas de medicion como las de clasificacion,
implican la formulacion y evaluacién de reglas. Estas reglas son
usadas para medir atributos de los objetos, por lo general, pero no
de manera exclusiva, sino también de personas. Es importante
recordar que se pueden medir so6lo atributos de los objetos, no a
los objetos mismos. Entre las caracteristicas de las buenas reglas
estan la receptibilidad (confiabilidad) y de modo mas importante,
la validez en los sentidos que se describan. La estandarizacion es
un objetivo importante de la medicién debido a que facilita la
objetividad, cuantificacién, comunicaciéon, economia y
generalizacion cientifica.

Un aspecto tradicionalmente importante, pero controvertido,
de las escalas de medicion, es que éstas, por lo general, caen en
uno de cuatro niveles (han sido sugeridos otros): nominal, ordinal,
de intervalos y de razén. Estos cuatro niveles representan de
manera progresiva reglas mejor articuladas, por ejemplo, las escalas
nominales tan soélo definen si dos (2) objetos son equivalentes o
no, entre si, con respecto a un atributo critico, pero las escalas
ordinales determinan si un objeto que no es equivalente a otro es
mayor 0 menor que el otro; son posibles resultados mas consistentes
con niveles superiores de medicion. El concepto de invarianza es
bésico para estos niveles de medicion, el cual tiene que ver con lo
que permanece igual cuando se realizan cambios permisibles en
la escala. Las escalas de niveles superiores estan mas restringidas
en cuanto a la manera en que pueden ser transformadas y pueden
alun conservar invarianzas claves.

La idea de medicion es intrinsecamente comparativa. Medir
algo, en el caso mas sencillo, es determinar cuantas veces una
cierta unidad o patrén de medida, cabe en el objeto a medir. Para
medir la longitud de un objeto fisico, nosotros desplazamos una
regla o cinta graduada sobre el mismo, observando cuantas
unidades (en este caso centimetros o metros) abarca el objeto en
cuestion. Es decir que comparamos el objeto con nuestro patron
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de medicion para determinar cuantas unidades y fracciones del
mismo incluye.

Unaescalapuede concebirse como un continuo de valores
ordenados correlativamente que admite un punto inicial y otro
final. Si evaluamos el rendimiento académico de estudiantes,
podemaos asignar el valor cero al minimo rendimiento imaginable
y un valor de 7, 10, 20 6 100 puntos, segun convenga, al mayor
rendimiento posible. Con estos dos valores tendriamos ya marcados
los limites de nuestra escala: para concluir de confeccionarla, sera
necesario asignar a los posibles rendimientos intermedios puntajes
también intermedios. Con ello obtendremos una escala capaz de
medir la variable rendimiento académico a través de los
indicadores concretos de los trabajos presentados por los
estudiantes, de sus examenes, pruebas y otras formas de evaluacion
posibles.

Existen diferentes tipos de escalas que se distinguen de
acuerdo a la rigurosidad con que han sido construidas y al propio
comportamiento de las variables que miden. Se acostumbra a
clasificarlas en cuatro tipos generales que son los siguientes: escalas
nominales, ordinales, de intervalos iguales y de cocientes o
razones.

Tipos de variable | Clasificacion | Escala de Medicion
Cualitativa Discreta Nominal
Ordinal
Cuantitativa Discreta Intervalo
Razoén
Continua Intervalo
Razoén

Tabla No.2.1. Tipos de variables y escalas de medicion
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Tabla No. 2.2: Escalas y operaciones empiricas

Escalas Operaciones empiricals Ejemplo
basicas
Nominal Relacion de igualdades Sexo
Ordinal Relacién de mayor La clase socia
0 menor
Intervalo Determinacion de la El rendimiento
igualdad de la académico medigo
diferencia de intervalo§ enelrangode Q) a7
Razon Existencia de El tiempo
un cero real de reaccion

Escalasiominalesson aquéllas en que sélo se establece una
equivalencia entre la escala y los diferentes puntos o valores que
asume la variable. Son una simple lista de las diferentes posiciones
que pueda adoptar la variable, pero sin que en ella se defina ningin
tipo de orden o de relacion. Si en una investigacion educativa al
estudiar la ficha escolar, se quiere determinar la estructura de la
familia de los estudiantes, tendremos una variable que se designara
como “condicién familiar”. Los distintos valores que esa variable
reconoce seran, concretamente: monoparental, biparental, etc.
Entre estos valores no cabe obviamente ninguna jerarquia, no se
puede trazar ningun ordenamiento. Sin embargo, a la enunciacién
explicita de todas estas posibilidades la consideramos como una
escala, pues de algun modo es util para medir el comportamiento
de la variable, indicandonos en qué posicion se halla en cada
caso.

Las escalasrdinalesdistinguen los diferentes valores de la
variable, jerarquizandolos simplemente de acuerdo a un rango.
Establecen que existe una gradacion entre uno y otro valor de la
escala, de tal modo que cualquiera de ellos es mayor que el
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precedente y menor que el que le sigue a continuacién. Sin
embargo, la distancia entre un valor y otro queda indeterminada.
En otras palabras, tales escalas nos esclarecen solamente el rango
que las distintas posiciones guardan entre si. Un ejemplo de escala
ordinal es el que suele usarse para medir la variable “grado de
escolaridad”: podemos decir que una persona que ha tenido 2 afios
de instruccion escolar ha recibido mas instruccion que quien sélo
tiene un afio y menos que quien posee tres. Sin embargo, no puede
afirmarse validamente que la diferencia entre quien posee 2 afios
de instruccién y quien ha recibido un afio es igual a la diferencia
entre quienes han recibido 16 y 17 afios de educacién formal. Por
tanto, como no podemos determinar la equivalencia entre las
distancias que separan un valor de otro, debemos concluir que la
escala pertenece a la categoria ordinal.

Las escalas datervalos igualesademas de poseer la
equivalencia de categorias y el ordenamiento interno entre ellas,
como en el caso de las ordinales, tienen la caracteristica de que la
distancia entre sus intervalos esta claramente determinada y que
éstos son iguales entre si. Un ejemplo tipico de las escalas de
intervalos iguales esta dado por las escalas termométricas. Entre
23y 24 grados centigrados, por ejemplo, existe la misma diferencia
que hay entre 45y 46 grados. Muchas otras escalas, como las que
se utilizan en los test psicoldgicos y de rendimiento, pertenecen a
este tipo. La limitacion que poseen es que no definen un cero
absoluto, un valor limite que exprese realmente la ausencia
completa de la cualidad medida. Por ello no se pueden establecer
equivalencias matemdaticas como las de proporcionalidad: no puede
afirmarse que 2€ es el doble de temperatura quéClporque
el cero de la escala es un valor arbitrario y no se corresponde con
la ausencia absoluta de la variable que se mide.

Por Gltimo, estan las escalasabeientes sazones. En ellas
se conservan todas las propiedades de los casos anteriores, pero
ademdas se afiade la existencia de un valor cero real, con lo que se
hacen posibles ciertas operaciones matematicas, tales como la
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obtencion de proporciones y cocientes. Esto quiere decir que un
valor de 20 en una escala de este tipo es el doble de un valor de
10, o de las dos terceras partes de un valor de 30. Son escalas de
cocientes las que miden el peso, los ingresos, etc. Dificilmente,
las variables que intervienen en las ciencias sociales son medidas
con escalas de razones, pues son contados los casos en que dichas
variables pueden ser definidas con la exactitud y precision
necesarias. La economia y la demografia son, entre estas
disciplinas, las que mas utilizan escalas de razones.

En SPSS v.10 se pueden definir las variablegisgia de
Variablescolumna Medida. El programa admite las definiciones
Nominal, Ordinal (que corresponden a las discretas) y de Escala
(las que corresponden a continuas o discretas con mas de 24 valores
distintos)
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Figura 2.1. Hoja de ingreso de las variables y sus
respectivas especificaciones
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Para que las observaciones de la realidad sean utiles, tienen
que llevarse a cabo en condiciones de rigor metodoldgico: el objeto
de medicién ha de ser observable empiricamente (directa o
indirectamente), debe presentar cierta variabilidad, y para efectuar
las mediciones, es necesario disponer de instrumentos de medidas
precisos. Este Ultimo aspecto de las condiciones de bondad de un
instrumento de medida acapara una amplia zona de estudio de la
psicometria clasica.

Escalas de Medicion y Andlisis Estadistico

Lord (1953}°, Anderson (1961) o Prytulak (1975¥
sostienen que la medicion y el tratamiento estadistico son dominios
independientes, y como consecuencia de ello, las consideraciones
de la medicion no influyen en las técnicas estadisticas. Al respecto,
existe controversia entre los estadisticos, los experimentalistas y
psicoOmetras respecto a la aplicacion de los conceptos de escalas
de medicion y su asociacion con las pruebas estadisticas. Asi nos
podemos encontrar con que mientras unos investigadores,
fuertemente impregnados por las ideas de Stevens, han preconizado
gue los datos deberan ser analizados con técnicas estadisticas que
contemplen el tipo de medida empleada, otros investigadores
consideran que los niveles de medida no juegan un papel esencial
en la inferencia estadistica, ya que ambos campos constituyen
dominio independientes (en la linea de Lord). De esta forma, la
escala de medida es determinada por el andlisis, asumiendo que
la restricciéon de los estadisticos, atendiendo a la escala de medida
utilizada es una idea errénea (y ademas es ignorada en la mayoria

10“On the statistical treatment of football numbers”, The American
Psychologist, 8

11 “Scales and statitics: parametric and nonparametric”, Psychological Bulletin,
58.

12 “Critique of S.S. Stevens Theory of Measuremnt Scale Classficiation”,
Perceptual and Motor Skills, 41.
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de los analisis estadisticos reales). Compartimos la postura de
Mufiz cuando sefiala que “aunque Stevens al desarrollar la idea
de las escalas presté un servicio a la teoria de la medicion, su
nocién condujo a un malentendido que ha sido dificil de eliminar”
(2001:302%.

Cuando se inicia el procesamiento de los datos se observa
primero los tipos de variables que existen, tratando de identificar
aguéllas que pueden influir en el resto de la variables como por
ejemplo sexo, edad, estado civil, tipo de colegio, etc..

Fuentes de Variacion en las Mediciones

Cuando tenemos un conjunto de mediciones, las variaciones
se deben frecuentemente a dos motivos:

1. Alavariacion del fendbmeno en si. El fendmeno varia en
relacion a los deméas fendbmenos y en relacion a si mis-
mo: “entre” e “intra”.

2. Al error producido en la medicién del fenébmeno: el error
es debido al observador, al instrumento utilizado o a la
situacion donde se efectla la medicion.

Tipos de Errores de Medicién
El tipo de error cometido puede ser:

1.- Aleatoria es el producido por el sistema de realizacion
de la medicion. Su valor no afecta al valor real ni al
promedio.

2.- Sisteméticoes el error de redondeo que se lleva a cabo
en cada una de las mediciones que se efectiuan. Es el
llamado sesgo.

13 Teoria Clasica de los tests, Piramide, Madrid
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Los dos tipos de errores pueden darse conjuntamente. Es muy
importante conocer la cantidad de error que se estd cometiendo.

Fuentes de Error en la Medicion

El empleo de instrumentos de medicion produce dos tipos de
errores: el error de medicion y el error de muestreo. El primero se
asocia a las diferencias que se producen al medir a un individuo
en diversas ocasiones; el segundo, al emplear muestras de
individuos para estimar caracteristicas de la poblacion. Un
problema que se presenta al estudiar los resultados de las
medicionesy el efecto de los errores, es decidir qué es un resultado
habitual y qué no. Una forma de resolverlo es tomar como
referencia la distribucion Normal en la cual aproximadamente el
95% de los valores se encuentran en el intervalo definido por la
media menos dos desviaciones estandar y la media mas dos
desviaciones estandar. Los valores que caen en ese intervalo se
consideran “habituales” mientras que los que caen fuera de ese
intervalos se consideran “no habituales”.

Cuando se asume que las variables tienen un distribucion
normal, se supone que lo habitual o no sigue el patrén indicado,
llegandose a considerar como “normales” los resultados incluidos
en el intervalo indicado y como “no normales” los que caen fuera.
El supuesto de normalidad es necesario en muchos procedimientos
estadisticos.

El problema de aplicar este criterio es que determina que la
normalidad es uniforme, se asume que todas las variables son
normales, pero no siempre es un buen modelo, ni siquiera como
modelo estadistico; es mas aplicable para algunas variables y por
ello se debera probar este supuesto cuando corresponda.

Existen formas de medicibn mas robustas que ésta; cuando
hablamos de rango de normalidad no se habla de la curva normal
sino que se esta determinando la proporcién de personas que estan
dentro del percentil 97,5 (hormalidad) y 2,5 (anormalidad).

Los percentiles no dependen de la forma concreta de la
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distribucion; son independientes del hecho de que la curva sea de
distribucion normal o no. Este criterio también es estadistico y se
emplea cuando no se tienen otros criterios.

INSTRUMENTOS DE MEDICION: ESCALAS DE
ACTITUDES

Escala Tipo Likert

En la recoleccién de los datos, es fundamental que se defina
el tipo de instrumento de medicién que se empleara para
recogerlos. Existen muchos tipos de instrumentos: escalas, pruebas,
cuestionarios, pautas de observacion. Entre las escalas, unas de
las m&s usadas en la investigacion para medir actitudes es la escala
tipo Likert, pero existen otras escalas como el Diferencial
Semantico, la de Thurstone y la de Guttman,.

En esta seccion nos referiremos a las escalas tipo Likert que
son las que se aplicaron en nuestro caso de estudio

Las Actitudes

Likert sefiala que las actitudes pueden medirse a través de
manifestaciones verbales y asume la posibilidad de estudiar
dimensiones de actitud a partir de un conjunto de enunciados que
operen como reactivos para los sujetos. Estos pueden situarse en
la variable de actitud desde el polo méas favorable al méas
desfavorable, de tal manera que la variacion de las respuestas
sera debida a diferencias individuales de los sujetos.

Allport (1935:81}* concibe las actitudes comayri estado
mental y nervioso de disposicién, adquirido a través de la
experiencia, que ejerce una influencia directiva o dinamica sobre
las respuestas del individuoEsta definicion pone el acento en
que las actitudes son disposiciones de comportamiento, por tanto,

14 psicologia de la personalidadPaidos, Buenos Aires
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no conductas actuales y, ademas, predisposiciones habituales que
tienen un fundamento fisiolégico en conexiones nerviosas
determinadas y que se adquieren por la experiencia.

La actitud representa una relacién entre un objeto, en esto
reside su importancia, y para completar el estudio de su naturaleza,
a continuacién, nos ocuparemos de analizar los elementos o
componentes que las configuran.

Escalas Sumativas

Este tipo de escala de puntuaciones sumadas esta formada
por un conjunto de sentencias o proposiciones actitudinales de
idéntico valor, a cada una de las cuales los sujetos deben responder,
matizando el grado de acuerdo o desacuerdo que personalmente
tienen con ellas. Al sumar todas las puntuaciones dadas de todas
las preguntas de la escala, se obtiene la puntuacion de la actitud
del sujeto concreto o de todos los sujetos frente a un determinado
tépico.

Estas escalas deben tener las propiedades de un instrumento
psicométrico que se caracteriza porque intenta representar el
constructo por medio de un puntaje numérico derivado de la
aplicacion de un conjunto de reactivos o estimulos a los sujetos
de interés. En su forma mas usual, el instrumento esta compuesto
por una serie de items o preguntas, cada uno de los cuales es
calificado o respondido por el individuo de acuerdo con una cierta
escala de medicion. En muchas ocasiones, las opciones de
respuesta se pueden categorizar en dos tipos, correcto o incorrecto,
como en el caso de las pruebas de conocimientos y habilidades
intelectuales. En otras ocasiones interesa medir mas bien
sentimientos o dimensiones afectivas como motivacion o actitud.
En ese contexto generalmente se usan categorias ordinales para
las opciones de respuesta (una de las mas comunes es la escala
Likert de cinco puntos). El puntaje total en el instrumento se
genera, sumando las puntuaciones individuales para cada item y
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es el indicador que representa el nivel que toma el constructo de
interés en cada uno de los sujetos estudiados.

Determinar el grado de calidad métrica de un instrumento es
de mucha importancia. Al respecto, se puede pensar en las
consecuencias derivadas de los resultados de las pruebas
estandarizadas de conocimientos que realizan en muchos paises
los estudiantes en educacion basica y media; las pruebas de aptitud
académica para ingreso a universidades y los instrumentos
psicométricos para medir factores de personalidad que se aplican
frecuentemente en la seleccién de personal para puestos de trabajo.

Algunos Tipos de Escala Likert

Algunos de las categorias que se emplean en las escala tipo
Likert son:

Nunca / Rara vez/ A veces/ A menudo / Siempre
Totalmente de Acuerdo/ De acuerdo/ Cerca de 50-50
En desacuerdo /Totalmente en desacuerdo

Aprueba decididamente/ Aprueba/Necesita mas
informacién/ Desaprueba/ Desaprueba decididamentg

A continuacion, se presentan algunos ejemplos de escalas tipo
Likert mas recomendadas.

Escala de 4 puntos

Esta escala recibe puntajes altos por discriminaciéon y
confiabilidad, ejemplo, “Por favor, indique cuan bien la Institucion
atiende sus requerimientos”

Excede| Loscumplg¢ Casiloscumple No los aborgla

4 3 2 1
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Escala de 5 puntos

También recibe altos puntajes en términos de discriminacion
y confiabilidad, ejemplo, “Califique el desempefio de su
organizacion”

Significan- | Sobre | Satisface | Por debajo Significar

temente po condiciones temente por
sobre debajo
5 4 3 2 1

Ejemplo de Escala Tipo Likert

La siguiente escala tipo Likert es parte de una bateria de
escalas para medir el impacto de las nuevas tecnologias como
parte del proyecto para medir las actitudes y los docentes hacia
las nuevas tecnologias. En nota a pié de pagina se indica el sitio
electronico donde se puede encontrar mas informacion sobre este
proyecto®.

Lea cada uno de los enunciados y encierre en un circulo el
namero correspondiente a la opcidn que refleja mejor su opinién
al respecto.

Totalmente de Acuerdo=TA

De Acuerdo=A

Indeciso=l

En Desacuerdo=D

Totalmente en Desacuerdo =TD

15 Morales, Cesareo, et. al., Actitudes de los estudiantes y docentes hacia la
computadora y los medios para el aprendizaje,

http://investigacion.ilce.edu.mx/dice/proyectos/actitudes/marcoactitudes.htm
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Factor 1 Uso de Correo Electrénico

No. Reactivo TD| D | A

1. El correo electrénico es 1 2 3
un medio efectivo para la
divulgacion de informacion
para el grupo tareas

N
w

2. Prefiero el correo electrénico 1
a las tradicionales clases
informativas como medio de
divulgacion

3. Mas cursos debieron haber 1 2 B
utilizado el correo electrénico
para proporcionar infor-
macioén de la clase

4. El correo electrénico permite 1 2 3
un mayor contacto con el
asesor

N
w

5. El uso del correo electrénico 1
propicia una mayor interaccion
entre los estudiantes de cada curso

N
w

6. El uso del correo electrénico 1
propicia una mayor interaccion
entre estudiante e instructor

N
w

7. El uso del correo electrénico 1
aumenta la motivacién
para un curso

N
w

8. El uso del correo electrénico 1
hace mas interesante un curso

9. El uso del correo electrénico 1
hace que los estudiantes se
sientan mas involucrados

N
w

N
w

10. El uso del correo electrénico 1
ayuda a los estudiantes a
aprender mas

N
w

11. El uso del correo electrénico 1
ayuda a proporcionar una
mejor experiencia de
aprendizaje

[éxl
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El Diferencial Semantico

El Diferencial Semantico es otro instrumento que se emplea
para medir actitudes. Se basa en adjetivos polares, que caracterizan
un objeto de actitud estudiado. El sujeto debe manifestar su
apreciacion marcando, en el espacio entre los extremos, el lugar
en gque él se ubica. Hay diferentes formas de sefialar las alternativas
entre los polos. Una de ellas se presenta en el ejemplo siguiente:

A continuacioén, se presenta una relacién de adjetivos con los
que se puede calificar el curso en el que ha participado. Se
solicita que marque con una cruz (X) en el espacio que mejor
exprese su opinién global del curso:

Util Inutil
Malo Bueno
Facil Dificil
Se disfrutg Detestable
Fragmentado Coherente
Satisfactorig Insatisfactorio
Confuso Claro
Sin valor Valido
Muy importante Innecesario
Estrechg Amplio
Consistente Inconsistente
Optimista Pesimista
Falso Cierto
Relevantg Irrelevante
Débil Fuerte
Profundog Superficial
Pasivo Activo
Reducido Prolongado
Informativo Desinformativo
Practico Tedrico
Aburrido Interesante
Rapido Lento
Formal Informal
Imaginativo Convencional
No estimula Estimulante
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Anélisis de Instrumentos: Teoria de Respuesta al item

Existe en la actualidad un enfoque mas poderoso que la Teoria
Clasica para el analisis de la calidad técnica de un instrumento
de medicion psicométrico. Este se llama Teoria de Respuesta a
los Itemes o TRI (“ltem Response Theory”, IRT, en inglés).

En cuanto a los requisitos que se deben cumplir para ajustar
un modelo de TRI, es necesario mencionar que debe contarse con
los datos derivados de la aplicacion del instrumento en muestras
relativamente grandes de sujetos (como minimo 200 personas).
En general, las respuestas a los itemes deben ser dicotomizadas,
es decir, clasificadas usando los codigos 0 6 1. Esta codificacion
dicotdémica resulta obvia cuando se estan analizando los resultados
de pruebas para medir conocimientos o habilidades intelectuales,
pues la mayoria de ellas utilizan itemes de escogencia Unica
(“multiple choice” en inglés). Pero es también posible dicotomizar
las respuestas a itemes que se contestan en una escala ordinal,
tipo Likert, por ejemplo, asignando el 1 a las categorias que
representen mayor intensidad o nivel en el constructo de interés,
y el 0 a las que representen niveles mas bajos. Asi, por ejemplo,
en una prueba psicométrica para medir motivacion, se asignara
un 1 para las respuestas que indiguen mayores niveles de
motivacién y 0 para las que indiquen niveles mas bajos.

Una de las principales nociones en Teoria de Respuesta a los
Itemes es la Curva Caracteristica del Item o CCI. La CCl es el
ajuste de una funcion matematica al comportamiento del item,
partiendo de las respuestas suministradas por los examinados en
el instrumento. Cada punto en la CCI representa la probabilidad
de que un sujeto con un nivel especifico en el constructo de interés
responda correctamente al item. La escala que se mide en el eje
horizontal, generalmente se ajusta para que, al igual que la
distribucion normal estandar, tenga un promedio de 0 y una
desviacion estandar igual a 1. Por tanto, la gran mayoria de sus
valores estaran incluidos en el intervalo [-3, 3].
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EL ANALISIS DE LOS DATOS
Caracteristicas del Analisis de Datos

La informacién procesada tiene un valor inestimable: de ella
dependerd, por cierto, que puedan o no resolverse las preguntas
iniciales formuladas por el investigador. Pero, no obstante, esa
informacidn no nos “habla” por si misma, no es capaz por si sola
de darnos las respuestas deseadas hasta tanto no se efectie sobre
ella un trabajo de analisis e interpretacion.

Desde un punto de vista l6gicanalizar significa
descomponer un todo en su partes constitutivas para su mas
concienzudo examen. La actividad opuesta y complementaria a
ésta es laintesisgue consiste en explorar las relaciones entre las
partes estudiadas y proceder a reconstruir la totalidad inicial. Lo
dicho tiene aplicacion directa en la metodologia de la
investigacion: si el objeto es siempre un conjunto coherente, por
mas que también pueda decirse que es parte de un todo mayor con
sus propias leyes y su propia estructura interior, los datos, en tal
sentido, no son Mas que sus elementos integrantes, las partes
aisladas que s6lo cobran sentido por la sintesis que pueda
integrarlos. El procesamiento implica ya un agrupamiento de los
mismos en unidades coherentes, pero estas unidades necesitaran
de un estudio minucioso de sus significados y de sus relaciones
para que luego puedan ser sintetizadas en una globalidad mayor.
Estas tareas constituyen, por lo tanto, las Ultimas y necesarias etapas
del trabajo. Resultan fundamentales, por cuanto sin ellas seria
imposible encontrar un sentido a toda la labor previamente
realizada.

El andlisis de los datos no es una tarea que se improvisa,
como si recién se comenzara a pensar en él luego de procesar
todos los datos. Por el contrario, el andlisis surge mas del marco
tedrico trazado que de los datos concretos obtenidos y todo
investigador que domine su temay trabaje con rigurosidad, debera
tener una idea precisa de cuales seran los lineamientos principales
del andlisis que habra de efectuar antes de comenzar a recolectar
datos. Se podra definir asi, con suficiente antelacion, qué datos
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seran capaces de rechazar o afirmar una hipotesis, qué resultados
indicardn una u otra conclusion. Esta actividad, llamada por
algunos autoreandlisis anticipadces fundamental para evitar
sorpresas lamentables, como por ejemplo la de encontrar que no
tenemos suficientes datos al final del procesamiento, o de que los
gque poseemaos no nos sirven en realidad para mucho.

Para desarrollar la tarea analitica, hay que tomar cada uno
de los datos o conjuntos homogéneos de datos obtenidos, e
interrogarnos acerca de su significado, explorandolos y
examinandolos mediante todos los métodos conocidos, en un
trabajo que para obtener los mejores frutos, debe ser paciente y
minucioso. De acuerdo al tipo de datos que se estén analizando,
se procedera de un modo u otro, segun técnicas y procedimientos
que examinaremos en este libro.

El Analisis Cuantitativo

Este tipo de operacion se efectla, naturalmente, con toda la
informacién numérica resultante de la investigacion. Esta, luego
del procesamiento que ya se le habr4 hecho, se nos presentara
como un conjunto de cuadros, tablas y medidas, a las cuales se les
han calculado sus porcentajes y presentado convenientemente.

Para cada cuadro que se haya obtenido, ser& preciso evaluar
el comportamiento de las variables que aparezcan en €l, precisando
la forma en que acttan individualmente. Luego se observaran las
relaciones que pueden percibirse entre una y otra variable, si el
cuadro es de doble entrada, tratando de precisar la forma en que
una afecta a la otra. Si se trata de un cuadro de tres variables, sera
conveniente examinar primero los valores totales, pues en ellos se
ve el funcionamiento global de cada variable operando de modo
independiente, para luego pasar a confrontar, por pares, las
variables, tratando de detectar las influencias que existan entre
ellas.

Siguiendo con el proceso analitico, diremos que es preciso
calcular, cuando se trata de datos obtenidos a partir de muestras,
los niveles de significacion de las diferencias que aparecen entre
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porcentajes o entre promedios. Pueden aparecer diferencias entre
porcentajes que son inferiores a los errores muestrales, por lo que
antes de afirmar alguna conclusion, es preciso conocer los limites

dentro de los cuales estas diferencias son estadisticamente
significativas. También ser& necesario, segun los casos, calcular

determinados coeficientes de correlacion, estudiar las variaciones

sistematicas de la informacién registrada, buscar la estacionalidad

y las tendencias que manifiestan las variables y muchas otras

operaciones semejantes que permiten sacar conclusiones
apropiadas sobre la base de los datos obtenidos.

Cuando ya se hayan hecho todas estas actividades, el andlisis
de las cifras, en un sentido estricto, habra concluido. Antes de
pasar a la labor de sintesis, es necesario registrar por escrito todos
los hallazgos del andlisis, para cada cuadro examinado. A partir
de ellos es que se podran extraer conclusiones mas generales, por
lo que no conviene pasarlos por alto o confiarlos a la memoria.
Cabe advertir, para terminar, que no conviene reproducir en
palabragodolo que aparece en un cuadro determinado: esa es
mas una tarea de transcripcion verbal que de andlisis propiamente
dichoy su resultado hace innecesariamente fatigosa la lectura del
informe de investigacion.

A manera de ejemplo, si se quiere presentar de un modo simple
de presentar una distribucidon de valores es mostrar cada valor
Ccomo un punto en una escala. Si hay un gran numero de valores,
puede ser mejor clasificarlos primero y entonces presentar la
frecuenciade cada clase como histograma.

frecuencia
&0
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Figura 2.2. Histograma

Si nuestros estudios tienen que ver con personas, ocurrird con
bastante frecuencia que nuestras mediciones estaran distribuidas
de acuerdo con ldistribucion normal

A veces, se quiere poner el énfasis no en la distribucion
absoluta sino en lgproporcionalo de porcentaje. Un diagrama
apropiado para esto es el graficosgetores.

Por otra parte, el investigador puede estar interesado en
examinar la distribuciones desde el punto de vista de las medidas
de tendencia central y de las variaciones. El investigador puede
elegir habitualmente aquella que muestra mejor el valor tipico de
la variable. La media aritmética es el mas popular, pero puede
ofrecer un cuadro equivocado por ejemplo en datos que incluyen
un valor que difiere en gran medida de los otros.

A continuacién se presentan los estadisticos descriptivos
de la variable total autoestima (puntaje total de la escala con la
gue se midié la autoestima de los sujetos) de nuestro caso de

estudio.
Cuadro 2.1. Estadisticos Descriptivos

Estadisticos descriptivos

N Asimetria Curtosis
Estadistico | Error tipico | Estadistico |Error tipico | Estadistico |Error tipico
total autoestima 436 -876 A7 061 233
N valido (segin lista) 436
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Al examinar los resultados, se informan dos valores
relacionados con Esimetriay dos con lgurtosis.Para interpretar
la significacion de la asimetria, se divide la simetria por el error
estandar de la simetria (-0,876/0,117= -7,487). Esto crea un
puntaje estandarizado. Es importante calcular este valor como el
grado de simetria y es el criterio que se usa para seleccionar la
prueba estadistica apropiada. Si el valor calculado es menos que
+ 2, la distribucion puede ser interpretada como no sesgada. Esto
se puede confirmar, examinando el histograma. La curtosis si es
mayor que cero, hay un apuntamiento mayor que la curva normal;
si es negativa es mas achatada que la normal; si es igual a cero
hay el mismo apuntamiento que la normal. SE pueden inerpretar
los resultados entregados por SPSS para la curtosis, en forma
analoga a los de asimetria.

120

100" —
80"
60"
40"
20" Desv. tip. =5.39

Media = 33.5

o | | | N =436.00
17.5 200 225 250 27.5 30.0 325 350 37.5 40.0
totalautoestima

Figura 2.4 Curva sesgada

. B

| |
: Asim. Asim. }
: Positiva Negativa ;
| |
| |
) 1
Me Me

Figura 2.5 Asimetria positiva y negativa
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La distribucion de la variable que nos interesa comparar
también es importante a la hora de establecer la prueba estadistica
que nos permita evaluar la hipétesis nula de igualdad, de forma
gue si la distribucién es normal y cumple algunas otras condiciones,
utilizaremos los denominaddsst paramétricoy si no cumple
dichos criterios, tenemos la opcion de usar los llambaso
paramétrico de distribucion libre, que se basan en los rangos,

u otras caracteristicas de la distribucion de la variable. Las pruebas
no paramétricas son mas exigentes al rechazar la hipétesis nulay
por tanto tienen menos posibilidades de acertar cuando no la
rechazan (mas posibilidades de cometer un error tipo beta). Por
otro lado, la potencia aumenta con el tamafio de la muestra; de
esta forma, para conseguir la misma potencia con una prueba no
parameétrica, bastar4 con aumentar el tamafio de la muestra en
una cantidad determinada. Asi, la potencia de una prueba no
paramétrica suele calcularse en referencia a su homéloga
paramétrica. Por ejemplo, la U de Mann-Whitney tiene una
potencia relativa del 95% con respecto a la prueba paramétrica t
de Student (significa que con una muestra de 100 sujetos, se
consigue la misma potencia con la U que con 95 sujetos en la
pruebat).

Una manera de corregir los resultados es eliminar los valores
extremos; esta opcion es justificable cuando hay uno o dos valores.
Otra opcion es reemplazar los valores extremos con puntajes mas
apropiados.
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Ejemplo

Puntaje Original

Se observa en el histograma un valor extremo que poq

Desv. tip. = 2.70
Media =55
N = 28.00

Se obtuvieron los
puntajes (1 a 10) de la
aplicacion de un test de
conocimientos de 28
estudiantes; se detectd ur
valor extremo y se
considero eliminarlo ya
gue correspondia a un
error en la determinacion
del puntaje.

ria

provenir de un calculo erréneo del puntaje total o un erfor

de digitacion.

10 20 30 40 50 6.0

Puntaje corregido

de andlisis mas exhaustivos de los valores extremos [
determinar las causas de éstos y el método de accion a s¢

para su analisis.

70 80

9.0

Desv. tip. = 1.98

Una vez eliminado el
valor extremo, se
produce un corrimiento
de la media de las
observaciones y una
disminucién en su
variabilidad.

La eliminacion de
valores extremos no
siempre es adecuada; ef
muchos casos, el
investigador necesitara

ara
bguir
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El Analisis Cualitativo

Se refiere al que procedemos a hacer con la informacion de
tipo verbal que se ha recogido mediante fichas de uno u otro tipo.
Una vez clasificadas éstas, es preciso tomar cada uno de los grupos
que hemos asi formado para proceder a analizarlos. El andlisis se
efectla cotejando los datos que se refieren a un mismo aspecto y
tratando de evaluar la fiabilidad de cada informacion.

Si los datos, al ser comparados, no arrojan ninguna
discrepancia seria, y si cubren todos los aspectos previamente
requeridos, habrd que tratar de expresar lo que de ellos se infiere,
redactando una pequefia nota donde se sinteticen los hallazgos.
Si, en cambio, las fichas aportan ideas o datos divergentes, sera
preciso primeramente determinar, mediante la revision del
material, si se ha cometido algun error en la recoleccién. Si esto
no es asi, sera necesario ver si la discrepancia se origina en un
problema de opiniones o posiciones contrapuestas o si, por el
contrario, obedece a alguna manera diferente de categorizar los
datos o a errores de las propias fuentes con que estamos trabajando.
En todo caso, sera conveniente evaluar el grado de confianza que
merece cada fuente, teniendo en cuanta su seriedad, sus
antecedentes y referencias y toda otra informacién que pueda
resultar de valor al respecto. Ya adoptada una posicion frente a
las discrepancias encontradas, sera el momento de pasar a registrar
los hallazgos, nuestras opiniones personales y conclusiones
parciales, con lo cual estaremos en con- diciones de pasar al
siguiente paso, el de la sintesis.

La Sintesis

Con la sintesis e interpretacion final de todos los datos ya
analizados, puede decirse que concluye la investigacion, aunque
teniendo en cuenta que la misma, considerada como intento de
obtencion de conocimientos, es siempre una tarea inacabada, que
debe continuar por fuerza en otras investigaciones concretas.
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Sintetizar es recomponer lo que el analisis ha separado,
integrar todas las conclusiones y andlisis parciales en un conjunto
coherente que cobra sentido pleno, precisamente, al integrarse
como un todo Unico. La sintesis es, pues, la conclusion final, el
resultado aparentemente simple pero que engloba dentro de si a
todo el cumulo de apreciaciones que se han venido haciendo a lo
largo del trabajo. Las conclusiones finales sélo resultan pertinentes
para responder al problema de investigacion planteado cuando,
en la recoleccion, procesamiento y analisis de los datos, se han
seguido los lineamientos que surgen del marco tedrico.

Para alcanzar este resultado, se deben tomar en
consideracion todas las informaciones analizadas, utilizando para
ello las notas ya elaboradas, donde se habran registrado los
hallazgos parciales que hemos hecho. En el caso de cuadros
estadisticos, se procedera a comparar los hallazgos de cada cuadro
con los otros que tienen relacién con el mismo. Asi se ira avanzando
hacia conclusiones cada vez mas generales, menos parciales. Se
podran confeccionar cuadros-resumen, que sinteticen la
informacién mas importante que se halla dispersa en otros, para
poder presentar un panorama mas claro a nuestros lectores. Se
procederd, sblo entonces, a extraer las conclusiones finales, que
reflejen el comportamiento global de las variables de interés. En
funcién de ellas, redactaremos nuestra sintesis, lo que conviene
hacer primero escuetamente, anotando sélo lo esencial. Esta
primera sintesis debe ser ordenada y precisa, para lo cual es
conveniente numerar nuestras conclusiones correlativamente,
teniendo presente el planteamiento inicial del trabajo.

Para el caso de los datos secundarios, se ha de proceder
como si se tratara de componer o montar el trabajo general a partir
de los elementos parciales de que disponemos. Es una labor
eminentemente constructiva, que ha de hacerse parcialmente, para
cada punto o capitulo, viendo qué se puede afirmar en cada caso,
de qué elementos de apoyo disponemos y cuales son las
conclusiones del caso.
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Ejercicios

Datos, variables y escalas de medicion

1. Enlos siguientes ejemplos, seleccione primeramente la opcion
que representa el tipo de dato empleado y luego la escala de
medicion més apropiada para los datos de cada ejemplo:

Tipos de datos
a. categorico

b.
c.

numérico discreto
numérico continuo

Escalas de medicion

a.

nominal

b. ordinal
c.
d. de razén

intervalar

La edad (en afios) de 100 estudiantes

Las respuestas de 80 estudiantes egresados de Ensefanza
Media que se les pregunto si rindieron la P.A.A.

El puntaje obtenido por un grupo de estudiantes en una
Prueba de Razonamiento Matematico

El Cl de un grupo de 30 sujetos

El nivel de satisfaccién con un trabajo (medido en escala
Likert) de 300 empleados

El sexo de 45 sujetos
El peso de 50 damas de un curso de educacion fisica

El Nivel de satisfaccién de los estudiantes de sociologia
con el programa estadistico utilizado

Notas obtenidas por un curso de 30 estudiante en la
asignatura de de estadistica
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2. La Universidad desea determinar cual de dos libros de
metodologia de la investigacion se usara para la formacion de
pregrado en el area de las ciencias sociales. Para llegar a una
decisién se ha decidido seleccionar 80 estudiantes y asignarlos
a dos grupos diferentes 40 a cada una. Cada grupo utilizara un
libro diferente. La informacion que se recogerd de cada
estudiante sera: sexo, edad (expresada en afios), indice de
rendimiento académico (expresado con decimales), libro
utilizado en clase y puntuacién obtenida en la prueba final del
curso (0-100, expresada en decimales).

Basandose de esta situacion, hay que seleccionar la alternativa
correcta en logjercicios siguientes:

1. ¢Qué dos variables son imprescindibles para poder realizar el
estudio?
a. sexoyedad
b. indice de rendimiento académico y sexo
c. indice de rendimiento académico y puntuacion en la
prueba final
d. puntuacion en la prueba final y libro utilizado en la clase

2. ¢Qué variable es discreta?
a. sexo
b. indice rendimiento académico
C. puntuacion en la prueba final
d. edad

3. ¢Cuales variables son continuas?
a. sexoyedad
b. indice de rendimiento académico y sexo
c. indice de rendimiento académico y puntuacion en la
prueba final
d. puntuacion en la prueba final y libro utilizado en la clase
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4. ¢Qué variables son categoricas?
a. sexoy edad
b. indice de rendimiento académico y sexo

c. indice de rendimiento académico y puntuacion en la
prueba final

d. sexoy libro utilizado en la clase

5. ¢Qué variable es dependiente?
a. sexo
b. indice de rendimiento académico
C. puntuacion en la prueba final
d. libro utilizado en la clase

6. Los grupos de estudiantes seleccionados se llaman
a. poblaciones
b. muestras
c. estadisticas
d. parametros

3. A continuacion aparece una lista de variables. Utilizando
marcas de cotejo (X) indique lo siguiente: si es cualitativa o
(N)umérica; si es numérica indica si es (D)iscreta o (Cont)inua;
por ultimo identifica cuél es la escala o nivel de medicién de
la variable, esto es si es (N)ominal, (O)rdinal, (I)ntervalos o
®azon:
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Variable Cualitativa | Numérica | Nivel de Medcién
D| C N| O I |R

Afios de servicio
en la institucion

Prestigio
profesional
Grado de
satisfaccion

de una persona

Puntaje obtenido
en la pruebas de
habilidades
matematicas
Nivel
socioeconémico

Maximo de
instruccién
alcanzado
Puntaje obtenido
en una escala pafa
medir Liderazgo

El coeficiente de
inteligencia de
una persona(Cl)

4. Elabore el plan de preguntas y analisis estadistico para los da-
tos del ejemplo del Libro de Codigos del Capitulo |

5. Use esos datos para construir una base de datos y ejecutar los
procedimientos estadisticos con SPSS (descripcion, resumen,
etc.)
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CAPITULOIII

EL CASO DE ESTUDIO

LA ESCALA DE AUTOESTIMA

En este capitulo se presenta un caso de estudio basado en la
aplicacion de varias escalas (autoestima, sentimientos negativos,
sentimientos positivos, percepcion del estrés, nivel de satisfaccion
de vida, etc.), cuyos resultados se han procesado en SPSSy serviran
como base para los analisis estadisticos que se abordan en este
libro. Una de las escalas e&krala de Autoestima de Rosenberg

La autoestima es la valoracion que tiene una persona acerca
de si mismay, en mayor o menor medida, esta valoracion estara
menos 0 mas ajustada a la realidad. De esta forma, la autoestima
puede implicar una valoracion aproximadamente realista, una
sobrevaloracion o una infravaloracion de si mismo.

Mas especificamente, se debe considerar a la autoestima como
una actitud de autovaloracién que la persona adopta hacia si
misma. Si se la considera como una actitud, la autoestima abarcara
tres manifestaciones o dimensiones distintas: cognitiva, afectiva
y conductual. Precisamente son estos tres aspectos los que deberan
considerarse en el momento de evaluarla.

Existen diferentes pruebas para evaluar la autoestima, como
por ejemplo la Escala de Autoestima de Rosenberg (1965). Esta
es una escala tipo Likert, compuesta por 10 itemes, los que tienen
cuatro alternativas de respuesta, desde totalmente de acuerdo a
totalmente en desacuerdo.
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Los datos provienen de un estudio que involucro a 439 sujetos.
Se contemplaron las siguientes variables de clasificaséXw,
edad, estado civil y nivel educacionatras variables
consideradas fueron: fuente de estrés, fumador/no fumador, los
itemes y el puntaje total obtenido en una escala de optimismo, de
sentimiento positivo y sentimiento negativo. La edad de los sujetos
fue divida en 3 grupos: 18 a 29, 30 a 44, y 45 y mas.

En laEscala de Autoestinse asignan los valores siguientes
alos itemes:

 Paralos itemes 1,2,4,6,7: Fuertemente de acuerdo = 3,
De acuerdo = 2, En desacuerdo = 1, y Fuertemente en
desacuerdo = 0.

e Para los itemes 3,5,8,9,10 (que tienen una valoracién
inversa, y se destacan con **): Fuertemente de acuerdo
=0, De acuerdo =1, En desacuerdo = 2, y Fuertemente
en desacuerdo = 3.

La escala tiene una puntuacion que va desde 0 a un maximo
de 30 puntos. En estas escalas otros puntajes son posibles. Por
ejemplo, se puede asignar valores 1-4 puntos en lugar de 0-3
puntos. Algunos investigadores usan una escala Likertde 567
puntos.

Este caso de estudio servira de base para los diferentes analisis
univariados y bivariados que se exponen en los capitulos siguientes.
Ademas nos servird para el andlisis de confiabilidad y analisis
factorial de la escala.

La Base de Datos del caso de estudio se puede solicitar al
correo: alberto.caro@uv.cl
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Tabla No. 3.1. Escala de autoestima de Rosenberg

ITEMES

1
Totalmente
en
acuerdo

2
De
acuerdo

3
En
desacuerd

4
Totalmente)
o en
desacuerdo

Siento que soy un
persona que valgd
al menos enun
plano similar con
otros.

a TA

TD

Siento que tengo
buenas cualidade

TA

1Y

TD

Me inclino a
pensar, al final, qu
soy un fracaso.**

TA

TD

Soy capaz de
hacer las cosas
tan bien como
otras personas.

TA

TD

Siento que no tengo

mucho de que
enorgullecerme.**

TA

TD

Tengo una actitud
positiva hacia
mi mismo.

TA

TD

En general, estoy
satisfecho
conmigo mismo.

TA

TD

Yo quisiera tener
mas respeto por
mi mismo.**

A veces me sienta
inatil. **

TA

TD

10

A veces pienso
que en general nag
soy bueno (a).**

TA

TD
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A continuacién, se incluye un ejemplo abreviado del libro de
cbdigos con algunas de las variables que se consideraron en el
caso de estudio. Incluiremos las mas relevantes para el tratamiento
de los datos.

Tabla No.3.2. Libro de Codigos

Cédigo | Descripcién Tipo Escala Plan de| Plan dg
de Analisis | Analisis
Medicién 1 2

Edad Edad del | CuantitatiyaEscala Estadisti¢a
encuestado descriptiya

Fuente | Lasituaciér] CualitatiydNominal Tablade
0 agentes categéri¢a Frecuencia
de estrés

Edadgp3 Grupode| Cualitativa Ordina Tablade
edades (3) Frecuengia,

algunos
estadisticg
descriptivo

U n

Totautod Puntaje total| Cuantitativa Escala | Estadistjca Edadgp3

obtenido en descriptiva /®tautoe
la escala de ANOVA
autoestima

Tsatvid |Puntaje total|Cuantitativa Escala | Estadistica SeXo

obtenido en descriptiva, / Tsatvidl
la escala de t Studgnt
satisfaccion Muestra
de vida indepen-
dientes

El caso de estudio al que estamos aludiendo contiene 93
variables, de alli que hayamos optado por presentar una version
abreviada de esta herramienta analitica.
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El ingreso de los datos a SPSS versidn 10 se realiza a través
de dos pantallas. La primera, que aparece en la figura 3.1, es para
ingresar las variables y sus correspondientes definiciones: nombre,
tipo, valores, escala de medicion, etc. En la figura 3.2 aparece
parte de las variables de nuestro caso de estudio.

tichive Edicion Wer Datos Tiansformar Andliear Graficos Utiidades Yentana 2

& [6[5] =] 2[] 5] k] 6] EE EEE 2ol
Mombre Tipa Anchura Decimales Etiqueta ‘alores
]
Z
d
4
q
b
7
i
g
10

Figura 3.1 Vista de Variables

Sichivo: Edioion Ver Datos Trarsformar Anafzar Gréficos  Ulidades Ventans 2
E|E|5| Bl o]+ 2] £k Al 2= EalE el
i |

yar yaf yar yar yar yar

P o P | —

Figura 3.2 Vision parcial de las variables de nuestro
caso de estudio
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La segunda corresponde al area de ingreso de los datos, segun
aparece en la figura 3.3. En esta matriz se digitan los valores,
como se puede observar en la figura 3.5

ki E e D Tras i ki s Wi |

slaaf] ] ] A £l DEE el

:d L
o ] s | edst | emow | eore | tentn | tmador |
i 1 | &= Il ] ] ]
1 F]| F]| F1]| | i 2
3 E]| 2 | i ]| 3] 2|
4 ]| 2 | | 2 1| =
[ 5| 3 | i 3| 3| ]
- = o ; = « :
¥ ]| ]| 1] ]
1] ] 3 | ! | 1l 3
g 4 i ¥ 3 ‘ i 1
1] 10 T 1 i v ]
ii 11 F.’ ] £ 1 =
12 1a| T i El : =
13 i3] a5 | i g 1 5

Figura 3.3 Area de ingreso de los datos

fichiva Edicion Ver Datoz Transformar Analizar Graficos  Ubldades  Wentana 2

SEEEEE R EEE R

Nambre Tipa Anchura Decimales Etigueta Valaores
1(id Murnérico 3 0 Minguna
2|5exn Murnérico 3 0 5EX0 {1, hambres}...
3|edad Mumérico 3 0 Minguno
4| estciv Mumérico B 0 estado civil |1, soltera}...
5leduc Murnérico 5 0 nivel educacio |{1, basica)...
B|fuente Murnérico B 0 fuente del estr ({1, trabaja)...
{|fumadar  |Mumérico 8 0 fumador(a) {1, sl
Blop! Murnérico B 0 Ninguno
Y op2 Mumérico B 0 Mingunao

10fop3 Mumérico B 0 Minguna

Figura 3.4 Muestra de los datos de nuestro caso de estudio
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Los codigos que se asignan a las diferentes variables se definen

enVistade variablescolumna valores:

Etiquetas de valor

2| x|

— Eliquetas de walar

Walor: I

Aceptar

Cancelar

Etiqueta de valor: I

(EAmbtEr

el

Elrarrar

defiadr 1 ="haombres"
2 ="mujeres"

dyda

Figura 3.5 Cuadro de didlogo para definicién de los codigos de

la variable sexo

La definicidn de las escalas de medicidon también se definen
en laVista de Variablescolumna Medida:

Columnas Alineacidn Fedida
() Derecha Escala
] Derecha MMominal
o Derecha Escala
o Derecha Mominal
d Derecha Cirdinal
() Derecha Morminal
d Derecha MMominal
o Derecha Escala

Figura 3.6. Columna de deficion de las escalas de medicion
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En relacion a nuestro caso de estudio, nos hemos formulado

algunas de las siguientes interrogantes:

@)

(b)
(©

(d)

(€)

()

(9)

(h)

(i

)

(k)
o

¢, Cudl es la edad promedio de la muestra? ¢ Cudl es el rango
de edad de la muestra (valores minimo y méaximo)?

¢, Qué porcentaje de la muestra son fumadores?

¢, Son normales las distribuciones de la edad y de los puntajes
totales de cada una de las escalas empleadas en el estudio?

¢.Son confiables las diferentes escalas (autoestima, sentimien-
tos positivos, sentimientos negativos, percepcion del estrés,
nivel de satisfaccion de vida) empleadas en el estudio?

¢ Existen diferencias de género estadisticamente significati-
vas en la percepcion de la autoestima?.

¢ Existe una relacion estadisticamente significativa entre la
autoestima (medida por la escala anterior) y la percepcion
del estrés (medida por una escala especifica)?

¢, Cual es el efecto del sexo y la edad en los puntajes de
autoestima?

¢Hay un efecto de la edad que pueda ser una variable que
puede estar afectando los resultados? ¢ como puede contro-
larla en su analisis?

¢,Cual es mejor predictor de los sentimientos negativos: el
optimismo o la autoestima?

¢ Son las personas mas joévenes (18-29 afios) mas proclives a
ser fumadores que las personas mayores (30-44 afios 0 45 y
mas)?

¢, Cual es la estructura factorial de la escala de autoestima?

¢, Quiénes tienen mayor autoestima: los hombres o las muje-
res?

(m) ¢Qué ocurre con la percepcién del estrés en los diferentes

grupos de edades?
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Algunas de las hipétesis que hemos establecido a partir de la
interrogantes anteriores son por ejemplo:

1. A menorautoestima, mas alta es la percepcion del estrés.

2. Existe una relacién lineal entre la autoestima y la per-
cepcion del estrés.

3. Laautoestima es un buen predictor de los sentimientos
negativos de las personas.

4. Las personas mas jovenes tienden a ser mas fumadoras
que las personas mayores.

5. Las personas optimistas tienen un mayor nivel de satis-
faccion de vida

6. Los hombres son mas fumadores que las mujeres. Y ade-
mas presentan un mayor nivel de estrés.

En orden a examinar estas hipétesis deberemos aplicar
diferentes pruebas estadisticas que iremos comentando en el
desarrollo de los siguientes capitulos. Por ejemplo, pruebas de
normalidad (Kolmogorov Smirnov), de correlaciones, de andlisis
de regresion lineal, de comparacion de medias, analisis de
varianza, analisis factorial, etc.

Por ejemplo, se puede establecer una matriz de correlaciones
para verificar las intercorrelaciones entre las siguientes variables:

(a) edad

(b) percepcion del estrés (ttestres)

(c) sentimiento positivos (ttspos)

(d) sentimiento negativos (ttsneg)

(e) satisfaccion de vida (tsatv)

El investigador puede explorar el impacto de numerosas
variables en la experiencia de sentimientos positivos (ttspos),
sentimiento negativos (ttsneg), y estrés percibido (ttestres). En

particular, puede estar interesado en la edad, autoestima, y
optimismo.
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También puede comparar el patrén de correlaciones en
mujeres y hombres dividiendo el archivo.

VALIDACION DE LA ESCALA

Los objetivos especificos son:
a) Estimar la confiabilidad del instrumento.

b) Estudiar la validez de constructo del instrumento (es-
tructura factorial).

Confiabilidad de la Escala

El estudio psicométrico de la escala de autoestima permite
estimar laconfiabilidad del instrumento en 0,8541, mediante
Alfa de Cronbach. Es decir, el instrumento tienen consistencia
interna, es confiable. El coeficiente de discriminacion, esto es, el
grado en que un item sirve para distinguir entre los individuos
que obtienen puntuaciones altas y los que las obtienen bajas, varia
entre 0,44 y 0,71 (ver detalles de los resultados del analisis de
confiabilidad en el capitulo VII). Lo anterior ratifica la idea de la
consistencia del instrumento.

El andlisis de la confiabilidad también informa sobre el efecto
de cada item, sefialando la confiabilidad si el item es eliminado.
Se concluye que no hay itemes que tengan un gran efecto sobre la
escala, pues la confiabilidad, eliminando un item, varia entre
0,8280 (para el item SEST6) y 0,8458 (para el item SESTL1).
Tampoco hay un gran efecto sobre la media y la varianza de la
escala si se elimina un item. La media varia entre 29,83 (si se
elimina el item SEST1) y 30,54 (si es eliminado el item SEST7).
La varianza varia entre 23,09 (si se elimina el item SEST9) y
26,83 (si se elimina el item SEST2). En general, no se aprecia
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algun item que consistentemente influya en la escala.

Finalmente, el alfa de Cronbach de 0,8541 result6 ser
significativo, al nivel de significacion del 5%.

Validez Factorial de la Escala

La validez de constructceestudiada a través del analisis
factorial con rotacion Varimax, permiten identificar la existencia
dedos factoresque explican el 57,% de la variabilidad total.

En el primer factor (que explica el 45,4% de la variabilidad)
influyen fuertemente los itemes SEST5, SEST7, SEST9 y
SEST10, que se asocian coretxala de sentimiento nrgativo

El segundo factor esta influenciado por los itemes SEST1, SEST2,
SEST4, los que se asocian cordaala de sentimienfmsitivo.

En resumen, los resultados obtenidos han mostrado que la
escala de autoestima tiene una buena consistencia interna y una
adecuada validez de constructo.

El estudio de la estructura factorial ha dado cuenta que el
modelo bifactorial permitiria no sélo una puntuacion global de la
autoestima, si no que también puntuaciones en las dos subescalas,
identificadas como «cargas positivas” y "cargas negativas»,
incrementando asi su valor evaluativo.

EJEMPLO DE HIPOTESIS

En relacién a este caso de estudio, se plantearon diversas
hipotesis y se aplicaron las pruebas estadisticas respectivas en
SPSS. A modo de ejemplo examinaremos la siguiente hipotesis
de investigacion: ¢ Existen diferencias de género estadisticamente
significativa en la percepcion de la autoestima? se traduce en las
siguientes hipotésis estadisticas.

Hipotesis Nulam, =m, (Los promedios de puntajes en la
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Escala de Aurtoestima de Rosenberg para hombres y mujeres son
iguales)

Hipotesis Alternativam,# m), (Los promedios de puntajes
en la Escala de Autoestima de Rosenberg para hombres y mujeres
no son iguales).

Para probar esta hip6tesis se empleard la prueba de diferencia
de medias para muestras independientes. (Se puede suponer
varianzas iguales y desconocidas dado que se trabaja con la misma
escala de puntajes. Ver Capitulo V).

La aplicacion de la prueba entrega los resultados siguientes:

Prueba de muestras independientes

eba de Levg
la igualdag
varianzas Prueba T para la igualdad de medias

P Intervalo
nfianza parg
ferencror tip. ( diferencia

F |Sig.| t gl |. (bilatet medidiferendnferioluperid

.0621.622 | 434 | .105| .85 52| -.18|1.87

total aut Se han a
varianzas|"

No se ha

varianzas [.6612.349| .098| .85 51| -.16|1.85

Se comprueba el supuesto de igualdad de varianzas con la
prueba de Levene de lo cual se concluye lo siguiente: No se rechaza
la hipétesis de igualdad de varianzas a un nivel de significancia
del 5% (valor p = 0,062). Con esto se asume varianzas iguales de
los puntajes logrados por hombres y mujeres en la escala de
autoestima.

No se rechaza la hipétesis de igualdad de medias de los
puntajes de la escala de Autoestima para hombres y mujeres, a un
nivel de significacion del 5% (valor p=0,105).Por lo tanto, existe
evidencia para concluir que las medias de los puntajes en la escala
de Autoestima para hombres y mujeres son iguales.
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CAPITULOIV

ANALISIS DESCRIPTIVOUNIVARIANTE

Cuando se dispone de datos de una poblacion, y antes de
abordar analisis estadisticos mas complejos, un primer paso
consiste en presentar esa informacion de forma que ésta se pueda
visualizar de una manera mas sistematica y resumida. Los datos
que nos interesan, dependen, en cada caso, del tipo de variables
que estemos manejando. Esto se realiza empleando gréaficos o
mediante la obtencion de medidas descriptivas de resumen de la
informacion. Los procedimientos mas importantes, implementados
en SPSS, se presentan a continuacion.

EL ANALISIS GRAFICO
Gréficos de Sectores y de Barras

Para variables categéricasomo el sexo, profesion, etc., se
quiere conocer la frecuenciay el porcentaje del total de casos que
caenen cada categoria. Una forma muy sencilla de representar
graficamente estos resultados, es mediante diagramas de barras o
diagramas de sectores (mas conocido como diagratoaae

En los graficos de sectores, se divide un circulo en tantas
porciones como clases tenga la variable, de modo que a cada clase
le corresponde un sector del circulo proporcional a su frecuencia
absoluta o relativa. Si el nimero de categorias es excesivamente
grande, la imagen proporcionada por el grafico de sectores no es
lo suficientemente clara y por lo tanto la situacion ideal es cuando
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hay alrededor de tres categorias. En este caso, se pueden apreciar
con claridad dichos subgrupos.

Los diagramas de barras son similares a los graficos de
sectores. Se representan tantas barras como categorias tiene la
variable, de modo que la altura de cada una de ellas sea
proporcional a la frecuencia o porcentaje de casos en cada clase.
Estos mismos gréficos pueden utilizarse también para describir
variables numéricas discretague toman pocos valores (por
ejemplo, nimero de hijos).

Grafico de Tallo y Hojas

Un método para iniciar el analisis exploratorio de los datos,
previo al uso de los métodos estadisticos tradicionales, y que
ademas proporciona informacion rapida, visual y es relativamente
nueva, es laepresentacion grafica de tallo y hoj&sta
representacion se basa en la ordenacion de los datos a manera de
grafico, pero sin llegar a ello, utilizando las decenas y las unidades.

Esta técnica se puede encontrar en el libro de Freud y*Sjmon
pero comentaremos su uso a través del siguiente ejemplo que
contiene las calificaciones obtenidas en una prueba de
matematicas:

78 93 61 100 70 83 88 74 97 72
66 73 76 81 83 64 91 70 77 86

Ahora pensaremos en cada uno de los datos, separando las
decenas de las unidades, es decir, el nUmero 51 se verd como
5| 1. De esta manera las decenas se pondran en una columna, en
forma vertical, y las unidades a su derecha:

16 Freund, John E. y Gary A. SimoEstadistica elementaPrentice-Hall
Hispanoamericana, SA. México, 1994. (82 edicién.)
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Cuadro 4.1. Diagrama de Tallo y Hoja.

Para entenderle un poco mas, hay que sefialar que el primer
renglén que dice 6 | 1 6 4 quiere decir que entre la lista de datos
se encuentran los valores 61, 66 y 64.

Esta es la representacion grafica tallo y hoja, donde cada
renglén es una posicion de tronco y cada digito de la derecha es
una hoja. El procedimiento para realizarla es primero empezar
con los troncos, es decir la columna de la izquierda, y después
dato por dato ir llenando las hojas a la derecha de la linea vertical,
en el tronco correspondiente.

Ademas, si se desean tener los datos ordenados, y hay gente
que lo prefiere asi, se pueden ordenar las hojas en cada renglén
para que la representacion quede como sigue:

6 1 4 6

7 0O 0 2 3 4 6 7 8
8 1 3 3 6 8

9 1 3 7

10 O

Cuadro 4.2 Datos ordenados.

En realidad, una representacion de tallo y hojas presenta la
misma informacion que la lista original de datos, pero de una
manera mucho mas compacta (especialmente si la lista de datos
es mas grande) y manejable. Sin embargo, una informacion mas
compleja resulta un poco mas dificil de manejar, por lo que en
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ocasiones conviene redondear los datos, ignorar sus partes
decimales o utilizar las centenas u otras posiciones de los nimeros
para las troncos. En cada uno de esos casos, conviene hacer alguna
anotacion, o poner una nota, a fin de que los lectores puedan
identificar las adecuaciones realizadas y asi poder interpretar lo
que se quiere transmitir.

Para mostrar la informacion de manera mas clara, es posible
modificar el nimero de posiciones del tallo, aumentandola o
disminuyéndola de acuerdo a las necesidades particulares de cada
problema. Por ejemplo, con los datos anteriores, se pueden dividir
en dos, cada posicion del tallo, utilizando la primera posicion
para disponer las hojas 0, 1, 2, 3y 4, y la segunda posicion para
las hojas restantes. De esta manera, se obtieggrésentacion
grafica de doble tallo

6- 4
6+
7-
7+
8-
8+
0-
o+
10-

oO~NPF,POPFRPOOOOER
W oo w~NOo
w oo N

Cuadro 4.3. Representacion grafica de doble tronco.

Con esto se han duplicado el nimero de posiciones del tallo,
con la intencién de buscar una mayor claridad en la presentacion.

Histograma

Paravariables numéricas continuagles como la edad, el
puntaje en un pretest o en un postest, el tipo de grafico més utilizado
es el histograma. Para construir un gréfico de este tipo, se divide
el rango de valores de la variable en intervalos de igual amplitud,
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representando sobre cada intervalo, un rectangulo que tiene a este
segmento como base. El criterio para calcular la altura de cada
rectangulo es el de mantener la proporcionalidad entre las
frecuencias absolutas (o relativas) de los datos en cada intervalo
y el area de los rectangulos.

Diagrama de Caja y Gréficos para Normalidad

Otro modo habitual, y muy util, de resumir una variable de
tipo numérico es utilizando el concepto de percentiles, mediante
diagramas de cajad.a caja central indica el rango en el que se
concentra el 50% central de los datos. Sus extremos son, por lo
tanto, el ¥y 3 cuartil de la distribucién. La linea central en la
caja es la mediana. De este modo, si la variable es simétrica, dicha
linea se encontrara en el centro de la caja. Los extremaos de los
“bigotes” que salen de la caja son los valores que delimitan el
95% central de los datos, aunque en ocasiones coinciden con los
valores extremos de la distribucion. Se suelen también representar
aquellas observaciones que caen fuera de este rango (outliers o
valores extremos). Esto resulta especialmente Gtil para comprobar,
graficamente, posibles errores en nuestros datos. En general, los
diagramas de cajas resultan mas apropiados para representar
variables que presenten una gran desviacion de la distribucion
normal

A

A

4

2 7] lLLau:aja-:wd.i.me el
] ll’jlil%d.elosdab:-s

i}

o \%u

A
T o

- A

Figura 4.1. Diagrama de caja.
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Por ultimo, y en lo que respecta a la descripcion de los datos,
suele ser necesario, para posteriores analisis, comprobar la
normalidad de alguna de las variables numéricas de las que se
dispone. Un diagrama de cajas o un histograma son graficos
sencillos que permiten comprobar, de un modo puramente visual,
la simetria y el «xapuntamiento» de la distribucién de una variable
y, por lo tanto, valorar su desviacion de la normalidad. Existen
otros métodos graficos especificos para este propdsito, como son
los graficos P-P o Q-QEn los primeros, se confrontan las
proporciones acumuladas de una variable con las de una
distribucion normal. Si la variable seleccionada coincide con la
distribucion de prueba, los puntos se concentran en torno a una
linea recta. Los graficos Q-Q se obtienen de modo analogo, esta
vez representando los cuantiles de distribucién de la variable
respecto a los cuantiles de la distribucion normal.

Grafico Q-Q normal de EDAD

Para SEXO= hombres

Normal esperado
o

-3

0 10 20 30 40 50 60 70 80

Valor observado

Grafico 4.1. Gréfico Q-Q.
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EL ANALISIS DESCRIPTIVO

Para variables numéricas, en las que puede haber un gran
namero de valores observados distintos, se intentan las siguiente
preguntas:

a. ¢Alrededor de qué valor se agrupan los datos?

b. Supuesto que se agrupan alrededor de un nimero, ¢, Como
lo hacen? ¢ Muy concentrados? ¢ Muy dispersos?

La exploracion y analisis de los datos obtenidos en una
investigacion comienza necesariamente en el nivel univariado.
El andlisis univariado de los datos consiste en hacer una revision
del valor de un solo indicador, por ejemplo, la edad, nivel de
instruccién o el sexo de los sujetos. Suele usarse cuando interesa
conocer en profundidad qué significan, por separado, algunos
indicadores y es utilizado con fines descriptivos en las primeras
etapas de los estudios realizados. El analisis de los datos tiene
como objetivo el responder a las preguntas que se hicieron los
investigadores, pero para llegar a ese punto, primero se deben
describir las variables o datos que se recogieron durante el estudio.

Este analisis permitird controlar la presencia de posibles
errores en la fase de introduccion de los datos, es decir,
detectaremos con él, valores fuera de rango (p. €j. un peso de 197
Kg es claramente un dato extrafio), o la presencia de valores
perdidos. Este analisis inicial también proporcionara una idea de
la forma que tienen los datos: su posible distribuciéon de
probabilidad con sus pardmetros de centralizacion; media, mediana
y moda; asi como sus pardmetros de dispersion; varianza,
desviacion tipica, etc.

Como se vera mas adelante, SPSS proporciona varias
herramientas para realizar esta descripcion, todas ellas bajo el
menuUAnalizary, dentro de él, la opcidbstadisticos descriptivos
Estos procedimientos sdfrecuenciadescriptivosExplorar y
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Tablas de Contingencia. En la siguiente pantalla se muestra la
ventana para el calculo de las frecuencias.

+ Frecuencias

& Tratamiant aplicado =] g.:m.nhlas: : Iﬂ
# Clave de aleaiorizaci Al e e
Eegar

) Iniciales {nambre]
# Facha da nacimenta |

&> Fecha da inclusion [Lii Fesiablecar
# SEeo [sex0) El e
# Peso e Ky [pesa] Cancelar

& Presion dissttlica inic || =
& Praszion diasiolica final fyda

Frazion sietalcs in
t,-. asion siEtlicar Il:h:lli

B Miea i adabf e fam [

¥ Mosirer fabiag de fracusncias

Estadisicos. | Gfios, Farmiato

Figura 4.2. Definicion de Tabla de Frecuencia.

Hay un error frecuente que es equiparar estadistica univariada
y estadistica descriptiva, si se puede considerar que en el analisis
univariado, hay un nivel descriptivo y un nivel inferencial. El
primero incluye el resumen de los datos mediante estadisticos
descriptivos y la representacion grafica de los mismos. El segundo
implica el contraste de hipotesis acerca del valor de los parametros
y del tipo de distribucién poblacional (analisis inferencial). Si
tenemos una muestra aleatoria de 1.000 estudiantes universitarios
entre 17 y 26 afos, la interpretacion descriptiva dira por ejemplo
que al 58% le gusta la vida nocturna. Se pasa al nivel inferencial
si se dice que estos datos son compatibles con los resultados de
una investigacién segun los cuales, el 60% de los jévenes
universitarios de esa edad les gusta la vida nocturna.
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Tablas 4.1. Andlisis univariado descriptivo e inferencial y el
nivel de medicion de las variables.

as

Tipo de Variable) Estadisticos Representacion
descriptivos grafica
Categorica Frecuenciay Gréfico de barl
porcentajes 0 sectores
Ordinal 0 sectores Grafico de barr
percentiles

Cuantitativa (*)

Media, desviacion
estandar, indices

d
asimetriay curtosisr

Histograma

(*) Si la distribucién es muy asimétrica, es aconsejable tratar la variable como

ordinal.

Algunos de los contrastes de hipétesis mas utilizados en
funcién del tipo de variables son:

Tabla 4.2. Tipos de variables y tipos de contrastes

Tipo de Variable Contrastes de Contrastes
bondad de ajuste paramétricos
Categorica Chi Cuadrado
Ordinal Chi Cuadrado

Cuantitativa (*)

Prueba de
Kolmogorov-Smirnov
para poner a prueb
la hipétesis de
distribucién normal.

A

Acerca de los
valores de la
media y varian

poblacional

Za
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Pero, ademas, podrian incluirse muchos otros contrastes o
pruebas: proporcion, correlaciones, etc.

Andlisis Descriptivo con SPSS

El primer paso en el andlisis de cualquier archivo de datos es
la obtencién de la estadistica descriptiva para cada variable. Esto
puede usarse también para limpiar los datos (eliminar datos fuera
de rango), explorar la distribucién de los puntajes, y describir la
muestra en estudio, por ejemplo, se pueden examinar preguntas
del siguiente tipo: ¢ Cudl es el promedio de edad de la muestra?,
¢,Cuél es el rango de edad de la muestra (valores minimos y
maximos)?, ¢ Cual es el porcentaje de hombres y mujeres en la
muestra?, ¢Hay sujetos que no haya respondido esta pregunta?,
¢, Cuan normal es la distribucion?.

Gran parte de la utilidad que tiene la Estadistica Descriptiva
es la de proporcionar un medio para informar basado en los datos
recopilados. La eficacia con que se pueda realizar tal proceso de
informacién dependera de la presentacion de los datos, siendo la
forma gréfica uno de los més rapidos y eficientes, aunque también
uno de los que més pueden ser manipulados o ser malinterpretados
si no se tienen algunas precauciones basicas al realizar las graficas.
Existen también varioipos de gréficaso representaciones
gréficas utilizandose cada uno de ellos de acuerdo al tipo de
informacion que se esta usando y los objetivos que se persiguen al
presentar la informacion.

En SPSS, el procedimientexplorar nos ofrece las
posibilidades de representar graficamente los datos, examinar
visualmente las distribuciones para varios grupos de datos, y
realizar pruebas de normalidad y homogeneidad sobre los mismos.
En este caso, estamos interesados en examinar la variable
cuantitativa edad (dependiente) y la variable categdrica sexo
(factor) como se puede apreciar en la figura siguiente:
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@ id . Dependientes: Aceptar |
& estado civil [es @ edad
& nivel educacior E e |
@ fuerte del estré Restablecer |
@ fumadar(a] [furn Factores:
’ Cancelar I
@ opl @ senn [sena]
® op2 Ayuda |

& op3

@ apd Etiquetar log cazos mediante:

3% sl

— Mostrar

* pmbos ) Estadisticos © Gréficos Estadisticos. . Graficos... Opcianes. .

Figura 4.3. Definicion de variables.

Cuando se activa la opci@stadisticos se abre un cuadro de
didlogo con los siguientes campos y opciones:

Dependientesen este campo, se introduce la variable o varia-
bles cuantitativas que contienen los datos a analizar y de las
gue se quiere obtener los gréficos y/o estadisticos.

Factores:aqui se indica la variable que sirve para dividir en
grupos los datos. Puede ser numérica o caracter de cadena corta.

Etiquetar los casos medianteste otro campo se utiliza para
etiquetar aquellos valores atipicos en los diagramas de caja.
La variable que se usa puede ser numérica o caracter.

Gréficos:activando este campo y pulsando el boton Graficos,
se abre una ventana para seleccionar el gréfico a representar.
Entre éstos se encuentran: Diagramas de Caja; Descriptivos
(Gréficos de Tallo y Hoja, e Histogramas); Graficos con prue-
ba de Normalidad; y Gréaficos de Dispersion por nivel con Prue-
ba de Levene.
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Estadisticoscon este campo y su respectiva opcion, se abre
una ventana donde se pueden elegir una serie de medidas de
tendencia central y de dispersion. Asi como una serie de
estimadores robustos centrales, valores atipicos de los datos y
percentiles.

Ambos:en este punto se pueden seleccionar las opciones tanto
de Gréficos como de Estadisticos.

¥ Descriptivos
Intervala de confianza para la media: |35 %
[T Estimadores robustos centrales

¥ “alores atipicos
[T Percentiles

Continuar Cancelar Apuda

Figura 4.4. Explorar: Estadisticos.

Los graficos con pruebas de normalidadiestran los
diagramas de probabilidad normal, donde se representan los valores
correspondientes a una distribucién normal tedrica mediante una
recta, y los puntos que se corresponden a las diferentes
puntuaciones observadas de los sujetos. También los graficos de
probabilidad sin tendencia, que recogen las desviaciones de los
sujetos respecto de la recta normal. Calcula también los estadisticos
de Kolmogorov-Smirnov y de Shapiro-Wilks para muestras con
50 0 menos observaciones, para contrastar la normalidad. En este
caso, se eligi6 el grafico de tallos y hojas, el histograma, y graficos
con prueba de normalidad.
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~Diagramas de caja————  Desorptivos————— Continuar !
0 Niveles de los factores juntos v Tallo y hojas
" Dependientes juntas ¥ Histograma m]
= Minguno Ayuda I

[ Gréficos con prusbas de normalidad
- Digpersion por nivel con prueba de Levene
£ Minguno
T Estimacidn de potencia
o Trangformados  Fotencia Log natural ;i

Mo tranzformados

Figura 4.5.8 Explorar: Gréficos.

La opcidn dispersién por nivel con prueba de Levane

para representar los diagramas de dispersion por nivel, en el

caso de seleccionar algun factor. Junto con los mismos, mues-
tra la pendiente de la recta de regresion y realiza la prueba de
Levene sobre la homogeneidad de varianzas. Si se realiza al-
guna transformacién sobre los datos, las pruebas de Levene se
llevaran a cabo con los datos transformados. Dentro de este

apartado se tienen las siguientes opciones:

Estimacion de potenciaRepresenta un grafico de los
logaritmos naturales de las amplitudes intercuartil, respecto a
los logaritmos naturales de las medianas de todas las casillas,
asi como una estimacioén de la transformacion de potencia ne-
cesaria para conseguir varianzas iguales de los grupos.

TransformadosGenera graficos de los datos transformados
cuando se selecciona una de las alternativas de potencia.
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Aplicacion al Caso en Estudio
a) Andlisis descriptivo de la variable edad

A continuacion, se presenta el procesamiento de la variable
edadde nuestro caso de estudio (dependiente en el lenguaje del
cuadro de dialogo de SPSS) y la variagro(factor segun este
programa).

La secuencia de opciones seleccionadas es:

Analizar
Estadisticos descriptivos
Explorar
Edad (dependiente), Sexo (factor)

Gréficos: Tallo y Hoja, Histograma y Graficg
con prueba de Normalidad.

[

Resumen del procesamiento de los casos

Casos

Validos Perdidos Total
N Porcentaje N Porcentaje N Porcentaje
EDAD hombres 185 100.0% 0 .0% 185 100.0%
mujeres 254 100.0% 0 .0% 254 100.0%
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Descriptivos

[ I Estaistico |_Error tp.
EDAD hombres Media 36.95 91
Intervalo de confianza Limite inferior 35.14
' o o :
para la media al 95%  Limite superior .
Media recortada al 5% 36.40
Mediana 36.00
Varianza 154.758
Desv. tip. 12.44
Minimo 18
Méaximo 70
Rango 52
Amplitud intercuartil 21.00
Asimetria 462 179
Curtosis -.596 .355
mujeres  Media 37.80 .86
Intervalo de confianza Limite inferior 36.10
' o o :
para la media al 95%  Limite superior S
Media recortada al 5% 37.00
Mediana 36.00
Varianza 188.907
Desv. tip. 13.74
Minimo 18
Méaximo 82
Rango 64
Amplitud intercuartil 21.50
Asimetria 671 .153
Curtosis -.072 .304

Cuadro 4.4. Resultados opcién Explorar.

Se observa en la tabla quesldad mediale los hombres es
de aproximadamente 37,0 afios y 37,8 afios en las mujeres, con
una desviacion estandar (des. tip.) de 12,44 afios en hombres y
13,74 afios en mujeres.

Elintervalo de confianzdel 95% para la media poblacional
de la edad viene dado para los hombres por [35,14 afios a 38,75
afios] y [36,10 afios a 39,49 afios] para las mujeres.

El coeficiente deasimetrianos dice que existe una leve
asimetria a la derecha tanto en hombres como en mujeres, es decir,
las frecuencias mas altas para la variable edad se encuentran al
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lado izquierdo de la media.

El coeficiente deurtosisnos muestra que la distribucion de
edad en los hombres y mujeres presenta una bajo grado de
concentracion alrededor de las medidas de tendencia central,
denomindndose a esta distribucion como platicartica, es decir,
mas achatada que una distribucién normal.

La media recortadanos indica que eliminando el 5% de los
datos extremos (mas altos y mas bajos), la media del 95% de los
casos restantes es de 36,4 afios en los hombres y de 37,0 afios en
las mujeres. Lanedianaindica que el 50% de los sujetos en
estudio, hombres o mujeres, tienen una edad superior a los 36
afos (0, 50% de los hombres o mujeres tienen una edad inferior a
los 36 afios). La dispersion determinada a travésatapditud
intercuartil (diferencia entre el tercer y primer cuatrtil, esto es, el
50% central de los casos) es de 21,0 afios para hombres y 21,5
afos para las mujeres.

Valores extremos

Numero
del caso Valor
EDAD hombres Mayores 1 167 70
2 327 69
3 408 67
4 159 66
5 199 65
Menores 1 262 18
2 213 18
3 412 18
4 363 19
5 293 19
mujeres Mayores 1 295 82
2 221 78
3 298 75
4 198 74
5 104 74
Menores 1 196 18
2 55 18
3 407 18
4 49 19
5 57 2

a. En latabla de valores extremos menores sélo se
muestra una lista parcial de los casos con el valor 19.

Tabla 4.5. Valores extremos.
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En la tabla de valores extremos, se aprecian las 5 edades
maximas y minimas, tanto para hombres como para mujeres con
el numero del caso para su ubicacion en la ventana de datos.

Histogramas y Graficos de Tallo y Hoja

Los Histogramas de la variable edad, para cada sexo, son los
siguientes:
Histograma

Para SEXO= hombres
40 %

30

20

10 Desv. tip. = 12.44

Media = 36.9
N =185.00

Frecuencia

EDAD

Histograma

Para SEXO= mujeres

Desv. tip. = 13.74
Media = 37.8
N =254.00

Frecuencia

EDAD
Gréfico 4.2. Histogramas.
En los Histogramas puede observar la asimetria de la variable

edad con respecto al sexo y su nivel de apuntamiento (curtosis)
claramente achatada y desviada a la izquierda con respecto a la

media.



94

EDAD Stem-and-Leaf Plot for

SEXO= hombres

Frequency Stem & Leaf
5.00 1. 88899
34.00 2 . 00111111M222222222223333333344444
21.00 2 . 555566666667777777889
28.00 3. 0001111111222222233333333444
22.00 3 . 5555666666666777788999
18.00 4 . 000001111222223344
22.00 4 . 5556666667777888888999
19.00 5. 0000000001111244444
9.00 5. 556667789
2.00 6 . 34
4.00 6 . 5679
1.00 7. 0

Stem width: 10

Each leaf: 1 case (s)

Cuadro 4.6. Grafico de Tallo y Hoja, variable edad para sexo
(hombres)

EDAD Stem-and-Leaf Plot for
SEXO= mujeres

Frequency Stem & Leaf

6.00 1 89
49.00 2 00111111122223333444444
34.00 2 55556667777888899
23.00 3 00111123344
35.00 3 55555666677788899
27.00 4 0111122234444
35.00 4 5556667788888999
13.00 5 001233

10.00 5 5568&

11.00 6 00123

5.00 6 8 &

3.00 7 4 &

2.00 7 . &

1.00 Extremes (>=82)

Stem width: 10
Each leaf: 2 case(s)
& denotes fractional leaves.

Cuadro 4.7. Grafico de Tallo y Hoja, variable edad para sexo
(mujeres)
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En el diagrama de tallo y hoja, la longitud de cada fila
corresponde al nimero de casos que hay dentro de cada intervalo.
Cada caso se representa dentro de la fila con un valor numérico.
Para ello, se divide cada valor observado en dos componentes: el
tallo (digito/s inicial/es) y la hoja (digito/s final/es). La primera y
ultima fila se utilizan para representar los casos extremos. Como
se puede observar en el intervalo 9, frecuencia 9 hombres, los
casos que caen dentro del mismo, tienen los valores de la edad
iguales a: 55, 55, 56, 56, 56, 57, 57, 58, 59. Es importante fijarse
en el numero de casos para cada hoja (leaf). En mujeres, cada
hoja representa dos casos.

Diagramas de Caja

Los diagramas de caja proporcionan para la variable edad
indican las mismas caracteristica ya sefaladas. Se aprecia la
asimetria de las distribuciones, tanto para hombres como para
mujeres. Se aprecia, ademas, que las distribuciones son muy
parecidas: coinciden sus medianas, asi como sus recorridos
intercuartilicos (ancho de la caja)

100

60

40

20

EDAD

N= 185 254
hombres mujeres

sexo

Grafico 4.3. Diagrama de Caja.
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Graficos de Probabilidad Normal

Los graficos de probabilidad normatonstituyen otra
importante herramienta grafica para comprobar si un conjunto de
datos puede considerarse 0 no procedente de una distribucion
normal. La idea basica consiste en enfrentar, en un mismo grafico,
los datos que han sido observados frente a los datos tedricos que
se obtendrian de una distribucién gaussiana. Si la distribucién de
la variable coincide con la normal, los puntos se concentraran en
torno a una linea recta, aunque conviene tener en cuenta que
siempre tendera a observarse mayor variabilidad en los extremos

En losgréficosQ-Q se representan los cuantiles respecto a
los cuantiles de la distribucién normal. Ademas de permitir valorar
la desviacion de la normalidad, los graficos de probabilidad
permiten conocer la causa de esa desviacion. Una curva en forma
de «U» o con alguna curvatura significa que la distribucion es
asimeétrica con respecto a la normal, mientras que un grafico en
forma de «S» significara que la distribucién tiene colas mayores
0 menores que la normal, esto es, que existen pocas o demasiadas
observaciones en las colas de la distribucion.

Parece logico que cada uno de estos métodos se complemente
con procedimientos de analisis que cuantifiquen de un modo mas
exacto las desviaciones de la distribucion normal.

Existen distintos tests o pruebas estadisticas que podemos
utilizar para este propdésito. teéist de Kolmogorov-Smirn@s el
mas extendido en la practica. Se basa en la idea de comparar la
funcién de distribucion acumulada de los datos observados con la
de una distribucion normal, midiendo la méaxima distancia entre
ambas curvas.

Como en cualquier test de hipoétesis, la hipétesis nula se
rechaza cuando el valor del estadistico supera un cierto valor
critico que se obtiene de una tabla de probabilidad.

Dado que en la mayoria de los paguetes estadisticos, como el
SPSS, aparece programado dicho procedimiento, y proporciona
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tanto el valor del estadistico de prueba como el valor-p
correspondiente, no nos detendremos mas en explicar su célculo.

Otro procedimiento muy extendido es el test chi-cuadrado
de bondad de ajuste. No obstante, este tipo de procedimientos
deben ser utilizados con precaucion. Cuando se dispone de un
namero suficiente de datos, cualquier test serd capaz de detectar
diferencias pequefias aun cuando estas no sean relevantes para la
mayor parte de los propésitos. El test de Kolmogorov-Smirnov,
en este sentido, otorga un peso menor a las observaciones extremas
y, por lo tanto, es menos sensible a las desviaciones que
normalmente se producen en estos tramos.

Gréfico Q-Q normal de EDAD Grafico Q-Q normal de EDAD

Para SEXO= hombres Para SEXO= mujeres

"

ﬁ’ o

1 Mnﬂgﬂ: 1
0
o nu@ﬂnucpu .

0 20 20 0 8 100

Normal esperado
Normal esperado

Valor observado
Valor observado

Gréfico Q-Q normal sin tendencias de EDAD

Para SEXO= hombres
8 5

Desv. de normal
B
o
g
g
g
o

10 20 30 40 50 60 70 80

Valor observado

Grafico 4.4. Grafico Q-Q variable sexo (hombres).
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En el grafico Q-Q de los puntajes normalizados (obtenidos
de la distribucion normal acumulada) versus los valores observados
(en este caso, los residuos), muestra una linea recta que representa
una distribucion normal perfecta y los puntos son las observaciones.

La distribucion normal de los datos no se ve, ya que existen
grandes desviaciones de la linea recta y la distribucion en el
histograma tiene relativamente una asimetria alrededor de la
media. Entonces, proponer un supuesto de normalidad de la
distribucion de la&dadcon respecto alexono seria aconsejable.

Grafico Q-Q normal sin tendencias de EDA

Para SEXO= mujeres

1.0 -
84
o
64
o ooq o
44 “
. den
o
T 2
g D“u:n
= o
2 oo ! PO
[J) o oo n:n':""~
S a oo
3; 2 q;,bu:F'
8 -a
10 20 30 40 50 60 70 80 90

Valor observado
Gréfico 4.5. Gréfico Q-Q variable sexo (mujeres).

En el grafico de probabilidad normal sin tendencias, se puede
deducir que en la distribucion de la edad en hombres y mujeres,
no existiria tendencia a la normalidad.
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b) Andlisis Descriptivo de la Variable Estado Civil

Ahora examinaremasstado civide nuestro caso de estudio.
Puesto que se trata de una variable categoérica, para describir la
muestra en funcién de la misma, lo Unico que se puede hacer es
ver cuantos sujetos (y qué porcentaje) estan en cada nivel. Para
elaborar la tabla de frecuencia, se selecciona en la barra de menus
de SPSS la secuencia:

Analizar
Estadisticos descriptivos
Frecuencias
Estado civil [estciv]

El investigador debe definir la(s) variable(s) que desea
procesar:

. X]
@ id 3 Ll — : Lceptar I
@ St @ estado civil [eztciv]
# edad ﬂl
& nivel educacional n Restablecer |
< fuente del estrés [fL E Cancel
(@ fumadora] [fumado ,ﬂ!
@ opT Apuda
@ op2 _I
AW o= ll

W Mostar kablas de frecuencias

Estadisticos... | Graficos... Formata... |

Figura 4.6. Definicion de Tabla de Frecuencia para Variable estciv.
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estado civil

_ Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia|Porcentaje| valido acumulado
Validos soltero 105 23.9 23.9 23.9
relacion esporadica 37 8.4 8.4 32.3
vive con la pareja 37 8.4 8.4 40.8
casado por primera ve| 189 43.1 43.1 83.8
casado por segunda Vi 30 6.8 6.8 90.7
separado 10 2.3 2.3 92.9
divorciado 24 55 55 98.4
viudo 7 1.6 1.6 100.0

Total 439 100.0 100.0

Cuadro 4.8. Tabla de Frecuencia variable estciv.

Estado civil (Estciv)

Gréfico de Sectores

relacién esporadica

soltero vive con la pareja

divorciado
separado

casado por segunda v .
casado por primera v

Gréfico 4.6. Grafico de Sectores variable Estciv.

Una vez descrita la muestra en funcion de cada variable, se
puede poner a prueba el ajuste entre la distribucion de frecuencias
empirica y una determinada distribucion poblacional. Se pueden
dar dos casos: (a) que se considere la muestra como representativa
de la poblacién y usemos la distribucion de frecuencias de la
muestra para comprobar la hip6tesis de una determinada
distribucién poblacional, generalmente la distribucion uniforme;
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y (b) que se conozca la distribucion poblacional y se quiera
determinar si la muestra es o0 no representativa de la poblacién.

Supongamos que queremos ver si la muestra en estudio
representa adecuadamente a la poblacion, en la que sabemos que
el 20% son solteros, el 50% son casados y el 25% viven en pareja.
Para ello, se usa la prueba chi-cuadrado (pruebas no paramétricas)
que compara las frecuencias empiricas de cada nivel con las que
cabria esperar en funcién de los porcentajes que se dan en la
poblaciéon. Por ejemplo, si en la poblacién, el 50% son casados
cabria esperar que la mitad de los sujetos de la muestra, es decir,
30, fueran casados.

Una vez selecccionada la prueba, se especifica la variable
que se quiere contrastar, en nuestro caso, el estado civil, y “Valores
esperados” se cambia la opcién “Todas las categorias iguales”
(que pondria a prueba la distribucién uniforme) por la de “Valores”,
donde se especifican los porcentajes poblacionales de los 8 niveles
de la variable, y en el mismo orden en que se habian considerado
en la matriz de datos (20, 5, 5, 50, 5, 5, 5, 5) es decir, en el mismo
orden que se muestra en la ventanatitpietas de valoen la
hojavistas de variables.

i Prueba de chi-cuadrado

@ id - Contrastar variables:
“#> semn [senn] =® estado civil [estciv]

A edad
4 nivel educacional i
A fuente del estrés [f

@ furmador(a) [fumado:_i

SEEn)

EEmar
BRestablecer

Cancelar

LB

—Rango esperado—————— [ Walores esperados i

% Dbtener de los datos ' Todas las categorias iguales
 sgar rango especificada * Walores: l—
|ferion I_ 17
GpeT: I_ [Eambfarn

Bomar

i

Opriones...

Figura 4.7. Menu Chi-cuadrado.
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Lo que hacemos con ello es someter a prueba la hipétesis
nula de que cualquier diferencia entre los porcentajes obtenidos
en la muestra para cada nivel y los que se dan en la poblacion (y
en este caso conocemos) puede deberse al azar. Si la probabilidad
asociada a la hipétesis nula es igual o mayor a 0,05 (p>0,05),
tendremos que mantenerla; si es menor (p<0,05), se rechaza la
hipétesis nula (con un nivel de significacién del 5%). Los
resultados son los siguientes:

estado civil

N observado | N esperado [ Residual
soltero 105 87.8 17.2
relacion esporadica 37 22.0 15.1
vive con la pareja 37 22.0 15.1
casado por primera vez 189 219.5 -30.5
casado por segunda vez 30 22.0 8.1
separado 10 22.0 -12.0
divorciado 24 22.0 2.1
viudo 7 22.0 -15.0
Total 439

Estadisticos de contraste

estado civil
Chi-cuadrado? 48.077

gl 7
Sig. asintot. .000

a. 0 casillas (.0%) tienen frecuencias
esperadas menores que 5. La frecuencia
de casilla esperada minima es 22.0.

Cuadro 4.9. Resultados variable Estciv y su correspondiente
estadistico de contraste.
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Se rechaza la hip6tesis nula dado que la significacion (sig.
asintét.) indicada en la tabla es 0,000, esto se interpreta como
una probabilidad muy baja (p<0,001), mucho menor que 0,05.
Por lo tanto, la muestra proviene de una poblacion que no tiene la
estructura de la poblacion de referencia. Se aprecia que hay un
sesgo, pues los solteros estan excesivamente representados.

c¢) Analisis Descriptivo de la Variable Nivel Educacional

Examinaremos la variabldvel educacionadle los sujetos
de la muestra de nuestro caso de estudio. Esta variable ha sido
considerada como ordinal, puesto que sus distintos niveles pueden
ordenarse de menor a mayor. En este caso, tiene sentido obtener
los porcentajes acumulados y la mediana (nivel correspondiente
al sujeto que deja por debajo de si al 50% de los casos). La
secuencia de pasos es la siguiente:

Analizar
Estadisticos descriptivos
Frecuencias
Nivel educacional [educ]
Estadisticos la moda y la media
Gréficos, el gréfico de barra

El cuadro de diadlogo en el que se seleccionan los
procedimientos estadisticos seleccionados aparece en la figura
siguiente:

Frecuencias: Estadisticos B3

—“alares percentil — Tendencia central Continuar
I Clatiles i
LraelaiEs ™ Medis Cancelar
I Puntos de corte para |1EI grupos iguales ¥ tediana o
siLida I
I Pemcerntiles: | ~ Moda
e I I Suma
Earibrar I
™ Los walores son puntos medios de grupos
Eorrar I
i~ Dispersion - Distribucion
T Desw tipica ™ Hinimo T Asimetria
L e I Curtesis
I Amplitud I ET medis

Figura 4.8. Tabla de Frecuencias y Estadisticos.
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Los resultados son los siguientes:

Vaélidos basica

N Valido 439

Perdido 0
Median S 4.00
Mod 5
a

nivel educacional més alto y completo

media incompleta
media completa
capacitacion técnica
universitaria completa

posgrado
Total

Porcentaje Porcentaje

Frecuencia Porcentaje valido acumulado
2 5 5 5
53 121 121 125
85 19.4 19.4 31.9
120 27.3 27.3 59.2
123 28.0 28.0 87.2
56 12.8 12.8 100.0

439 100.0 100.0

Cuadro 4.10 Medidas de Tendencia Central y
Tabla de Frecuencias.

Para obtener un gréfico de barras, éste se selecciona en el
menu siguiente

Frecuencias:

— Tipo de grafico

£ Mgl

Grahcos

|

T Graficos de sectores ﬂl

« Histogramas

I B Eh ey b = e AR =

Continuar
Cancelar I

— walores del grafico -

* Frecuencias

i Porcentajes

Figura 4.9. Cuadro para definicion de Grafico
en opcion Frecuencias.
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En la figura siguiente se presenta el grafico respectivo.

Frecuencia

140

120

100

Nivel educacional

Gréfico de Barras

bésica media completa universitaria comple
media incompleta capacitacion técnica posgrado

nivel educacional

Grafico 4.7. Grafico de Barras variable Nivel educacional

A continuacién, comprobaremos, en primer lugar, el ajuste
de los datos a la distribucion uniforme, es decir se pondra a prueba
la hip6tesis nula de que en la poblacion los sujetos se reparten de
forma uniforme entre los distintos niveles educacionales, esto es,
en cada nivel existe la misma proporcion de individuos. Para ello
se ha seleccionado la opcion Chi-cuadrado dentpowbas no
paramétricasy se deja la opcion (por defecto) timas las
categorias iguales

N observado N esperado Residual

basica 2 73.2 -71.2
media incompleta 58] 73.2 -20.2
media completa 85 73.2 11.8
capacitacion técnica 120 73.2 46.8
universitaria completa 123 73.2 49.8
posgrado 56 73.2 -17.2
Total 439

Nivel educacional

Estadisticos de contraste

Chi-cuadrado? 144.640
gl 5
Sig. asintot. .000

2. 0 casillas (.0%) tienen frecuencias
esperadas menores que 5. La frecuencia
de casilla esperada minima es 73.2.

Cuadro 4.11. Prueba de Chi-cuadrado para
variable Nivel educacional.
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La baja probabilidad (p=0,000) asociada a la hipétesis nula
lleva a rechazarla; entonces, los sujetos de la poblacion a la que
pertenece la muestra no se reparten uniformemente entre los
distintos niveles educacionales del caso de estudio.

d) Andlisis Descriptivo de la Variable Edad

El archivo de datos del caso de estudio contiene también la
variableedad que es tratada como cuantitativa, por lo que en
principio, podriamos calcular todos los estadisticos para
describirla. Sin embargo, cuando la distribucion es muy asimétrica,
ademas de la media, conviene usar la mediana como estadistico
de tendencia central, y, como estadistico de variabilidad, la
amplitud intercuartil (diferencia entre el percentil 75y el percentil
25) en lugar de la desviacion tipica. La mediana es menos sensible
que la media a la presencia de puntuaciones extremas, y por lo
tanto, representa mejor la tendencia central de los datos.

Si el cociente entre el estadistico de asimetria y su error
tipico (en valor absoluto) es mayor que 1,96; podemos considerar
la distribucibn como muy asimétrica, como ocurre en este caso,
pues 0,606/0,117=5,18. Tenemos una clara asimetria positiva: hay
muchos sujetos con puntuaciones bajas y pocos con puntuaciones
altas. Ello se puede observar en el histograma obtenido mediante
la activacion de la secuenc&afico/Histogramae indicandole
gue muestre laurva normal

80

60

40

Desv. tip. = 13.20
Media = 37.4
N =439.00

EDAD

Grafico 4.8. Histograma variabkedad
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Puesto que la variable es asimétrica, podemos usar la mediana
como indice de tendencia central y la amplitud intercuartil como
indice de variabilidad.

Estadisticos

EDAD

N Validos 439
Perdidos 0

Mediana 36.00

Percentiles 25 26.00
50 36.00
75 47.00

Cuadro 4.12. Estadisticos variaBdad.

Asi, la mediana es 36,0 afios y la amplitud intercuartil
47 — 26 = 21 afos. La interpretacion es: el 50% o menos de los
casos tiene 36 afios 0 menos, y, por otra parte, entre 26 y 47 (es
decir, 21 afos) se encuentra comprendido el 50% central de los
sujetos de la muestra

Para examinar la normalidad de una variable, se puede usar
la prueba de Kolmogorov-Smirnov (K-S). La secuencia que se
activa es la siguiente:

Analizar
Prueb® paramétricas
K-S de 1-muestra

: Prueba de Kolmogorov-Smirnow para una muestra

,g = ‘_i C?ntrastar wariables:
> sewo [semal <> edad =

<> mstado civil [estoive] _2._g.a_i'
<#» nivel educacional n Bestablecer I
<> fuente del estrés [fu E = |

2 rurnBocr ) (imad _ Cancelar |
“F> apl Aspuda |
<HE An |
— Distribucion de contraste

I~ Farmal I Uniforme

I Poisson ™ Esponencial -

Opcichnes. . I

Figura 4.10 Cuadro de dialogo para definicion de Prueba de
Kolmogorov-Smirnov.
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El resultado revela que la significacién que nos da el K-S es
menor que 0,05 (p=0,001), por lo cual tenemos que rechazar la
hipotesis nula de que esta variable tiene una distribucion normal
en la poblacion.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

EDAD |

N 439

Parametros normalesab Media 37.44
Desviacion tipica

sviaci ipi 13.20

Diferencias mas Absoluta .091

extremas Positiva .091

Negativa -.070

Z de Kolmogorov-Smirnov 1.899

Sig. asintét. (bilateral) .001

a. La distribucién de contraste es la Normal.
b. Se han calculado a partir de los datos.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

EDAD |
N 439
Parametros normales &b Media 37.44
Desviacion tipica 13.20
Diferencias mas Absoluta .091
extremas Positiva .091
Negativa -.070
Z de Kolmogorov-Smirnov 1.899
Sig. asintot. (bilateral) .001

a. La distribucién de contraste es la Normal.
b. Se han calculado a partir de los datos.

Cuadro 4.13. Resultados K-S.
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Creacion de Submuestras para el Analisis con SPSS

Una vez realizado un estudio descriptivo univariante de cada
una de las variables sobre las que se quiere realizar el estudio, se
pasa a una segunda fase consistente en realizar un estudio
descriptivo de varias variables en conjunto.

En esta primera fase descriptiva podemos hacer dos cosas:

1. Calcular coeficientes descriptivos de las variables con-
siderandolas en grupos de dos (coeficientes de correla-
cidn, asociacion, tablas de contingencia, etc., se veran
mas adelante).

2. Sila naturaleza del problema lo permite, se puede estu-
diar el comportamiento de una variable numérica en dis-
tintos subconjuntos de la muestra. Este no es un andlisis
multivariante propiamente dicho ya que no se involucra
el estudio de varias variables en conjunto, pero se puede
decir que la particion realizada por la variable de clasi-
ficacion «genera» nuevas variables, por lo que lo se puede
considerar como un analisis de varias variables.

Por ejemplo, supongamos que se dispone de informacion sobre
la variable estatura de una muestra. Si ademas se cuenta con la
informacién del sexo de los mismos individuos, se pueden crear
dos nuevas variables o submuestras (altura de los hombres y altura
de las mujeres) a las que se las puede someter tanto a estudios
descriptivos por separado como a comparaciones entre las dos
submuestras.

En SPSS se utiliza la opci@atos / Seleccionar cases
orden a procesar solamente los sujetos de sexo masculino de la
base de datos de nuestro caso de estudio. Después de activar las
dos opciones anteriores aparece, el siguiente cuadro de dialogo.
Se puede observar que el programa esté trabajandodos los
casos En este punto seleccionaremos la op8idse satisface la
condiciénpara indicarle al programa que solamente trabajaremos
con los sujetos deexo masculino
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> seno [sewa]
edad
> estado civil [estoiv]
> nivel educacional
B fuente del estrés [F
<> fumador(a] [fumado
opl
opZ
op3
opd
opS
opE
& pnl
W pn2

S e

Figura 4.11. Seleccionar casos.

Esto se realiza en la siguiente pantalla:

& id
&
< edad

@ estado civil [estc
<> nivel educacional
<#> fuente del estrés
@ fumadar(a)l [Funas
opl
opZ

op3

opd

oph

opb
@ pnl
@ pn2
Eer

7

Figura 4.12. Cuadro de diadlogo para establecer la condicion.

En seguida se indica la condicion selectiva: Sexo = 1 (cédigo
de los hombres)



ABS (expr_num)
{ = | |&NY(prueba,valon valor,..)
| 1&RSIM (expr_nurn]
[ JARTAN[zxpr_rum)
~— | |CDFNORM[valorz]
|| | COF BERNOULLI[.p)

Figura 4.13. Condicion para la variable sexo

Al activar esta opcidn, el cuadro de didlogo nos informa de
esto:

4 estado civil [estciv
4 mivel educacional
4 fuente del estrés [f
@ furmador(a] [fumada
opl
ope

op3
opd
oph
opk
> pn

pn2
N

Figura 4.14. Condicién establecida: sexo=1.
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Como resultado de esta operacion, en el aredste de
datosse nos indica los sujetos no seleccionados, marcando el
namero del sujeto como se indica en la siguiente pantallay en la
Vista de Variablese crea una nueva variable filtro que
permanecera activa hasta que decidamos eliminarla.

icl SER0 edad estoiv educ

14 14
15 15

iy
8]

MR R R = W] == R R = M= N
W
pury

daf e 2 00| 2| 1) O R b | e M| e L] = | B

00| | b L0 | | L) RO LN | LR | | k| h| i) 1| D0 0| D

Normbre Tipo Anchura | Decimales |  Efigueta Yalores
Wftsatida  [Numérico

total satisfacci Ninguno

H[testres  Numerico total estrés perNinguno

Bltotautoe  Numérico
93(edadgpd  Numerico
Hedadgpd  Numerico
Sfftter §  hNumerico

total autoestim Ninguno

edad 3 grupos {1, 18-29)..
edad & grupos {1, 18-24)..
sexn =1 (FILT/{0, No seleccio

— | OO | OO OO OO | OO0
[ B s B N s B s B S o B s

Figura 4.15. Variable filtro y demarcacion de los casos.

Para restablecer la base de datos, o se elimina la variable o
en el menatos / Seleccionar casse activalodos los casog
se elimina la condicién previamente establecida.



113

Ejercicios

Medidas de localizacion y dispersion
1. Una medida de tendencia central es una puntuacién que
describe:
a. todos los otros valores de la distribucion
b. el valor mas importante de la distribucion
c. el centro de la desviacion estandar
d. el centro alrededor del cual tiende a localizarse la
distribucioén

2. La media NO describe adecuadamente una distribucién cuando:

a. la distribucién es simétrica

b. el valor méas repetido de la distribucion es muy alto
c. la distribucion no tiene moda

d. hay valores atipicos en la distribucion

3. Cuando se predice una puntuacion individual de la distribucion
utilizando la media nos aseguramos que:

a. el error total es cero

b. no hay error en la prediccion

C. NOo se necesita hinguna otra informacién

d. la media coincide con la mediana y la moda

4. ¢ Qué medida se afecta menos con los valores atipicos?

a. media

b. amplitud

c. amplitud intercuartil
d. desviacion estandar
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5. La medida de localizacién que mas se afecta con los valores
atipicos es la:

a. media

b. mediana

c. moda

d. primer cuartil

6. Si todos los valores de una muestra son iguales entonces la
desviacion estandar:

a. es positiva

b. esigual a cero

C. es negativa

d. no se puede calcular

7. Las medidas de dispersion tienen como propadsito indicar:

a. la variacién en un conjunto de datos

b. el promedio de las desviaciones con respecto a la media
c. la diferencia entre la media, la moda y la mediana

d. la diferencia entre el centro y los extremos de la distribucion

8. Sienunadistribucién se eliminan los valores atipicos entonces,
¢ qué le sucede a la desviacion estandar ?

a. No se afecta

b. Aumenta

c. Disminuye

d. No se puede determinar como va a cambiar
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CAPITULO V

COMPARACION DE DOS O MAS
POBLACIONES

La prueba de hipétesis sobre medias poblacionales es una de
las aplicaciones mas usadas por los investigadores en el campo de
las Ciencias Sociales. El uso de software estadistico, como es el
caso del SPSS, ofrece una variedad de procedimientos capaces
de realizar este tipo de andlisis.

El SPSS, como la mayoria de los programas estadisticos,
trabaja inicialmente sobre arreglos rectangulares de datos (matrices
de datos), donde las filas corresponden a los casos, mientras las
columnas denotan las variables.

De esta forma, la pregunta esencial que debemos resolver
cuando vamos a comparar dos o mas medias poblacionales,
empleando muestras aleatorias de las mismas, es si estas
representan a procesos de muestreos independientes o relacionados.

La segunda pregunta que deberemos resolver es si se quiere
comparar las medias de dos o méas de dos grupos de casos.

COMPARACION DE DOS POBLACIONESEPENDIENTES

A continuacién se presentaran varias pruebas que tienen la
finalidad de comparar dos poblaciones y que corresponden al
procedimientcAnalizar/Comparar Mediasle SPSS.
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Las poblaciones pueden ser independientes o dependientes y
esta distincion se empleara en la presentacion.

Muestras Independientes

Para la comparacion de las medias de dos poblaciones
independientes respecto a una variable de interés empleando
muestras aleatorias de las mismas, por ejemplo, la comparacion
de hombres y mujeres respecto a los resultados en el test de
autoestima , una de las pruebas estadisticas mas populares es
prueba Tpara muestras independientgsie esta implementada
en SPSS.

La prueba T es una prueba paramétrica, o sea que solo sirve
para comparar variables numéricas de distribucién normal.
También, permite comparar las medias de dos categorias dentro
de una misma variable. En caso de tener que analizar variables
numeéricas de distribucién no normal, se debe utilizar otro tipo de
pruebas, del grupo de las no paramétricas, como la pudba
Mann — Withneyla cual emplea rangos de las observaciones
muestrales.

La matriz de datos debe estar configurada como es habitual,
es decir, debe existir una columna para los datos de la variable de
interés y una segunda columna con los cédigos. También, pueden
compararse dos variables ubicadas en diferentes columnas en la
matriz de datos.

Ejemplo

Asumamos que se esta estudiando los efectos del
involucramiento de los padres (variable independiente) en los
puntajes de un test de los estudiantes (variable dependiente). La
mitad de los alumnos de octavo afio fueron asignados
aleatoriamente al grupo en que se involucré a los padres. El
profesor contact6 a los padres de estos estudiantes a través del
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afo y les contd sobre los objetivos educacionales que se perseguian.
La otra mitad de los estudiantes del curso se asigharon al grupo
que no involucré a los padres. Los puntajes de la primera prueba
fueron tabulados para todos los nifios y se procedié a su
procesamiento.

La hipotesis nula establece que las medias de los puntajes, en
el test, de alumnos con padres involucrados es igual a la media de
los puntajes de los alumnos con padres no involucrados.

parpad puntaje
78.6
022 i bonin e

100.0 14
837 Expert i 0 s
94.0 g | oo
762 Pt e B

76.9 b
820 _| | o

81.0 | i Gl
£9.5

738 ar
BE.7
548
£9.3
73.5
7.4

[mn) el eyl ol I [NR NSRS

jv]

b
]

i
{8 ]

o
[

()
i

!
[y ]

A
i
[ O O O R e e e e e e
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Figura 5.1. Etiquetas de valores.

Después de activanalizar/Comparamedias/ Prueba para
muestras independientes se definié las variables:

- Prueba T para mu ente =]
Contrastar wariables: Aceptar I
< puntaje
Pegar I
Bestablecer I
Cancelar I
Auuda I
“ariable de agrupacidn:
Iparpad['1' 2
[Hefimin anipes.. I
Opciones... I

Figra 5.2. Prueba T para muestras independientes



118

El resultado es el siguiente:

Estadisticos de grupo

Involucramiento Error tip. de

de los nadres N Media Desviacidn tip la media
PUNTAJE involucrado 8 82.288 10.788 3.814

no involucrado 8 71.000 8.200 2.899

Prueba de muestras independientes

Prueba de Levene para
la igualdad de
ariapza Puieha T parala igualdad de media

95% Intervalo de
confianza para la
Diferencia | Error tip. de difergncia

E ig t gl ig_(hilateral) | de medias  la diferencia | Inferiar uperiar

.337 571 2.356 14 .034 11.287 4.791 1.012 21563

PUNTAJE Se han asumido
varianzas iguales
No se han asumido

varianzas iguales

2.356 13.065 035 11.287 4.791 943 21.632

Cuadro 5.1. Resultados prueba T para muestras independientes.

La segundatabla presenta la prueba de Levene para varianzas
iguales, que evalla el supuesto basico de la prueba T de que la
varianzas de las dos poblaciones de las que provienen las muestras
son aproximadamente iguales (hipotesis nula de homogeneidad
de varianzas). En este caso, no se ha violado el supuesto, pues
estadistico F=0,337 tiene un valor p=0,571 (mayor que 0,05) y
deberia usarse la t de 2,356 con 14 grados de libertad y el nivel
de significacion de 0,034. Por lo tanto, se rechaza la hipotesis
nula sobre igualdad de puntajes medir poblacionales (pues valor
p=0,034 es menor a 0,05).

En conclusion, los datos muestran que el involucramiento de
los padres tiene un efecto significante en los puntajes obtenidos
por los estudiantes.

Aplicacion al Caso en Estudio

Volviendo al caso en estudio, se estudiara la relacion entre el
sexo de los sujetos (variable categérica) y el puntaje total obtenido
en la escala de autoestima (variable numérica). La secuencia de
pasos en SPSS es:
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Analizar
CompareMedias
Pruebd@ para muestras independientes
Total autoestima Sexo 1 2
i Prueba T para muestras independientes
> edad __‘J Contrastar variables: Eceptar |
5 estado civil [estoiv] __| <#r total autoestima [totaut =
@ nivel educacional n il
@ fuente del estrés [fu Bestablecer
@ furnador(a) [furnado E —I
& opl Cancelar |
&@ opZ Apuda |
% Dpi E “ariable de agrupacian:
op
#> opS = Dfini
- Diefinir grupos. .. I

b oot Opciones... |

Figura 5.3. Cuadro de dialogo prueba T para muestras
independientes.

En la ventana Prueba T para muestras independientes, se
selecciona las variabléstal autoestimg se coloca en el espacio
Contrastawvariables. En seguida, se selecciona la varisdne
como Varidle de agrupacion. Se actafinir grupos. Aparecera
la siguiente ventana:

Dofmigrpes

% Hlsar valores especificados Cantitar

Gnupo 1: I Cancelar

Grupo 2 |

Ayda

" Punto de corte: |

Figura 5.4. Cuadro de definicion de grupos.
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En la ventandefinir gruposse selecciondJsar valores
especificados y en Grupo 1 se escribe 1 (hombre) y en Grupo 2, se
escribe 2 (mujer). Se acti@ontinuarpara regresar a la ventana
Prueba T para muestras independientes. En esta ventana se
seleccion@pciones y En Intervalo de Confianza se escribe 95.
Se activaContinuar para regresar a la ventana Prueba T para
muestras independientes.

El resultado es el siguiente:

Estadisticos de grupo

) o Error tip. de

N Media Desviacion tip. la media
total autoestima hombres 184 34.02 4.91 .36
mujeres 252 33.17 5.71 .36

Prueba de muestras independientes

Prueba de Levene para
laigualdad de Prueba T para la igualdad de medias
varianzas

95% Intervalo de
confianza para la
Diferencia | Error tip. de diferencia

Sig t 9l Sig. (bilateral) | de medias | la diferencia | Inferior | Superior

total autoestima  Se han asumido
varianzas iguales
No se han asumido
varianzas iguales

3.506 0

1622 434 .105 85 52 -18 187

1661 422.349 .098 85 51 -16 185

Cuadro 5.2. Resultados descriptivos y prueba t Student.

La salida del SPSS nos ofrece en primer lugar, las medias de
ambos grupos y las desviaciones tipicas. También da el resultado
de laprueba de Levenpara contrastar la hipotesis de igualdad
de varianzas. Si la probabilidad asociada a esa prueba es 0,05 o
Menos, se tiene que rechazar la hipotesis nula de que las varianzas
son iguales; en caso contrario, se mantiene. En este caso, no
podemos rechazar la hipotesis de igualdad de varianzas pues el
valor p (sig.) es 0,062 y es mayor al 5%.

Por lo anterior, para contrastar la diferencia de medias, se
elige la alternativa con el supuesto de varianzas iguales, cuyo
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valor t=1,622 tiene una probabilidad asociada (valor p, sig.
Bilateral) de 0,105 la cual, otra vez, al ser mayor que 0,05 hace
no rechazar la hipotesis nula de que las medias poblacionales son
iguales; luego, no hay diferencia significativa entre las medias de
ambos grupos. Por lo tanto, el nivel medio de autoestima es igual
para hombres y mujeres.

POBLACIONES RELACIONADAS O DEPENDIENTES

Existe una segunda alternativa para contrastar dos medias.
Esta se refiere al supuesto caso en el que las dos poblaciones no
sean independientes, es decir, el caso en el que se trate de
poblaciones relacionadas. Esta situacion se encuentra, por ejemplo,
en los disefios apareados, disefios en los que los mismos individuos
son observados antes y después de una determinada intervencién
o enlos disefios en los que las muestras son emparejadas de acuerdo
a una serie de variables para controlar su efecto (como por ejemplo
en los disefios de casos y controles). La prueba t para muestras
relacionadas se utiliza para comparar las medias de un mismo
grupo en diferentes etapas, como por ejemplo pre y post
tratamiento, o para comparar muestras emparejadas.

Para la realizacion de este analisis, las dos muestras deben
estar en dos variables distintas de la matriz de datos y debe
formarse la pareja de muestras antes de poder afiadirse la
comparacion a la lista de variables relacionadas del cuadro de
didlogo.

La estructuracion de datos es ahora diferente. Lo que
representamos es una variable analizada en dos momentos distintos,
y la forma de expresarlo es como si tuviésemos dos variables
medidas para cada caso. Por ejemplo, podemos llarRautkzizal
y Prueba2 resultando una estructuracién de datos semejante a la
siguiente:
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Pruebal Prueba2
4,50 4,90
4,70 5,20
4,30 6,20
4,60 5,00
5,60 7,30
6,00 8,30

El analista selecciona:

Analizar
Compararmedias
Prueba Tpara muestras relacionadas
pretest (pruebal) postest (prueba?2)

Prueha T para mueslras relacionadas

@ prusbal Y ariables relacionadas:

Aceptar
> prueba?

Fegar I
FE establecer
Eanl:elar

Ayuda

— Selecciones actuales
“ariable 1:
Wariable 2:

Dpclanes

Figura 5.5. Cuadro prueba T para muestras relacionadas.

En seguida indica el intervalo de confianza, activando
Opciones:

Prueba T para muestras relacionadas: Opciones

i . (== = .
Intervalo de confianza: |k x Continuar
Valores perdidoz
: 3 e Cancelar
% Excluir casoz segun analisis —_—
: Eit Auda
" Excluir casos segun lista _'I'I_

Figura 5.6. Cuadro para fijar el intervalo de confianza.
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Los re ultados serén los siguientes:

Estadisticos de muestras relacionadas

o Error tip. de

. N Desviacion tip. la media
Parl PRUEBA1 4.9500 6 .6834 .2790
PRUEBA?2 6.1500 6 1.3953 .5696

Correlaciones de muestras relacionadas

N Correlacion Sig.
Parl PRUEBAlyPRUEBA2 6 .876 .022

Prueba de muestras relacionadas

Diferencias relacionadas

95% Intervalo de
confianza para la
Error tip. de diferencia

Media Desviacion tip. | |3 media Inferior | Superior t gl Sig. (bilateral)

Par1 PRUEBAL - PRUEBA2 -1.2000 8626 3521 -2.1052 | -.2948 -3.408 5 .019

Cuadro 5.3. Resultado estadisticos prueba T Student para
muestras relacionadas.

El promedio de las diferencias es —1,2 y tiene un t= -3,408 el
cual esta asociado con un valor p (sig.) de 0,019 el cual es menor
que el 5%. Por lo anterior, se rechaza la hip6tesis nula que establece
la igualdad de las medias poblacionales.

Basados en estos resultados, podriamos decir que el
tratamiento produjo en el grupo una diferencia estadisticamente
significativa entre Igpruebaly laprueba2 siendo la media del
postest (prueba?) superior a la media del pretest (pruebal).

COMPARACION DE MAS DE DOS POBLACIONES

Andlisis de varianza (ANOVA)

El andlisis de varianza (ANOVA) es un método de analisis
gue puede aplicarse cuando el investigador esta tratando con una
variable dependiente, medida en forma en escala de razén o
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intervalo, y una o mas variables independientes medidas en forma
nominal u ordinal. Este tipo de andlisis es la base de los disefios
experimentales tradicionales. El procedimiento permite examinar
medias de dos 0 mas grupos y establecer la existencia de
diferencias estadisticamente significativas. Su objetivo es
comparar medias y la comparacion se realiza mediante un cociente
entre varianzas. La varianza se puede descomponer en varianza
entre grupos y varianza dentro de grupos. La varianza entre grupos
mide la dispersidn atribuible al efecto de la variable experimental.
La variable experimental es la variable independiente. La varianza
entre grupos es la variacion de la media de que cada grupo respecto
a la media total. Esta variacion se produce en virtud de que cada
grupo esta sometido a un tratamiento distinto. Los distintos
tratamientos generan diferencias en las puntuaciones de la variable
dependiente.

EI ANOVAes una prueba semejante priaeba t Studenen
cuanto a la practica, pero la comparacién entre grupos no es a
través de la media y su desviacion estandar, sino a través de la
varianza de la variable numeérica “y”, en cada grupo de la variable
categorica “x”".

Basicamente eAnalisis de Varianzase utiliza para
corroborar si la significacion de diferencias entre medias de dos o
mAas grupos, son o no debidas al azar. El estadistico de prueba
empleado en el Anova es la razén F. Suponiendo que se analizan
2 grupos, el ANOVA analiza las variaciones entre los dos grupos
(inter-grupal) y la compara con la variacion dentro de cada grupo
(intra-grupal), para obtener mediante el cociente de sumas de
cuadrados el valor de F.

Si las diferencias de varianza entre cada grupo son mayores
que las intra-grupales, seguramente existen diferencias
significativas entre los grupos que no son debidas al azar. Los
grupos se definen como en la prueba t, eligiendo una variable
categoérica. La variable por analizar debe ser numérica y de
distribucion normal.
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También existe un modelo de analisis de varianza
multivariado, llamado MANOVA, en el cual se comparan mas de
una variable numérica en dos o mas grupos.

En caso de tener que analizar las medias de variables
numéricas cuya distribucion no es normal, se debe apelar a las
pruebas no paramétricas siendgtaeba de Kruskal — Wallis
una de las mas utilizadas.

La l6gica del razonamiento es que cuando la dispersion
producida por efecto de los tratamientos de la variable
experimental es menor que la dispersion producida por los efectos
ajenos a la variable experimental, cabe deducir que los tratamientos
producen un efecto similar y las medias son iguales. En sentido
contrario, si el efecto de los tratamientos de la variable
experimental produce una dispersion mayor que la debida a efectos
ajenos a la variable experimental, cabe deducir que los tratamientos
producen efectos distintos y las medias son diferentes.

Ejemplo

Se requiere determinar si al aplicar 3 métodos de ensefianza
de metodologia de la investigacion en la Universidad, se producen
resultados diferentes que se comprueban aplicando una prueba
final

Método 1. El profesor no desarrolla ni asigna problemas.
Método 2. El profesor desarrolla y asigna problemas.

Método 3. El profesor desarrolla y asigna problemas. Ademas
los estudiantes deben desarrollar un proyecto basado en los
temas explicados y comentados en clase.

El mismo profesor le ensefia a 3 secciones diferentes de
estudiantes, y usa uno de estos 3 métodos en clase. Los estudiantes
son asignados aleatoriamente a las 3 secciones. Solamente hay
12 estudiantes en el experimento 4 en cada una de las diferentes
secciones. La matriz de datos es la siguiente:
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Estudiante Método 1 Método 2 Método 3
1 16 19 24
2 21 20 21
3 18 21 22
4 13 20 25
Total 68 80 92

El formato de ingreso de los datos en SPSS es:

Método Puntaje
1 16
21
18
13
19
20
21
20
24
21
22
25

WWWNNDNNPRP PP

w

En SPSS, se debe ingresar los datos en columnas por método
de ensefianza y por puntaje. Se puede sefialar que el método de
ensefanza es la variable independiente (V1) con tres tratamientos
como valores; mientras que el puntaje final es la variable
dependiente (VD) con los puntajes de los estudiantes como valores.
La secuencia que se activa es la siguiente:

Analizar
Compararmedias
ANOVA deun factor
Factor: método de ensefanza
Dependientes: puntajes
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Los resultados entregados pos SPSS son:

Estadisticos Descriptivos

95% Intervalo de
Confianza al 95%

Media| DesVError| Limite Limite | MinimgMaximo|
Est.| Est.| Superioinferior

2

1141700 337 168 1164 2236 1 21
2 [4/2000 .82 41 1870 2130 19 2]
Puntaj¢viétodos 3| 423.00{ 1.83 .91] 20.09 2591 21 25
Tota]12 20.00 3.28 .95 17.92 22.08 1B 25

ANOVA
Suma de los Media F| Sig.

Cuadrados | gl| Cuadratica
Entre Grupos 72.000 Y. 36.000 7.043 .014
Puntaje| Intra Grupos$ 46.000 el 5.111
Total 118.000 11

Cuadro 5.4. ANOVA

La hipotesis nula Hsefiala que los 3 métodos no son
significativamente diferentes, medidos a través de los puntajes
medios en la prueba final; dicho de otro modo ellos, son igualmente
efectivos en mejorar el desempefio de los estudiantes. La hipétesis
alterna H sefala que el puntaje promedio es significativamente
diferente y que la diferencia entre ellos se debe al diferente grado
de efectividad de los tratamientos aplicados (métodos de
ensefianza). El nivel de significacién empleado es alfa = 0,05.
Comparando el valor de probabilidad (valor p) que en SPSS
aparece com(sig) de 0,0140n respecto a 0,05, se observa que
es menor, lo que significa que la prueba es fuertemente significativa
al 5%; entonces, (!—idebe ser rechazada con ese nivel de
significacion.



128

Basados en los resultados experimentales pareciera que los 3
métodos de ensefianza no tendrian el mismo efecto en el
rendimiento final de los estudiantes. El tercer método de ensefianza
aparentemente es superior. Esto se puede verificar mediante la
realizacion del procedimiento @@mparaciones multiplespmo
se presenta en el ejemplo siguiente, correspondiente al caso en
estudio sobre autoestima.

Aplicacion al Caso en Estudio

A continuacion, se analizard la hip6tesis nula que no hay
diferencia en el puntaje total de la autoestima (variable numérica,
dependiente) entre los grupos de edades a los que pertenecen los
sujetos (variable cualitativa, independiente). Se selecciona:

Analizar
CompararMedias
ANOVA daun factor
Factor: edad 3 grupos Dependientes:
Total autoestima

& pclb :_I Dependientes: Aceptar

@ pcl? < total autoestima [to

Fi
@ pclB E 'egar
(@ total optimizmo [top Resztablecer

i tokal afectn positive
< total afecto negativ
&@ total zatizfaccion de Eaitar Aupuda

0 total estrés percibid Fl I I@ edad 3 grupos [ed:
“ edad 5 grupos [edz

il

Cancelar

- LContrastes l Post hoc... | Dpciones... I

Figura 5.7. Cuadro de didlogo para definir la ANOVA
de un factor.
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En la ventan&ANOVA de un factose selecciona la variable
edadgp3(tres grupos de edades) y se coloca en el espacio para
Factor. Se selecciona la variabigtal autoestimacomo
DependienteSe activa la opcion Pdsbc. Aparecera la siguiente
ventana.

— Bzumiendo vananzas iquales

[~ DMS T SNE [ wallerDuncan
[~ Bonferrani [ Tukey lazade erores el ipa || |1IJ[}
[~ Sidak ™ Tukey-b I Durnett

[™ Scheffe ™ Duncan [Eategonia de carntiol: Il_lll.lma 'vl

" B-EGWF [ GT2dsHochberg  —Corpraste i
[ REGWE [T Gabril {ﬁ* Bilatersll 7 Boriral 71 Eonitinl !

— Mo azumiendo varianzas iguales

[~ T2deTamhane [ T3deDunnett [ GamesHowel [~ Cde Dunnett

Mivel de significacin: I.EIE Eontinuarl Cance|ar| Apuda |

Figura 5.8.. Cuadro definicibn comparaciones post hoc.

En la ventanANOVA de un factor: Post Hoc Comparaciones
Multiplesse seleccion@ukeyen la seccion Asumiendo varianzas
iguales. En nivel de significacién, seleccionar .05. Se activa
Continuarpara regresar a la ventadNOVA de un factorEn
seguida se activ@pciones y aparece el siguiente recuadro:

— Estadisticos Continuar I
™ Descriptivos = i
: : ancelar
¥ Homogeneidad de warianzas _l

Ayuda |

™ Gréfico de las medias

—Walorez perdidos

£+ Excluir cazos seqtin andlizis

£ Excluir casos seatn lista
||

Figura 5.9. Cuadro de definicién de varianzas.
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En la ventan&ANOVA de un factor: Opcionesn la seccién
Estadisticos, seleccionar Homogeneidad de varianzas la
seccion Valores Perdidos seleccionar Excluir casos segun andlisis.
Se activa Continuar para regresar a la vents@VA de un
factor. El resultado es el siguiente:

Prueba de homogeneidad de varianzas

total autoestima

Estadistico
de Levene gll gl2 Sig.
1.303 2 433 273
total autoestima ANOVA
Suma de Media
cuadrados gl cuadrética F Sig.
Inter-grupos 258.075 2 129.038 4.505 .012
Intra-grupos | 12402.475 433 28.643
Total 12660.550 435

Comparaciones multiples

Variable dependiente: total autoestima

HSD de Tukey
_ Diferencia de Intervalo de confianza al 95%
(1) edad 3 grupos (J) edad 3 grupos medias (I-J) Error tipico Sig. Limite inferior Limite superior
18-29 18-29
30-44 -.99 .62 .245 -2.43 .46
45+ -1.91% .64 .008 -3.40 -42
30-44 18-29 .99 62 245 -46 243
30-44
45+ -.92 .63 .315 -2.40 57
45+ 18-29 1.91* .64 .008 42 3.40
30-44 .92 63 315 -57 2.40
45+

*. La diferencia entre las medias es significativa al nivel .05.

total autoestima

ab
Subconjunto para alfa =
.05
N 1 2

149 32.60
152 33.59 33.59
135 34.50
.258 310

Se muestran las medias para los grupos en los subconjuntos

homogéneos.
A Usa el tamafio muestral de la media arménica =
144.943.

b.  Los tamafios de los grupos no son iguales. Se utilizara
la media arménica de los tamafios de los grupos. Los
niveles de error de tipo | no estan garantizados.

Cuadro 5.5. Resultados analisis de varianza en SPSS.
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Los resultados anteriores permiten no rechazar la hipotesis
de igualdad de varianzas de los puntajes de autoestima, entre los
grupos de edad (Levene=1,303 con valor p=0,273, mayor que
0,05). Los resultados de ANOVA permiten rechazar la hipétesis
que los promedios de puntajes en los distintos niveles de edad son
iguales (F=4,505 con valor p=0,012, menor que 0,05).

Los resultados de las comparaciones multiples, segun el
método de Tukey, sefialan que soélo hay una diferencia significativa
y es entre los puntajes medios de autoestima para los grupos de 45
y mas afios y 18 a 29 afios (dif=-1,91 con valor p=0,008, menor
gue 0,05). La diferencia —1,91indica que el grupo de 45 y mas
afios tiene un puntaje medio superior al de 18 a 29 afios.

A continuacién se presentan otras métodos de comparaciones
multiples post-hoc. Los mas usados son los de Scheffé, Tukey, y
Newman-Keuls (S-N-K). Todos ellos corrigen el error tipo | cuando
se realizan multiples comparaciones (disminuyen la probabilidad
de gque aparezca como significativa una diferencia que no lo es).
La mayor correccion de este error se consigue, utilizando el
contraste de Bonferroni.

~Azumiendo vananzas iquales

[~ DMs [T SHE [ Waller-Duncan
¥ Borferari v Tukey liazade erarestipe | Vi 100
[™ Sidak I Tukepb [ Dunnett

IV Gcheffe ™ Duncan [Categonia e cort) IUllilr-a v!

[T BEGWF [ GT2deHochberg Fjamlastu

[T REGWE [ Gabel % Bilateral £ ¢ Earfral 470> Banfol

— Mo asumiendo wanianzaz iguales

[T T2deTamhane [~ T3deDunnet [T Games-Howel [ Cde Dunnet

Mivel de significacidn; !.EIE Enntinuarl Eancelarl Ayuda |

Figura 5.10. Contrastes de Bonferroni, Scheffe y Tukey.
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Comparaciones multiples

Variable dependiente: total autoestima

Diferencia de Intervalo de confianza al 95%
(1) edad 3 grupos (J) edad 3 grupos medias (1-J; Error tipico Sig. Limite inferior Limite superior
HSD de Tukey ~ 18-29 18-29
30-44 =) .62 245 -2.43 .46
45+ SO .64 .008 -3.40 -42
30-44 18-29 99 62 245 -.46 243
30-44
45+ = .63 .315 -2.40 .57
45+ 18-29 1.91* .64 .008 42 3.40
30-44 L .63 315 =5/ 240
45+
Scheffé 18-29 18-29
30-44 =) .62 278 -2.50 .53
45+ 100 .64 .012 -3.47 -.34
30-44 18-29 .99 .62 278 -53 250
30-44
45+ -.92 .63 .350 -2.47 .64
45+ 18-29 1.91* .64 .012 .34 3.47
30-44 .92 .63 .350 -.64 247
45+
Bonferroni 18-29 18-29
30-44 =22 .62 .330 -2.47 .49
45+ SO0 .64 .009 -3.43 -.38
30-44 18-29 £E) .62 .330 -49 247
30-44
45+ -.92 .63 443 -2.44 .60
45+ 18-29 L .64 .009 .38 3.43
30-44 .92 .63 443 -.60 244
45+

*. La diferencia entre las medias es significativa al nivel .05.

total autoestima

Subconjunto para alfa =
.05
edad 3 grupos N 1 2
HSD de Tukey 2t 18-29 149 32.60
30-44 152 33.59 33.59
45+ 135 34.50
Sig. .258 .310
Scheffé ab 18-29 149 32.60
30-44 152 33.59 33.59
45+ 135 34.50
Sig. .292 .345
Se muestran las medias para los grupos en los subconjuntos
homogéneos.

a. Usa el tamafio muestral de la media arménica = 144.943.

b. Los tamafios de los grupos no son iguales. Se utilizara la
media arménica de los tamafios de los grupos. Los niveles de
error de tipo | no estan garantizados.

Cuadro 5.6. Resultados de la ejecucion de las
pruebas de contraste.

En el cuadro anterior se puede observar que, con cualquiera
de los contrastes post-hoc utilizados, las diferencias significativas
son las mismas indicadas antes.
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CAPITULOVI

ANALISISBIVARIADO

La estadistica bivariada analiza la relacion entre dos variables.
Estas dos variables pueden estar al mismo nivel, o bien una de
ellas puede ser categorica y la otra cuantitativa.

ASOCIACION Y PRUEBA DE CHI-CUADRADO

Cuando es necesario describir la relacion entre dos variables
cualitativas, el formato preferido de presentacion de la informacion
es la «tabla de contingencia, bivariable o bidimensional» Hay
tres aspectos relacionados con el proceso de describir la asociacion
entre dos variables. Primero, el concepto de asociacion mismo y
las caracteristicas de una asociaciéon. Segundo, el proceso de
construccion y disefio de tablas cruzadas. Tercero, el andlisis de
tablas cruzadas y la necesidad de desarrollar una medida que
describa la asociacién entre las variables tabuladas y sus
caracteristicas.

Concepto de Asociacion

Se dice que existe asociacion entre dos variables cuando las
distribuciones de una variable no son iguales a lo largo de las
distribuciones de la otra variable.

Existen, por lo menos, tres formas de determinar si hay
asociacion en la tabla. Por supuesto, todas ellas estan relacionadas
entre si. Cuando se trabaja con dos variables a la vez, se dice que
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se esta trabajando con «distribuciones de frecuencias

condicionales». Con esto se quiere decir decir que una tabla nos
permite examinar no sélo la distribucién general de una variable

cualitativa, sino que también nos permite ver las condiciones que

afectan como esa variable esté influida por otra.

Caracteristicas de la Asociacion

Una asociacion puede tener las siguientes caracteristicas
existencia, intensidad, direccion y forntaxaminemos cada una
de éstas.

1.

Existencia— Se dice que existe asociacion si las distri-
buciones de una variable son o no iguales a lo largo de
las distribuciones de la otra variable. Se utilizan para
establecer asociacion: el porcentual y el modelo de in-
dependencia o no asociacién.

Intensidad - Se dice que la asociacion en la tabla es
fuerte cuando la variable dependiente se distribuye de
manera diferente entre las distintas condiciones de la
variable independiente. Cuando esto no ocurre, esto es,
cuando los valores de la variable dependiente se distri-
buyen aproximadamente igual entre los valores de la
variable independiente, la asociacion es débil. En el caso
de los datos que se examinan previamente, el género de
la persona no influye sobre la preferencia religiosa.

Direccion de la asociacion Cuando las variables en la
tabla son por lo menos ordinales, podemos hablar de la
«direccion de la asociacion». Cuando las frecuencias
de las categorias altas de la variable independiente se
asocian con las frecuencias altas (o las bajas con las ba-
jas) de la variable dependiente, se dice que la asocia-
cion es positiva. Cuando las frecuencias bajas se aso-
cian con las altas, se dice que la asociacion es negativa.
Por ejemplo, normalmente esperamos que a mas alto es
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la educacion de una persona, mayor sea su ingreso. Esta
es una relacién positiva. Por el otro lado, también espe-
ramos que el tamafio de la familia decrezca con el nivel
de ingreso. A mayor ingreso, menos hijos se tienen. Esta
es una relacion negativa.

Forma de la asociacion La asociacion en una tabla
puede ser de dos tipos: lineal o curvilinea. En el primer
caso, se observa un patron escalonado de progresion en
la concentracién de casos en la variable dependiente,
segln nos movemos a las categorias mas altas de la va-
riable independiente. En la relacion curvilinea, se ob-
serva primero una progresién escalonada segiin nos mo-
vemos a las categorias mas altas de la variable indepen-
diente y luego un descenso escalonado en el patron de
los casos. En ambos casos, seria posible tirar una linea a
lo largo de las categorias de la tabla para detectar el
patrén. La mejor forma de hacer esto es subrayando los
por cientos mas altos en cada fila de la variable depen-
diente y ver que direccién toman.

A menudo, hay que trabajar con variables categéricas y se
puede estimar necesaria hacer preguntas que relacionen las
variables. Asi por ejemplo, se puede preguntar si hay diferencias
de autoestima en personas de diferente origen social. En una
encuesta se puede examinar diferentes opiniones hacia el aborto
y examinar si existen diferencias entre hombres y mujeres. Para
examinar este tipo de relacion se emplea la prueba de Chi-
cuadrado y se aplican los siguientes supuestos:

1.

Se categorizan sujetos con respecto a una sola variable
gue tiene dos o mas categorias.

Cada sujeto aparece una sola vez y en una sola catego-
ria.

Cada asignacion a una categoria es independiente de
cualquier otra asignacion. (El que un sujeto se asigne a
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una categoria no tiene nada que ver con cOmo se asigna
otro sujeto).

Los calculos se hacen con todos los sujetos del estudio.

La frecuencia esperadg) @n cada celda es igual o ma-
yor de 5.

Ejemplo

Se desea estudiar si la preferencia religiosa de una persona

(variable dependiente) esta afectada por su género. La teoria que
se sustentaria seria que los hombres tienen preferencias religiosas
distintas a las mujeres. Veamos los siguientes datos de prueba para
50 sujetos a los que se le ha preguntado su religion (c=catdlico,
p=protestante) y su genéro (m=mujer, h=hombre). La secuencia
que se activa es:

Analizar
Estadistica descriptiva

Tablas de contingencia
Sexo(columnas) Religiosidad(filas)
Casillas Columna
Estadistico Chi-cuadrado

Sexo del sujeto
h m Total

Tabla de contingencia Religiosidad * Sexo del sujeto

Religiosidad ¢ Recuento 9 13 22
% de Sexo del sujeto 47.4% 41.9% 44.0%

p Recuento 10 18 28

% de Sexo del sujeto 52.6% 58.1% 56.0%

Total Recuento 19 31 50
% de Sexo del sujeto 100.0% 100.0% 100.0%
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Pruebas de chi-cuadrado

valor gl Sig. asintética |Sig. exacta | Sig. exacta
(bilateral) (bilateral) | (unilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 1410 1 707
c i0 tinuidad?
orreccion por continuida @i q e
Razén de verosimilitud 141 1 707
Estadistico exacto de
Fisher 774 466
Asociacion lineal por lineal
N de casos validos 50

2. Calculado sélo para una tabla de 2x2.

b. 0 casillas (.0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima
esperada es 8.36.

Cuadro 6.1 Pruebas de Chi-cuadrado.

El analista llega a la conclusién de que para esta muestra no
se podria sustentar que los hombres tienen preferencias religiosas
distintas a las mujeres.

Aplicacion al Caso en Estudio

En el caso del archivo de nuestro caso de estudio se puede
relacionar la variableexocon la variable dicotomicluma/no
fuma Entonces, supongamos que queremos determinar si existe
una relacién estadisticamente significativa entre el sexo del sujeto
y si fuma o no fuma ya que en el libro de cddigos, el investigador
se ha planteado la hipotesis alterna que vincula estas dos variables.
Ambas variables son categoéricas.

< id =
< edad j

“#> estado civil [estciv]
<#> nivel educacional n
<> Fusmte del estrés [fu
“#> opl

> op2

< op3

“#r opd

<> opS

“#> op&

“# prl

<> pnz =1

Aceptar

Eegar

Hestablecer

<# Furmnador(a] [fumador] Cancelar

[ =)

Amca

Srteior | Capat ds1 Siauerier]

= |

T Fostrar los graficos de barras agrupadas

I Swuprimir tablas

Estadisticos... |

Casillas... | Formato... |

Figura 6.1. Cuadro de didlogo de SPSS para Tablas de

Contingencia.
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Tabla de contingencia sexo * fumador(a)

Recuento
fumador(a)
si no Total
sexo hombres 33 151 184
mujeres 52 200 252
Total 85 351 436

Cuadro 6.2. Resultado Tabla de Contingencia:
sexo*fumador(a).

La relacion entre las dos variables se realiza aplicando una
prueba de asociacion para variables categoricas. La mas usado es
la chi-cuadrado y la transformacion de este eroeficiente de
contingencia El coeficiente de contingencias se rige por las
mismas reglas de la correlacién y las mediciones del indice
correspondiente fluctian entre + 1 y — 1, pasando por el cero,
donde éste Ultimo significa que no hay correlacion entre las
variables estudiadas y los dos primeros la correlacibn maxima.

La prueba chi-cuadrado es del tipo no paramétrica y por lo
tanto, no requiere de presupuestos acerca de la distribucién
poblacional (aceptan distribuciones no normales). Si las variables
son dicotomicas puede utilizarse también el coeficiente de
correlacion phi. El estadistico chi-cuadrado no debe utilizarse si
hay alguna frecuencia esperada menor que 1, o si el 20% de las
celdas tiene frecuencias esperadas menores que 5.

Pruebas de chi-cuadrado

val | Sig. asintética |Sig. exacta | Sig. exacta
alor 9 (bilateral) (bilateral) | (unilateral)
Chi-cuadrado de Pearson .494b 1 .482
c » tinuidada
orreccién por continuida o 1 562
Razon de verosimilitud 497 1 .481
Estadistico exacto de
Fisher 0 2
Asociacion lineal por lineal 1493 1 483
N de casos vélidos 436

2. Calculado sélo para una tabla de 2x2.

b. 0 casillas (.0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima
esperada es 35.87

Cuadro 6.3. Resultados Pruebas de chi-cuadrado.
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Medidas simétricas

Valor Error tip. asint?| T aproximadab aprosxligr‘]ada
Nominal por Coeficiente de
nominal contingencia o 482
N de casos validos 436

a. Asumiendo la hipotesis alternativa.
b. Em pleando el error tipico asintdtico basado en la hipdtesis nula.

Cuadro 6.4. Medidas simétricas.

Si el valor de chi-cuadrado resulta estadisticamente
significativo (p<0,05), se puede afirmar con un nivel de confianza
del 5% que las dos variables estan relacionadas. En el ejemplo, el
valor de chi-cuadrado es 0,494 y no es significativo pues su valor
p=0,482 es mayor que 0,05. Por lo tanto, no se rechaza la hipétesis
nula: ambas variables no estan relacionadas. Esto significa que
las personas fumen o no, no depende del sexo.

Ahora examinaremos si existe una relacion entsexadel
sujeto (variable categodrica) y faente de estréévariable
categorica):

Tabla de contingencia sexo * fuente del estrés

Recuento
fuente del estr
. . = . saludlenfe | vida en
trabajo esposa | relaciones niflos familia medad general 8 9 Total
sexo  hombres 110 3 5 5 6 6 13 24 7 179
mujeres 114 9 7 20 21 14 19 30 9 243
Total 224 12 12 25 27 20 32 54 16 422
Pruebas de chi-cuadrado
Valor gl Sig. asintética
Chi-cuadrado de Pearson 16.657° 8 .034
Correccion por continuidad
Razén de verosimilitud 17.607 8 .024
Asociacién lineal por lineal 2.556 1 110
N de casos validos 422
2.0 casillas (.0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La
frecuencia minima esperada es 5.09.
Medidas simétricas
. . a . b Sig.
Valor Error tip. asint. | T aproximada aproximada
Nominal por Coeficiente de 195 034
nominal contingencia . .
N de casos validos 422

a. Asumiendo la hipétesis alternativa.

b. Empleando el error tipico asintético basado en la hipétesis nula.

Cuadro 6.5. Resultados relaciones entre variables.
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El valor de chi-cuadrado resulta estadisticamente significativo
(p<0,05) a un nivel del 5%. Por lo tanto, se rechaza la hipotesis
nula, ambas variables estan relacionadas, la fuente de estrés esta
relacionada con el sexo.

En términos de precauciones con respecto al uso de esta
prueba, habria que sefialar que hay que contar con un tamafio de
muestra lo bastante grande para garantizar la semejanza entre la
distribucion teéricamente correcta y la distribucién de muestreo.
Cuando las frecuencias esperadas resultan demasiado pequefias,
el valor de la chi-cuadrado serd sobrestimado y dara origen a
rechazos de la hipotesis nula.

CORRELACION LINEAL

Cuando se tienen observaciones formadas por una pareja de
valores a partir de dos variables, surge la pregunta o necesidad de
conocer acerca de si las variables estaran o no relacionadas y qué
tan fuerte es esa relacion. Para saber esto, generalmente se piensa
en obtener un coeficiente de correlacién que nos indique el grado
de relacion lineal entre las variables, pero debe tenerse cuidado
de no interpretarlo como una medida de la relacion causal entre
las variables y también tomar en cuenta que si la relacion no es
lineal, la correlacion no detecta la relacion existente entre las
variables.

En la estadistica paramétrica, se puede calcular el coeficiente
de correlacion de Pearson, que se puede aplicar a variables que se
miden en escala de intervalo o razon, pero bajo el supuesto de
gue los datos se distribuyen en base a una distribucion normal
bivariada, pero cuando esto no se cumple, o cuando la escala de
medida solamente es ordinal, es preferible usar una medida de
asociacion de las que se tienen en la estadistica no paramétrica.

El coeficiente de correlacion lineal mide el grado de relacion
lineal que existe entre dos variables. Supongamos que queremos
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estudiar la correlacion existente entre peso y altura de un grupo
de personas tomadas al azar. Sometemos los datos recogidos de
peso y altura al andlisis de correlacién y encontramos el coeficiente
de correlaciéon entre ambas, que se representa con la letra r.
Suponiendo que r = 0.78. Esto significa que a mayor altura,
corresponderia mayor peso.

El coeficiente de correlacién de Pearson (r) es un indice que
mide la magnitud de la relacién lineal entre 2 variables
cuantitativas, asi como el sentido, positivo 0 negativo, de dicha
relacion. Indica en qué grado, 2 variables X e Y fluctian
simultdneamente, es decir cuanto aumenta X al aumentar Y
(correlaciéon positiva) o cuanto aumenta X al disminuir Y
(correlacién negativa)A diferencia de la regresion lineal, el
coeficiente de correlacion no presupone dependencia de una
variable respecto a la otra; X e Y se sitGan a un mismo nivel.
Asimismo, la existencia de correlacion lineal entre 2 variables no
implica necesariamente una relacién causal entre ellas, sino que
se limita a explicar su covariacion.

Los coeficientes de correlacion r siempre oscilan entre valores
de -1 y 1. El valor cero (0) significa que las variables son
independientes, esto es, no existe relacion lineal entre ellas. Un
valor positivo indica que a incrementos en la variable X, se
producen incrementos proporcionales en Y, mientras que un valor
negativo indica que al aumentar X, la variable Y tiende a disminuir.

Para interpretar el coeficiente de correlaci@witonha dado
los siguientes lineamientos generales:

* Valor derde 0a0.25 implica que no existe correlacion
entre ambas variables.

* Valor de r de 0.25 a 0.50 implica una correlacién baja a
moderada.

* Valor derde 0.50 a 0.75 implica correlacion moderada
a buena.
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e Valor de r de 0.75 o mayor, implica una muy buena a
excelente correlacion.

» Estos rangos de valores se pueden extrapolar a correla-
ciones negativas también.

Se debe tener cuidado al analizar la correlacion entre dos
variables, de que ambas varien juntas permanentemente. Esto
parece redundante, pero es importante. Por ejemplo, si
correlacionamos edad y altura. La altura irA aumentando con la
edad hasta un determinado punto en donde ya no aumentara mas.

Un coeficiente de correlacion que se basa en rangos y que es
muy utilizado, es el d8pearmanSpearman desarrollé un trabajo
en 1940 donde presentd este coeficiente que en lugar de utilizar
los valores de las variables, utilizaba los rangos asociados a ellas,
mediante éste se tiene una medida de asociacién y ademas permite
probar hipétesis; el Unico supuesto que tiene, es que la escala de
medida de la variable es al menos ordinal.

Ademés de este coeficiente que nos permite medir la
asociacion entre dos variables, hay otras medidas de asociaciéon
para aquellos casos en los que la escala con la que se miden las
variables es de otro tipo.

Aplicacion al caso en Estudio

Para analizar la relacion lineal entre dos variables
cuantitativas, el estadistico a usar es el de correlacion de Pearson;
previamente hay que comprobar que corresponden a distribuciones
normales (para lo cual aplicamos la prueba K-S, de Kolmogorov-
Smirnov). Por ejemplo, este procedimiento se aplicara si estamos
interesados en examinar si existe relacion entre el puntaje total
obtenido en la escala de estrés y el puntaje total obtenido en la
escala para medir el afecto negativo. Previamente veamos sus
distribuciones, elaborando los histogramas respectivos.
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Desv. tip. = 5.85
Media = 26.7
N =433.00

Desv. tip. = 7.07
Media = 19.4
N =435.00

150 200 250 300 350 400

125 175 225 275 325 375

total estrés percibido total afecto negativo

Gréfico 5.1. Histogramas variables cuantitativas

Podemos ver en el grafico 5.1 que una de las variables tiene
cierto grado de sesgo y por lo tanto aplicamos la prueba K-S para
examinar la distribucion. La hipétesis nula es que la distribucién
de la poblacién de la cual se ha extraido la muestra es normal.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

total estrés | total afecto
percibido negativo

N 433 435
Parametros normales > Media 26.73 19.40
Desviacion tipica 5.85 7.07

Diferencias mas Absoluta .069 .123
extremas Positiva .069 123
Negativa =1033] -.092

Z de Kolmogorov-Smirnov 1.439 2.560
Sig. asintot. (bilateral) .032 -000

a. La distribucion de contraste es la Normal.
b. se han calculado a partir de los datos.

Cuadro 6.6. Resultados pruebas K-S.

El resultado revela que la significacion que nos da el K-S es
menor que 0,05 en ambas variables, por lo cual tenemos que
rechazar la hipétesis nula. Por lo que, no se cumpliria uno de los
supuestos paramétricos para calcular la correlacion de Pearson,
esto es, la normalidad de las variable.

A pesar de los resultados anteriores, para ejemplificar, se
examinara la relacién entre el estrés percibido y el afecto negativo,
puesto gue en nuestro plan de analisis, se considera el estudio de
esta hipotesis. Para este efecto, la secuencia de pasos es la
siguiente:
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Analizar,
Correlaciones
Bivariadas
Total afecto negativo. Total estrés percibido

Pearson

YWanables: e
G pols =] G total afecto negativo [t
> total oplimisma [top > total estrés percibido [t Pegar
G total afecto pogitive S,
> total satisfaccicn de E =

G total autoestima [bol Cancelar

> edad 3 grupos [edz_| Apuda
4 edad 5 grupos [edzx]

- Coeficientes de cormrelacion
¥ Pearzon [T TaubdeEendall ™ Spearman

L

— FPrueba de significacian
" Bilateral " Unilateral

L

¥ Marcar las corelaciones sighificativas Opciohes...

Cuadro 6.7. Resultados correlaciones bivariadas.

Este resultado indica que existe una correlacién positiva y
fuerte que es estadisticamente significativa al nivel 0,01 con una
prueba bilateral.

Diagrama de Dispersién

El analista también explora los datos a través de un diagrama
de dispersién. Seleccior@réfico, Dispersiony aparecerd la
siguiente pantalla:
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'{-‘E—F"n;:‘-‘}:/.:.ili

e o il
et : Drefinir
& |l Simple 1% M aticial 4|
= L Cancelar |

e Superpuesto | ap Huida

Kl
=0
*

Figura 6.3. Cuadro definicion gréfico de dispersion.

En esta ventana se selecciona Simple/Definir y se procede a
elegir las variables a considerar en el diagrama, en este caso, el
total de la escala de optimismo, el total de la escala de autoestima,
y el sexo de los sujetos.
=1

i Diagrama de d

& id Sl soeptar |
s edad [#> total autcestima [otaut
< estado civil [estoiv] Pegar |
<#> nivel educacional n Eje2s: Restablecer |
<> fuente del estrés [fu | % roral optimismo [voptim]

Cancelar I

> fumadar(a] [fumado
opl Eztablecer marcas por: Aauda
op2 IE3] [ hewrea |

op3
opd

oph =1
— Plantills
I Usar las especificaciones aréficas de:

e i I

Etigustar los casos mediante:

$9999

Tiwles.. | Opciones.. |

Figura 6.4. Cuadro de diadlogo Diagrama de dispersion simple.

El paso siguiente es seleccionar en esta veitiaumas:

5
- Tituls Continuar |
Linea 1: I

Cancelar |
Linea 2: |

Apuda |

Subtitulo: I
Mota al pie
’7L|'nea A |

Lirea 2: |

Figura 6.5. Cuadro definicién de titulos.
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El resultado sera el siguiente:

total autoestima

= 7:_- ol e acko = =
I .ﬂm_l:llll:ar =l =e=tilo e
— E =tilo
Splicar a3 todo
[o]lo < =~
Cerrar
¥y =1 = -+
Apiads
= - L
o I~ Aplicar el tamadio
L= F . -l — Tamafic-
- & =] e = kAl pequefio
- - - [ T Peqgueifio
T kdediano
i = = - Grande

Figura 6.6. Cuadro definicion de marcador.

Diagrama de Dispersién

Total Escala Autoestima - Total Escala Optimis

50
401 R R
goooooooooog
pooooooooooooo
DEDDEDDDDE EDDD
oooooooo =}
oo ooooo
O _oogooog
304 odBBYE B
o _oog oo =]
ooo o
oooo o o
o o
DE o o =]
Dn o o
20 4 8 e sexo
mujeres
10 o hombres
0 10 20 30 40

total optimismo

Gréfico 6.2. Gréafico de Dispersion.

Si se desea editar el grafico, se oprime el raton dos veces
dentro del recuadro donde se encuentra la grafica. Aparecera una
nueva ventana: el editor de graficos que permite modificar la
gréfica.
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Py msss————— T
=1 = T
Bi il x| &l i 2]

[ [T e prp—

| | Rleeiens | [ ot e | [ fesiiest | [Rwemnai @ | - D AN P IR

Figura 6.7. Editor de gréficos.

Se selecciona la marca correspondiente al sexo femenino, y
se activa Brmato yMarcadores. Aparecera la siguiente ventana:

Se selecciona el mador requerido para cada uno de las
categorias que identifican la variabkexo. Para lograr este
efecto, se activa una categoria especifica, por ejemplo mujeres.
El analista puede en seguida seleccionar un color especifico del

menuU rmato/Color:

]
Caolor——————— —
’71’? Hiellera —i —Ip L

= Eorde =3

Cerrar

I
.y Igl (=) HBestablecer I
= e

==

[
El Auuda
=

Editar._. |
Guardar como paleta por defecto I

Figura 6.8. Cuadro definicion de colores.
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Se aplica el mismo procedimiento para la categoria hombres
(seleccionar marcador y color especifico). El resultado sera el

siguiente:

Diagrama de Dispersién

Total Esc. Autoestima - Total Esc. Optimismo

50

40

30

20

total autoestima

10

. o L ATTINS
) Apt Ag"H
Q’,. '.o

%
“(8. L%’o
® o0

0 10 20 30

total optimismo

40

Sexo
® mujeres

hombres

Gréfico 6.3. Gréfico de dispersion con marcadores nuevos.

Coeficientes de Correlacion por Rangos

Existen dos métodos para calcular el coeficiente de
correlacion de los rangos: uno sefialado por Spearman y otro por
Kendall. El coeficiente de Spearman es mas facil de calcular que
el de Kendall. El coeficiente de correlacion de Spearman es
exactamente el mismo que el coeficiente de correlacion de Pearson
calculado sobre el rango de observaciones. En definitiva, la
correlacion estimada entre X e Y se halla calculado el coeficiente
de correlacién de Pearson para el conjunto de rangos apareados.
El coeficiente de correlacién de Spearman es recomendable
utilizarlo cuando los datos presentan valores extremos ya que
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dichos valores afectan mucho el coeficiente de correlacion de
Pearson, o ante distribuciones no normales.

El indice Tau-b de Kendall, al igual que el coeficiente de
correlacién de Spearman, esté indicado en el caso en que se quiera
medir la asociacion existente en dos variables X e Y categoricas,
con categorias codificadas de forma ordinal. Sin embargo, mide
dicha asociacion de distinta manera a como lo hace el coeficiente
de correlacion de Spearman. El indice Tau-a de Kendall esta
basado en la nocién de concordancia, teniendo en cuenta que no
se realiza correccion por empates. Su interpretacion es la diferencia
entre la proporcion de pares concordantes y de pares discordantes.

En nuestro caso de estudio, se agrup6 la variable edad en 3
grupos de edades. A nivel de exploracién de los datos, interesaba
examinar la relacion entre los grupos de edades de los sujetos (3
grupos) y su condicion de fumador(a) (1=Si; 2=No). Para realizar
este tipo de andlisis, se calculé los coeficientes Tau-b de Kendall
y Spearman en la opcién Correlaciones.

La secuencia de pasos en SPSS es la siguiente:

Analizar
Correlaciones
Bivariadas
Edad 3 grupogdadgr3] Fumador(a) [fumador]
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|
Wariables: Aceptar I
> id Al #» edad 2 grupos [edadgr
> seno [zena] <> furnadearfa) [fumador] Pegar I
> edad E EBEestablecer I
> estado civil [estciv]
<> nivel educacional n Cancelar I
<“#» fuente del estrés [ Auuda I
& opl =i
Coeficientes de correlacidn
W Pearson W TaubdeEendall W Spearman ‘
Frueba de =ignificacian
i+ Bilateral . Unilateral ‘
I~ Marcar las comelaciones significativas Opciones... I

Figura 6.9. Cuadro definiciébn de Correlacion Bivariada.

Correlaciones

edad 3 grupos | fumador(a)
Tau_b de Kendall edad 3 grupos Coeficiente de correlacion 1.000 .0974
Sig. (bilateral) . .031

N 439 436

fumador(a) Coeficiente de correlacion .097* 1.000

Sig. (bilateral) .031 .

N 436 436
Rho de Spearman edad 3 grupos Coeficiente de correlacion 1.000 .1034
Sig. (bilateral) . .031

N 439 436

fumador(a) Coeficiente de correlacion .103* 1.000

Sig. (bilateral) .031 .

N 436 436

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

Cuadro 6.8. Resultados correlaciones entre variables.

Puesto que para todos los grupos las correlaciones son
significativas (p<0,05),se puede afirmar que existe relacion
estadisticamente significativa entre ambas variables. Se aplicaron
otros coeficientes para analizar la situacién. Se recurrié al Chi-
Cuadrado de Mantel-Haenszel y al coeficiente Gamma de
Goodman y Kruskal. Se han utilizado estos estadisticos de prueba
porgue se desea contrastar la hipétesis de independencia entre el
grupo de edad y su condicion de fumador y ademas las variables

utilizadas poseen pocas categorias.
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Tabla de contingencia edad 3 grupos * fumador(a)

Recuento
fumador(a)
si no Total
edad 3 18-29 34 114 148
grupos 30-44 34 119 153
45+ 17 118 135
Total 85 351 436

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintética
Valor gl (bilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 5.9642 2 .051
Correccion por continuidad
Razén de verosimilitud 6.349 2 .042
Asociacion lineal por lineal 4,707 1 .030
N de casos validos 436

a. 0 casillas (.0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La
frecuencia minima esperada es 26.32.

Medidas simétricas

Sig.

Valor _frror tip. asirf{ aproximatﬁ aproximadal
Ordinal por ordir Gamma .213 .092 2.248 .025
N de casos validos 436

a.Asumiendo la hipétesis alternativa.

b.Empleando el error tipico asintético basado en la hipétesis nula.

Cuadro 6.9. Resultados Correlaciones.

A partir de estos resultados, y con un nivel de significacion
del 5%, se puede afirmar que existe relacion lineal entre ambas
variables (Asociacion lineal por lineal = 4,707, p = 0,03 y
Gamma =0,213 con p = 0,025).
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REGRESION LINEAL

Muchas veces en un estudio no solo basta con conocer si existe
0 no una relacién entre dos variables sino que también interesa
conocer el tipo de relacién existente y la predicciéon de una con
respecto a la otra.

Representamos en un gréfico los pares de valores de una
distribucion bidimensional: la variable «x» en el eje horizontal o
eje de abscisas, y la variable «y» en el eje vertical, o eje de
ordenadas 2 una tendencia lineal:

[
&l 4

&3 4

=

(3]
® »
" 4 -

m 4
o 1 1 ] ] ]

Grafico 6.4. Gréfico de dispersion.

El coeficiente de correlacion linealos permite determinar
si, efectivamente, existe relacién entre las dos variables. Una vez
gue se concluye que si existe relacionetresionnos permite
definir el modelo lineal simple (recta) que mejor se ajusta a esta
nube de puntos.
REGRESION LINEAL
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oy 4 & -
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Grafico 6.5. Grafico de regresidn lineal.
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Una recta viene definida por la siguiente formula:

y =a + bx

Donde «y» seria la variable dependiente, es decir, aquella
gue viene definida a partir de la otra variable «x» (variable
independiente). Para definir la recta, hay que estimar los valores
de los parametrosaw y «o»:

El parAmetro @» es el “intercepto” valor que toma la variable
dependiente «y», cuando la variable independiente «x» vale 0, y
es el punto donde la recta cruza el eje vertical.

El pardmetro &» determina la pendiente de la recta, su grado
de inclinacion.

El ProcedimientcAnalizarRegresion/Lineadle SPSS nos
permite estimar el valor de estos dos parametros, definiendo la
recta que mejor se ajusta a esta nube de puntos.

Ejemplo

En el siguiente ejemplo se desea estudiar que influencia tiene
la “edad” en la “resistencia al ejercicio fisico”, tomada una muestra
de 20 sujetos a los cuales se les aplico un test de resistencia fisica,
midiendo el tiempo (segundos) que duraban sin fatigarse.

Sujeto 1234561 B910111213141%161r181p20
Edad 19201 2122 22 P223|232424 242626 47 27 31 82|34 B5 35
Resistencip 41 434245(424043 44 411 42 45 50 $5 4749|4951 6053 56

La primera pregunta que debemos formularnos es ¢Estan
relacionadas las variables de edad y resistencia fisica?. Para
responder a esta interrogante se debe realizar una analisis del
Diagrama de dispersion, seleccionando:

Gréficos
| nteractivos
Dgaamas de Dispersion
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Crear diagrama de dispersion

Asignar variables | sjuste | Trazes de unidn | T itules | Dpcianes |

B2 (Caso[$oase] 1 ., Coordenada 2D -
2P Paorcentaie [$pot]

#® Recuento [$ooun
4% Resistencia al esfuen

“ariables de la leyenda

|—| £ Edad [edad] —

Colar: |

Estilo: |

Tamafio: I

“ariables del pansl

Etiquetar los
S e |

aceptar | Pegar |  Bestablecer | Cancelar

| Apuda |

Figura 6.9. Cuadro de didlogo para Crear diagrama

de dispersion.

Seingresa la variable “Edad” en el eje horizontal y la variable
“Resistencia al esfuerzo fisico” en el eje vertical.

Seleccionado en la opci@juste,el método de regresion el
cual nos muestra la recta ajustada:

Resistencia al esfuerzo fisico

1Resistencia al esfuerzo fisico = 21.32 + 0.99 * edad
R-cuadrado = 0.73

60 = A

Edad

Regresion lineal

Grafico 6.6. Diagrama con la recta ajustada.
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El diagrama nos induce a pensar que podria haber una relacion
entre edad y resistencia fisica y que ésta debiera ser lineal.

Por lo tanto, se ajustara un modelo lineal simple, en el que
ademas se comprobaran los supuestos para su aplicacion, los cuales
son:

- Aleatoriedad de la muestra
Linealidad
Homogeneidad de varianzas
Normalidad

Para efectuar la regresion lineal, selecciofnalizar/
Regresién/Lineal y aparecera la siguiente pantalla

: Regresion lineal
T Dependiente:
@ Edad [edad]
I@ Resistencia al esfuerzc
FPegar I
iz | Eloque 1de1 Siguiente | Eestablecerl

Independientes: Cancelar

|® Edad [edad] Ayuda
Meétodo: Ilntroducil 'l

Wariable de zeleccidn:

]

Etiguetas de cazo:

|
MCP = | Es_tadisticos...l Gréficos... | Guardar... | Qpciones...l

Figura 6.10. Cuadro Regresion lineal.

i

Se ingresa como variable dependiente “Resistencia al esfuerzo
fisico” y como independiente la variable “Edad”. Seleccionar
Graficosque entrega la siguiente ventana:
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Regresion hneal: Grahicos

DEPENDNT Lonir
“ZPRED ApteErion I Dizperzion 1 de 1 Siguiente I

“ZFRESID Cancelar |
*DRESID

*sDJPRED B “~HRESID Apuda |
*SRESID

L
*SDRESID u & ['ZPRED

1=

- Graficos de residuns tipificados [ Generar todos los aréficos parciales
[ Histograma
v Grafico de prob. narmal

Figura 6.11. Cuadro gréfico para la regresion lineal.

Seleccionar la opcién “Grafico de probabilidad normal” y
como eje horizontal (X) *ZPRED (estimaciones estandarizados)
y en el eje vertical (Y) *ZRESID (residuos estandarizados), dando
como resultado del ajuste:

Resumen del modelo °

R cuadrado | Errortip. de la
Maodelo R R cuadrado corregida estimacion
1 .8532 728 713 3.08

a. Variables predictoras: (Constante), Edad

b. variable dependiente: Resistencia al esfuerzo fisico

Cuadro 6.10. Resumen modelo de regresién

El coeficiente de correlacién (R), nos confirma que existe
una relacion lineal entre ambas variables y que esta es fuerte y
positiva.

El coeficiente de determinacién (R cuadrado) muestra que
el 73% de la variacion de la variable “Resistencia al esfuerzo
fisico” esta explicada por el modelo de regresion lineal, es decir
existe un buen ajuste.



157

ANOVAP
Suma de Media .
cuadrados gl cuadréatica F Sig.
1 Regresion 456.900 1 456.900 48.123 .0002
Residual 170.900 18 9.494
Total 627.800 19

a. variables predictoras: (Constante), Edad
b. variable dependiente: Resistencia al esfuerzo fisico

Cuadro 6.11. ANOVA.

De la tabla de analisis de varianza (ANOVA), se observa un
valor de probabilidad asociada tendiente a cero, lo cual nos lleva
a rechazar la hipétesis nula, y por lo tanto, el modelo propuesto
da una buena explicacién de la variabilidad de la resistencia al
esfuerzo fisico.

Coeficientes @

Coeficientes|
Coeficientes no estandari
estandarizados zados
B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) 21.319 3.751 5.683 .000
Edad .990 143 .853 6.937 .000

2. variable dependiente: Resistencia al esfuerzo fisico

Cuadro 6.12. Coeficientes.

Conrespecto a los estimadores de los coeficientes del modelo
de regresion, a(constante) y b (de la edad), los valores p asociados
tienden a cero. Por lo tanto, se rechazan las hip6tesis nulas, con
un nivel de significacion del 5%, que los coeficientes son cero,
en la poblacion.

Es decir el modelo propuesto es el siguiente:
=21,319+0,99 * Edad

Pero a pesar de esto, se deben verificar los supuestos para la
aplicacion de la regresion.

(Resistencia al esfuerzo fisicg)

MADO
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El supuesto de aleatoriedad de la muestra queda asegurado
con una adecuada obtencion de las observaciones.

El diagrama que sigue, permite verificar la linealidad y la
homogeneidad de varianzas, en el cual se ve la resistencia fisica
al esfuerzo estimada con los residuos, ambos tipificados. Si la
nube de puntos se mantiene paralela al eje horizontal y presenta
un ancho homogéneo, se cumplirian los supuestos de linealidad e
igualdad de varianzas respectivamente; en caso contrario, alguno
de ellos esta siendo violado.

Grafico de dispersion

Variable dependiente: Resistencia al esfuerzo fisico

o

Regresion Residuo tipificado
a
a
a

-15 -1.0 -5 0.0 .5 1.0 15 2.0

Regresion Valor pronosticado tipificado

Grafico 6.7. Residuos

En nuestro ejemplo, se estaria cumpliendo el supuesto de
linealidad, pero la anchura de la nube de puntos no es muy
homogénea, aunque no exageradamente.

Otros de los supuestos es el de normalidad y para ello se
utiliza el gréfico de probabilidad normal, si las observaciones
forman una linea recta ajustada a la presentada, existira
normalidad.
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Grafico P-P normal de regresion Residuo tipificado

Variable dependiente: Resistencia al esfuerzo fisico
1.00 o

Prob acum esperada
i
&>

0.00
0.00 .25 .50 75 1.00

Prob acum observada

Grafico 6.8. Grafico de probabilidad de normalidad.

Se observa una distorsién que pondria en duda el supuesto de
normalidad, recomendandose aplicar una prueba como
Kolmogorov-Smirnov para verificar normalidad, usando la
variable residuos.

Cuando se examina la relacién lineal entre dos variables y se
concluye que ésta no existe, podemos decir que no existe
correlacion lineal entre ellas, pero se puede explorar otro tipo de
relacion o la posibilidad de que esta relacién no lineal sea
linealizable, por ejemplo si consideramos que la nube de puntos
nos induce a pensar que existe una relacion exponencial.

Aplicacion al Caso en Estudio

Asi, en el caso de estudio sobre autoestima, si pensamos que
podria haber una relacién lineal entre el puntaje total de la escala
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de optimismo (variable dependiente) y la edad (variable
independiente), entonces al ejecutar la regresion lineal, podemos
observar que el coeficiente de correlacién de Pearson es bastante
bajo, lo que indica una baja correlacién lineal entre el puntaje
total de la escala de autoestima y la edad.

Resumen del modelo °

R cuadrado | Error tip. de la
Modelo R R cuadrado | “coyregida estimacion
1 2012 .040 .038 4.34

a. variables predictoras: (Constante), EDAD
b. variable dependiente: total optimismo
Cuadro 6.13. Resumen del modelo.

En latabla de andlisis de varianza, se puede observar un valor
F=18,171 con un valor p=0,000 que es menor a 0,05. Por lo tanto,
se acepta que el modelo propuesto da una buena explicacion de la
variabilidad de los puntajes de la escala de optimismo.

ANOVAP
Suma de Media -
cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion 342.862 1 342.862 18.171 .000
Residual 8170.159 433 18.869
Total 8513.021 434
2. Variables predictoras: (Constante), EDAD
b. variable dependiente: total optimismo
Cuadro 6.14. ANOVA.
Coeficientes 2
Coeficientes
Coeficientes no estandari
estandarizados zados t Sig.
B Error tip. Beta
(Constante) 19.593 .628 31.216 .000
EDAD 6.747E-02 .016 .201 4.263 .000

4. variable dependiente: total optimismo

Cuadro 6.15. Coeficientes.
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Con respecto a los estimadores de los coeficientes a
(constante) y b (de la edad) los valores p asociados son menores
que 0,05y por lo tanto, se rechaza la hipétesis nula de que estos
son iguales a cero, con un nivel de significancia del 5%.

Es decir el modelo propuesto es el siguiente:
(Puntaje Total de Optimismg),...,=19,593 +0,0067 * Edgd

Grafico P-P normal de regresién Residuo tipificado

Variable dependiente: total optimismo

Prob acum esperada

0.00
0.00 25 50 75 1.00

Prob acum observada

Grafico 6.9. Gréfico P-P.

El grafico de probabilidad normal nos muestra que no hay
muchos alejamientos de la linea recta, por lo tanto, podria asumirse
normalidad.

Grafico de dispersion

Variable dependiente: EDAD
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Grafico 6.10. Gréfico de dispersion.
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En el grafico de los residuos tipificados versus los puntajes
de autoestima pronosticados y tipificados, no se observa
homogeneidad en la nube de puntos, se recomienda utilizar algun
test de homogeneidad de varianzas para confirmarlo.

Sin embargo, a pesar de que se encontré un modelo lineal
para ajustar los datos, esto no significa que sea bueno; no hay que
olvidarse que el coeficiente de determinacién (R cuadrado) indica
que el 4% de la variacion esta explicada por el modelo, es decir,
el modelo no es de lo mejor.

Ejercicios

En la pagina Web http://members.tripod.com/experimentum/
spssds.html#6 aparecen los siguientes datos y las pruebas
estadisticas que se aplicaron. Examine la propiedad de los

procedimientos aplicados y las interpretaciones que se hace de
ellos.

ETIQUETAS:

edocivil (Estado civil): £ «casado» , 0= «soltero».
Antigued (Antiguedad en el puesto, en afios)
antig2 (Antiguedad en el puesto ): 1= «5 afios 0 menos» ,
2= «6- 11 aflos» , 3= «11-15 afos», 4= «16-20 afios».
satlabl(Satisfaccion laboral en el puesto 1) 1= «nada satisfecho»,
2= «algo satisfecho» , 3= «bastante satisfecho» ,
4= «totalmente satisfecho».
satlablb(Satisfaccidn laboral en el puesto 1): 1= «alta»,
0= «baja».
satlab2(Satisfaccion laboral en el puesto 2): 1= «nada satisfecho»,
2= «algo
satisfecho» , 3= «bastante satisfecho» ,
4= «totalmente satisfecho».
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DATOS:

antigued antig2

satlab[l satlablp satlab2

10

15

10

20

15

20

sujeto | edocivil

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

22
23
24
25
26
27
28
29
30
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Resultados:
Nro.| Variables
usadas. [Coeficiente \dlor Probabilidad | H.nula
l.a | satlabl, | Chi-cuadrado 11,58 0,009* | rechazd
edocivil
satlablb, [Coeficiente PHi 0,535 0,003* [rechazg
edocivil
satlabl, | Coef.de 0,528 0,009* [rechazd
edocivil [contingencia
satlabl, | V de Crame 0,621 0,009* [rechazg
edocivil
satlabl, |Lambda Simet. 0,389 0,01* rechaz
edocivil satlab (VD) [ 0,27B0,021* rechazg
edocivil (VD) 0,x71] 0,02* rechaz
1.b | antig2, |Gamma 0,144 0,516 aceptd
satlab2
antig2, | Tau-bde 0,096 0,516 acepto
satlab2 | Kendall
antig2, | Eta antig2 (VD) 0,447 — —
satlab2 satlab2 (VID) 0,146
Correlacion 0,108 0,57 acept
de Spearmai
l.c | satlabl,| Kppa -0,03 0,777 acepto
satlab2
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CAPITULOVII

CONFIABILIDADY VALIDEZDEUNAESCALA

Un test, como cualquier otro instrumento, no proporciona una
medida perfecta, sino que existe un elemento de error e
imperfeccion que resulta imprescindible conocer para saber si mide
lo que pretende medir y la precision con que lo hace. Por ello es
importante elegir los instrumentos de medida con la maxima
confiabilidad y valideposibles.

La confiabilidad (o fiabilidad)se refiere a la exactitud
(consistencia y estabilidad) de la medicién de un test. Por lo tanto,
la fiabilidad nos informa de la cuantia de error de un instrumento
de medida, por lo que a mayor fiabilidad, menor error, y por tanto
MAas exacto o preciso sera el test elegido. SPSS ofrece distintos
estadisticos para calcular la confiabilidad de un test, de los cuales
sera presentado el denominado “Alfa de Cronbach”.

Ademas de buscar la estabilidad, un instrumento debe medir
la dimensién real que se supone esta midiendo, es decir, debe
tenervalidez La validez no es una propiedad del test o de la
evaluacién como tal, sino mas bien del significado de las
puntuaciones. Por lo tanto, cuando el investigador elija un test,
debera tener en cuenta sus caracteristicas psicométricas de
confiabilidad y validez con el fin de que contenga el minimo error
posible y esté midiendo el constructo que pretenda medir.

CONFIABILIDAD, SIGNIFICADO Y MEDICION

Examinaremos la confiabilidad desde el punto de vista de la
consistencia interna. Al examinar la escala de autoestima que
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hemos estado analizando, se espera que los itemes estén
balanceados para intentar romper la aquiescencia (tendencia a
estar de acuerdo con el enunciado); si las preguntas tienen un
sentido positivo, la aquiescencia es mayor. Como la aquiescencia
aumenta si los itemes son en sentido positivo, se deben ir
intercalando con itemes negativos. Se deben utilizar muchos itemes
para llegar a un solo valor. Esta es la forma de determinar la
confiabilidad de la medida.

La consistencia interna, es el aspecto comun que tienen todos
los itemes, en el ejemplo que estamos viendo es el grado de
autoestima que mide cada item. Para determinarla, se emplea el
coeficiente &” ( Alfa de Cronbach) la cual es una medida de la
confiabilidad de consistencia interna. Su definicién es la siguiente:

a = (n/(n-1))*(1-SS2/S )
Siendo n=nUmero de |’temé?x§;iZ Suma de las varianzas de
los “n” itemes y 3= varianza de los puntajes totales.

Las mediciones que realiza un investigador deben ser
confiables:si las mediciones se repiten, y se obtienen siempre
resultados aproximados, se dice que el instrumento con los que se
recogieron los datos es confiable. Si el instrumento es
mutidimensional o multifacético no es correcto medir la
consistencia interna de todos, sino de las diferentes facetas por
separado

Si se usa una escala o una medida estandarizada en la
investigacion (esto es comun en la investigacidn psicologica y
educacional), es importante evaluar la confiabilidad (consistencia
interna) de los puntajes de la misma.

Es conveniente identificar los itemes de la escala que seran
analizados asi como caracterizarlos, lo que se hace empleando
algunos coeficientes o inices, asi como medidas descriptivas de
resumen (media y desviacion estandar, cuando corresponda).

En algunos tests se habla del indice de dificultad, pero se
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refiere a aquellos instrumentos cuyos itemes pueden clasificarse
correcta o incorrectamente respondidos, asi el indice de dificultad
puede ser expresado en forma general como:

Numeradesujetogjueaciertarelitem
Numerodesujetosjuehanintentadaesolverel item

IndicedeDificultad =

Ejemplo

En la evaluacién que hemos realizado de un instrumento para
medir los roles de los directivos, apoyados en la teoria de H.
Mintzberg, aplicamos el analisis de itemes desde el punto de vista
de su confiabilidad, correlacion entre los itemes y los indices de
homogeneidad (estos Ultimos corresponden a lo que en la teoria
clasica se denominan “indice de discriminacion”). El resultado
fue el siguiente cuando analizamos el rol del directivo como
“cabeza visible”.

Escala : “Cabeza visible”
N° de itemes : 7
Matriz de correlaciones

item 1 2 3 4 5 6 7

1 1.00

2 .18 1.00

3 .11 -01 1.00

4 .16 .21 -06 1.00
5

6

7

A3 .47 17 .12 1.00
.05 -07 .20 .18 .03 1.00
.26 .10 -06 .17 .19 -.121.00

*correlaciones significativas.

Los coeficientes de correlacion entre los itemes son bajos,
detectandose escasas correlaciones significativas(*).
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Resumen de la escala:
Mean=29.9351 Std.Dv.=2.60737 Valid N:77
Cronbach alpha: .469787
Standardized alpha: .474733
Average inter-item corr.: .116831

Relacién entre cada item y el test

1 2 3 4 5 6
item  Mean if Var.if StDv.if Itm-Totl Squared Alphaif
deleted  deleted deleted Correl. Multp.R deleted

25.37662 5.689323 2.385230 .300414 .119598 .412095
25.72727 5.211335 2.282835 .307952 .274047 .392725
25.40260 5.902851 2.429578 .096121 .100083 .483319
26.03896 5.024457 2.241530 .255392 .127944 .413857
25.83117 4.529938 2.128365 .378327 .275279 .341798
25.38961 5.926126 2.434364 .079639 .114174 .491189
25.84416 5.274414 2.296609 .169467 .143011 .460553

NOoO b~ WNBRE

El indice de homogeneidad corregigoolumna n°4), es
decir, la correlacion entre el item y la suma de los itemes restantes
nos dice que para correlaciones del indice bajo 0,2 se dir4 que no
hay mucha relacion entre el item seleccionado y los restantes como
lo es elitem 3,6y 7. Elresto de los indices son moderadamente
altos.

La correlacion multiple al cuadrado (columna n°5), es decir
el grado en que se puede predecir la puntuacion en el item a partir
de las puntuaciones en los restantes itemes, nos indica que las
correlaciones son adecuadas.

El coeficiente Alfa de Cronbach si es eliminado un item
determinado (columna n°6), nos indica que si eliminamos el item
n°6 el Alfa de Cronbach aumentarda a 0,4912. El coeficiente Alfa
de Cronbach inicial es de 0,469787.

Se propone eliminar aquellos itemes que poseen los indices
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de homogeneidad mas bajos, es decir los itemes 3,6y 7. El
coeficiente Alfa de Cronbach quedara en 0,55, lo que mejora la
consistencia interna del instrumento, aunque aun sin alcanzar el
valor minimo deseable en ciencias sociales: 0,67.

Aplicacion al caso en Estudio

Para analizar la Escala de Autoestima a la que nos hemos
venido refiriendo en este libro, en SPSS se selecciona la ruta:

Analizar
Esalas
Andlisis ddiabilidad
Modelo Alfa
Estadistico
Elemento
Eda si se elimina elementd

En la ventana Analisis de Fiabilidad se selecciona los itemes
gque serdn sometidos a escrutinio; en este caso, los 10 itemes de la
escala de autoestima:

X

& pasll _:_l Elementos: Aceptar I
& mi @ setd ]

B m2 o sesth Pegar |
@ md E B sesty Bestablecer I
@ mé 1 > sestd

@ b & sestd Cancelar |
@\) M _I @ zezt]l Apuda I
7 = b
Modelo: |,f3.|fa ;I

[ Listar etiquetas de los elementos E stadisticos. l

Figura 7.1. Cuadro andlisis de fiabilidad
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El analista solicita la estadistica descriptiva para cada
elemento y lo que ocurrira con la escala si se elimina el item:

A -de fiabilid =
— Desgcriptivos para————— | — Entre-elementos ————————————————————— B I
¥ Elementa I Corelaciones = 7
= ancelar
I Ezcala I Covarianzas —i
I Ezcala si == elimina elemento Apuda I
—HRestimenes | Tablade ANOWA ——
I Mediasz i+ Minguno
™ “Yaranzaz i~ PruebaF
I Covarianzas " Chi-cuadrado de Friedman
I Correlaciones " Chi-cuadrado de Cochran
I T-cuadiado de Haotelling I Prueba de aditividad de Tukey
I Coeficiente de caorelacian intraclaze
flade! o IE'r_-:; factares, efectos miktos "I Ficiz) Ii:-?'rmi:;':ﬁ.-n':ia ¥ i

Intervalode confiamzas | 95 s whalon de prebsE: ID

Figura 7.2. Cuadro definicion de estadisticos

El resultado presenta la siguiente apariencia:
RELIABILITY ANALYSIS - SCALE (ALPHA)

Mean Std Dev Cases
1. SEST1 3.6720 5874 436.0
2. SEST2 3.7454 5180 436.0
3. SEST3 3.6239 .6820 436.0
4. SEST4 3.4083 7448 436.0
5. SEST5 3.4037 9334 436.0
6. SEST6 3.2775 .7928 436.0
7. SEST7 2.9564 1.0787 436.0
8. SESTS8 3.1697 .8269 436.0
9. SEST9 2.9610 1.0152 436.0

10. SEST10 3.2867 .9698 436.0
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item-total Statistics

Scale Scale Corrected
Mean Vqrianc Item- AIpha
if ltem if ltem Total if ltem
Deleted Deleted Correlation Deleted
SEST1 29.8326 26.6179 .5098 .8458
SEST2 29.7592 26.8269 5511 .8447
SEST3 29.8807 25.4110 .6075 .8378
SEST4 30.0963 25.9217 4715 8474
SEST5 30.1009 25.0289 4447 .8517
SEST6 30.2271 23.9506 .7054 .8280
SEST7 30.5482 22.7218 .5997 .8384
SEST8 30.3349 23.9060 .6756 .8300
SEST9 30.5436 23.0946 .6075 .8366
SEST10 30.2179 23.8949 .5502 .8420

Reliability Coefficients
N of Cases = 436.0 N of itemes = 10
Alpha = .8541

El Alfa de Cronbach es de 0,8541, lo que indica que el
instrumento tiene consistencia interna, es decir, es confiable. El
coeficiente de discriminacion, esto es, el grado en que un item
sirve para distinguir entre los individuos que obtienen puntuaciones
altas y los que las obtienen bajas, viene dado por la columna
correlacion total-item corregido

En la tabla de resultados “Item-total Statistics”, se observa
la relacién de cada item y el test; si es eliminado este item, por
ejemplo si eliminamos el item SEST5, implicaria que la media
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del test fuera 30,1009 y su varianza 25,0289. El indice de
discriminacidn, esto es, el grado en que un item sirve para distinguir
entre los individuos que obtienen puntuaciones altas y los que las
obtienen bajas, viene dado por la columna correlacién total-item
corregido y en nuestro problema estan en el rango 0,44 a 0,70, lo
que indica gue son aceptables y que nos permite afirmar que existe
homogeneidad entre los itemes que conforman la escala de
“Autoestima”. Se recomendaria eliminar el item si alguna de estas
correlaciones fuera menor que 0,2. La Gltima columna entrega el
Alfa de Cronbach si el item es eliminado, nétese que eliminando
el item SEST5 el Alfa de Cronbach sera 0.8517 el cual es menor
que Alfa de Cronbach con todos los itemes.

Inferencia sobre el Coeficiente de Confiabiidad

Se pueden emplear los resultados entregados por SPSS para
complementar el estudio de la confiabilidad mediante la aplicacion
de pruebas o del calculo de intervalos de confianza respectivos.

Al disefiar un instrumento, interesa analizar si efectivamente
la confiabilidad observada en la muestra, es compatible con algun
valor determinado en la poblacion. Para estudiar este punto, se
pueden aplicar los resultados presentados por Muifiiz (2001)
desarrollados por Kristof (1963) y Feld (1965)) sobre la
distribucion del estadistico de prueba Faji(1-a ) el cual tiene
una Distribucion F con (N-1) y (N-1)(n-1) grados de libertad,
siendaN el nimero de sujetos en la mueste,nimero de itemes
del test,a el valor poblacional postuladoay, el valor obtenido
en la muestra (No confundir la notacion de este Alfa de Cronbach
con el empleado para el nivel de significacion).

Con respecto a la Escala de Autoestima, dado que interesa
analizar si la confiabilidad es significativa, puede plantearse la
hipétesis nula que la confiabilidad poblacional es 0 con la hip6tesis
alternativa que es mayor que 0. Esto gsa 0 versus Ha > 0.
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Empleando los resultados entregados por SPSS, ya vistos:

Reliability Coefficients
N of Cases = 436.0 N of itemes = 1(
Alpha = .8541

El estadistico tendra el valor
F=(1-0)/(1-0,8541)=1/(0,1459)=6,854.

Si se emplea un nivel de significacion del 5%, se compara el
valor antes calculado con el entregado por la tabla F con (436-1)
y (10-1)(436-1) grados de libertad, esto es 435 y 3.915 grados
de libertad. El valor mas cercano en la tabla F para
F(0,95; 435; 3915) es F(0,95; «0)=1.

Por lo tanto, dado que el valor calculado para F=6,854 es
mayor que 1, se concluye que la hipétesis nula es rechazada y por
lo tanto, se acepta ,Ha >0 o sea, la confiabilidad de la escala
es significativa.

VALIDEZ, SIGNIFICADO Y MEDICION

La validez de un instrumento de medicion consiste en la
exactitud con que pueden hacerse medidas significativas y
adecuadas con él, en el sentido que midan realmente los rasgos
que se pretenden medir.

“Un test es una muestra de conducta a partir de la cual se
pretenden hacer ciertas inferencias. La validez se refiere al
conjunto de pruebas y datos que han de recogerse para garantizar
la pertinencia de tales inferencias. Mas que el test, lo que se validan
son las inferencias” (Mufiz, 2001).

Se reconocen tres grandes tipos de validez: de contenido,
predictiva y de constructo. Sin embargo, no se consideran como
categorias independientes ni exhaustivas. Ellas estan relacionadas
y se influyen.
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La validez de contenido es la representatividad o adecuacién
muestral del contenido esto es, la materia o tema del instrumento
de medicién. Consiste esencialmente en el juicio. Para asegurar
su existencia deben estudiarse los itemes de un test y ponderarlos
de acuerdo con su representatividad supuesta del universo. Para
ello se emplea el “criterio de jueces”, esto es, la opinion de diversos
especialistas en el tema quer determinan en que grado el item es
representativo del universo respectivo.

“La validez predictiva de un test se refiere al grado de eficacia
con el que se puede predecir o pronosticar una variable de interés
(criterio) a partir de las puntuaciones de ese test. Se operacionaliza
mediante el coeficiente de validez, que es la correlacién entre el
test y el criterio” (Mufiiz, 2001).

La validez de constructo trata de responder preguntas como:
¢ Qué es lo que este test mide en realidad?, o ¢ Este instrumento
mide en forma adecuada el concepto abstracto en estudio?. Este
tipo de validez se relaciona mas con el atributo subyacente que
con los puntajes que produce el instrumento. Segun Cronbach y
Meehl (1955), citados por Mufiz (2001), “se refiere a la recogida
de evidencia empirica que garantice la existencia de un constructo
psicolégico en las condiciones exigibles a cualquier otro modelo
o teoria cientifica”.

Los procedimientos metodolégicos empleados con mayor
frecuencia, en Psicologia, para obtener informacién acerca de la
validez de constructos psicolégicos son el andlisis factorial y la
matriz multirrasgo-multimétodo. Estos, se denominan,
respectivamentevalidez factorialy validez convergente-
discriminante.

ANALISIS FACTORIAL, CARACTERISTICAS Y TIPOS

El Analisis Factorial es un procedimiento estadistico-
matematico mediante el cual podemos expresar un gran numero
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de variables mediante un nimero menor de dimensiones o
constructos comunes a todas ellas (Ilamados factores), trabajando
con sus intercorrelaciones.

El modelo de analisis factorial asume que el rendimiento de
las personas en cualquier variable, como por ejemplo una aptitud,
esta en funcion de tres fuentes de variacion: varianza de factores
comunes a los test; varianza de factores especificos de cada testy
varianza error.

Pese al interés que puedan tener los factores especificos, la
labor cientifica se centra en los factores comunes existentes entre
variables. La puntuacion que obtiene una persona al serle aplicado
un test, refleja una combinacion lineal de su nivel en los distintos
factores comunes (aptitudes comunes a todas la tareas), en el
componente o factor especifico del test (aquella parte de la
puntuacion que no es atribuible ni a los factores comunes ni al
error de medida) y en el componente de error de medida. Es muy
importante distinguir la puntuacién de una persona en un test, lo
cual indica como se ha comportado dicha persona al ser evaluada
con ese test, de la puntuacion en un factor, que nos indica el grado
en que ese individuo posee un determinado atributo. Los factores
comunes son los representantes estadisticos de las aptitudes
comunes gue se buscan.

Hay dos tipos de analisis factorial: el exploratorio y el
confirmatorio. En el andlisis exploratorio no se conocen los factores
“a priori”, si no que son el resultado del proceso. Se utiliza cuando
se intentan explorar, por ejemplo, las aptitudes intelectuales y crear
hipotesis nuevas. En el andlisis factorial confirmatorio se propone
un modelo, segun el cual hay unos factores (cuyo nimeros es menor
al de las variables), que representan a las variables originales. Se
utilizara cuando se busca la comprobacién de hipotesis ya
existentes.
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PASOS EN EL DESARROLLO DEL ANALISIS FACTORIAL
Primer Paso: Matriz de datos

El analisis factorial comienza por obtener una matriz (N x n)
que representa las puntuaciones normalizadas obtenidasigor los
sujetos en las distintas variables (preguntas del test). A
continuacion, se presenta la matriz de datos tipica:

Preg.l Preg.4 Preg.p Preg.4 ... .... Prag.n

suj.1

suj.2

Suj.3

suj.4

Figura 7.3. Matriz de puntuaciones.

Segundo Paso: Matriz de Correlaciones.

En el segundo paso, se obtiene (mediante el empleo de un
software como SPSS) la matriz de correlaciones entre las distintas
variables (n x n) que representa los datos de referencia sobre los
que situaremos los factores. También, se obtienen las estadisticas
descriptivas (medias y desviaciones estandar) de las variables.

Un requisito importante para que tenga sentido el andlisis
factorial es que las variables estan altamente correlacionadas. Para
verificar esta condicion, SPSS ofrece un conjunto de
procedimientos, a saber: valor del determinante, test de esfericidad
de Bartlett, el indice KMO, la correlacion anti-imagen y la medida
de adecuacion muestral. Su empleo se presenta mas adelante.

La relacion encontrada entre las variables en este paso no
cambia nunca a lo largo del proceso.
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Preg.1 Preg.2l Preg3 Preggd ...

Preg.1| 1,0000| 0,2400( 0,300p 0,120p0
Preg.2| 0,2400 1,0000{ 0,690pP 0.830p
Preg.3| 0,3000| 0,6900( 1,000p 0,150p0
Preg.4| 0,1200| 0,8300, 0,150p 1,000p

Figura 7.4. Matriz de correlaciones.

Se puede observar que la correlacion de una pregunta consigo
misma es exactamente igual a 1,000 que es la maxima correlacién
posible. Observar también que la tabla es simétrica diagonalmente
por lo cual se suele representar solo la diagonal superior izquierda
porque los datos se repiten debajo.

Tercer Paso: Aplicacién del Analisis Factorial

Se construye una matriz factorial inicial sin rotar (n x k) de
variables pok factores.

Un factor es un contructo operativamente definido por sus
pesos factoriales. Cada factor es una combinacion lineal de las
variables iniciales que lo componen. Cada una de estas variables
contribuye en distinto grado a la formacién del factor. Lo ideal es
que cada factor esté formado por dos o tres variables. La existencia
de un factor garantiza que éste es un constructo Gtil que puede dar
cuenta de las diferencias individuales que pueden observarse en
las puntuaciones de los test.

Para obtener los factores hay que tener en cuenta las
intenciones del experimentador, pues si quiere comprobar una
hipotesis utilizard un analisis factorial confirmatorio (extrayendo
el numero de factores de acuerdo a lo planteado por la hipotesis).
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Si el experimentador quiere explorar en el resumen de la
informacion, utilizara un analisis factorial exploratorio
(experimentando con la extraccién de un namero variable de
factores).

Existen bastantes métodos de extraccion de factores, muchos
de los cuales estan impementados en SPSS. Se distinguen dos
grupos segun el principio empleado: los que intentan el mejor
ajuste a la matriz de correlaciones iniciales (maxima verosimilitud,
minimos cuadrados), y los que intentan explicar la mayor
proporcidon de la variabilidad de los datos (componentes
principales, factorizacién de ejes principales, factorizacion
imagen, método alfa, etc.).

El método de los componentes principales es uno de los
procedimientos mas usados. Sin embargo, algunos autores
consideran dicho método como una técnica diferente del analisis
factorial. Por ello, recomiendan utilizar el método de maxima
verosimilitud o el de minimos cuadrados, mientras no se tenga
una comprension completa del método que se vaya a utilizar.

Un ejemplo de la estructura de la matriz factorial inicial es
el siguiente:

Variables FACTOR 1 FACTOR 2
Preg.1 0,71 -0,03
Preg.2 0,22 0,65
Preg.3 0,59 -0,16
Preg.4 0,03 0,53

Figura 7.5. Analisis factorial.

Cada factor estd compuesto por una serie de saturaciones, o
cargas, en cada variable. Estas saturaciones representan la
correlacion entre cada factor y las distintas variables. Cuanto
mayor sea la saturacion factorial de una variable en un factor mas
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cerca estaremos de medir realmente el factor. El valor maximo de
las cargas factoriales es 1. En este caso, el factor explicaria
completamente la variabilidad de la variable.

En la tabla puede verse que las variables que saturan en el
factor |, son las preguntas 1y la 3. En el factor I, las variables
mas relacionadas con él son las preguntas 2 y 4.

Una propiedadmportante de las cargas o saturaciones
factoriales es que si se eleva al cuadrado cada una de las
cargas factoriales, dentro de un factor, y se suman
dichos cuadrados, esta suma corresponde a la varianza explicada
por dicho factor. En el ejemplo anterior, para el primer factor se
tiene: (0,713 + (0,22% +(0,59)*+(0,03)? =0,9015. Por lo tanto,
el primer factor explica una varianza de 0,9015.

Cuarto Paso: Rotacion de la Matriz Factorial

La rotacion de la matriz factorial inicial es un proceso de
multiplicacién de la matriz inicial por una matriz de
transformacion.

Gréficamente consiste en girar los factores sobre los vectores
(que representan las variables) hasta conseguir la mejor agrupacion
de variables por factor. La rotacién puede llevarse a cabo bajo
dos condiciones diferentes que decide el experimentador segun
sus propositos:

- Rotacion ortogonal: Se mantiene la independencia de
los factores, es decir, no pueden estar relacionados y por
tanto, no mediran alguna caracteristica global comuin a
ellos. Algunos tipos son: rotacion varimax (el mas
empleado), quartimax, equamax etc.

- Rotacion oblicua: No se manteniene la independencia
de los factores, los que pueden estar correlacionados.
Algunos tipos son: rotacion oblimin directo (el mas
conocido), oblimax, promax, quartimin, covarimin, etc.
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Cuando realizamos una rotacién ortogonal, obtenemos una
matriz rotada similar a la anterior sin rotar (n x k) de variables por
factores. Los resultados son muy claros pero tienen un
inconveniente: en la naturaleza hay muy pocas variables que no
interactlen entre si y sean exactamente independientes.

Por esta razon, es preferible la rotacién oblicua ya que deja
mas libertad a los datos. Esto es a partir de una rotacion oblicua
puede obtenerse una estructura ortogonal; sin embargo, con una
rotacion ortogonal es imposible obtener estructuras factoriales
oblicuas.

Cuando se realiza una rotacidn oblicua nos encontramos como
resultado dos matrices: la dstructura factorialy la depatrén
factorial.

- La matriz de estructura factorial presenta los pesos
factoriales, las correlaciones de cada variable con el fac-
tor, es decir cuanto de cerca esta esa variable de ese
factor.

- La matriz de patron factorial presenta los pesos de las
variables, que indican la importancia de cada variable
para predecir un factor determinado.

ESTRUCTURAFACTORIAL PRRON FACTORIAL

FACTORI1 | FACTORII | FACTORI FACTORII
Preg.1 0,69 0,37 0,71 0,50
Preg.2 0,10 0,89 0,17 0,82
Preg.3 0,84 0,05 0,81 0,23
Preg.4 -0,11 0,81 0,18 0,78

Figura 7.6. Estructura y patron factorial.
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Se puede observar que, en este ejemplo, ambas matrices, la
de estructura factorial y la de patrén factorial son muy similares y
su interpretacion apenas diferir.

El hecho de utilizar la rotacién oblicua permite encontrar
una vez llegados a este punto, correlaciones entre los propios
factores con las que se puede realizar un nuevo analisis factorial.
De este nuevo andlisis factorial se obtendrian factores de segundo
orden, esto es factores mas generales que comprenden otros
factores. En el ejemplo de la tabla anterior, no es posible hacer un
nuevo andlisis factorial dado el escaso nimero de variables y
factores que se ha utilizado.

Hay que recordar una vez mas que el analisis factorial tiene
como objetivo la descripcion de las relaciones de una serie de
variables gracias a la formacion de un nimero menor de otras
variables comunes a las primeras definibles matematicamente, los
factores.

VALIDEZ FACTORIAL DE LA ESCALA DE AUTOESTIMA

En la Escala de Autoestima que hemos venido comentando,
el sujeto elije una graduacion de respuestas que miden la frecuencia
de ciertas conductas, utilizando las expresigoggmente de
acuerdo, de acuerdo, en desacuerdo, y totalmente en desacuerdo
De los diez itemes, cinco de ellos estan redactados de forma
negativa, y aparecen destacados con dos asteriscos al final de los
mismos. La escala fue aplicada a 439 sujetos.

Nuestro objetivo de partida consiste en averiguar si estos
diez itemes se pueden resumir de alguna forma, si existe algo en
comun entre ellos. Mediante el andlisis factorial (por el método
de los componentes principales), intentaremos agrupar estos
reactivos en factores o componentes que puedan explicar la
mayoria de la varianza observada en las respuestas ofrecidas por
los sujetos de la muestra. Dado que hay dos grupos de itemes:
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aguellos que conforman la escaladatimiento positiviitemes
1,2,4,6y7),yaquellos que conforman la escatedgmiento
negativo(itemes 3, 5, 8, 9 y 10); se intentara un analisis factorial
confirmatorio, considerando dos factores para extraer.

El primer paso es obtener los estadisticos descriptivos, esto
es, la media, la desviacion tipica, el nimero de casos que se han
utilizado en el andlisis y el nimero que se han perdido, es decir,
los que no han respondido a item concreto. En la tabla 8.1 se
presenta estos resultados. En el caso del item dos, la desviacion
tipica es es 0,52, pero ¢,cOmo sabemos si este valor es bajo o alto?
Para responder a esta pregunta podemos calcudaefitiente
de variacidrrespectivo, que indica las veces en las que la media
contiene a la desviacion tipica. Para ello, basta con hallar el
cociente entre la desviacion tipica y la media, por lo que para el
item 2 obtenemos: 0,52/3,75= 0,138.

Esto significa que, aproximadamente, la desviacion estandar
es un 14% de la media. Aquellos itemes que poseen menor
coeficiente de variacién se dice que son mas homogéneos con
respecto a coeficientes de variacion mayores.

Estadisticos descriptivos

Desviacion

Media tipica N del analisis
SEST1 3.67 .59 436
SEST2 3.7'5 .52 436
SEST3 3.62 .68 436
SEST4 3.41 74 436
SESTS 3.40 .93 436
SEST6 3.28 79 436
SEST7Y 2.96 1.08 436
SESTS8 3.17 .83 436
SEST9 2.96 1.02 436
SEST10 3.29 97 436

Tabla 7.1. Estadisticos descriptivos.
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Estos datos son interesantes puesto que nos dan cierta idea
de la calidad de nuestros itemes, sobre todo aquéllos, cuyos valores
de la media y la desviacion tipica son muy altos o muy bajos.

El paso siguiente es calcular la matriz de correlaciones entre
las variables y el determinante de dicha matriz. Si las relaciones
entre los itemes son pequefas, es poco probable que se encuentren
factores comunes o dimensiones. En la tabla 2, se ha calculado la
correlacion de cada item consigo mismo y con el resto de los
itemes que forman parte de la escala. Si se estudia detenidamente
esta matriz, se observa que los itemes estan correlacionados a un
nivel de significancia del 5%, aunque esta corrrelacién es, en
general, baja. Por lo tanto, tendria sentido realizar el andlisis
factorial.

Matriz de correlaciones *

EST1 EST: EST: EST4 ESTS. EST6 EST EST: ESTQ EST10
Correlacion SEST1 1.000 624 .368 359 246 443 .308 432 271 250
SEST2 624 1.000 457 419 275 491 326 428 261 255
SEST3 .368 457 1.000 357 477 415 .381 464 397 .382
SEST4 .359 419 357 1.000 248 407 .303 391 289 239
SESTS 246 275 477 248 1.000 296 276 379 325 260
SEST6 443 491 415 407 296 1.000 587 643 490 425
SEST7 308 326 381 303 276 587 1.000 506 471 418
SEST8 432 428 464 391 379 643 506 1.000 424 392
SEST9 271 261 397 289 325 490 471 424 1.000 607
SEST10 250 255 382 239 260 425 418 392 607 1.000
Sig. (Unilateral) SEST1 000 000 000 000 000 .000 000 000 .000
SEST2 000 000 000 000 000 000 000 000 000
SEST3 .000 000 .000 000 000 .000 000 000 .000
SEST4 000 000 000 000 000 .000 000 000 .000
SESTS 000 000 000 000 000 000 000 000 000
SEST6 000 000 000 000 000 .000 000 000 .000
SEST7 000 000 000 000 000 000 000 000 .000
SEST8 .000 000 .000 000 000 000 .000 000 .000
SEST9 000 000 000 000 000 000 000 000 000
SEST10 000 000 000 000 000 000 000 000 000

. Determinante = 2.257E-02

Tabla 7.2. Matriz de correlaciones.

Con la matriz de correlaciones podriamos hacernos una idea
de la agrupacion de los itemes en los factores, puesto que aquellos
itemes que presenten una correlacion alta entre ellos, es probable
que aparezcan dentro de un mismo factor o componente. En este
caso, los resultados no muestran una tendencia claramente
definida. Un determinante de la matriz muy bajo supone la
existencia de variables con correlaciones entre si muy elevadas.
En la tabla anterior, el valor es 0,02257, es decir, muy bajo, aunque
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sin llegar al valor cero, por tanto, es posible la realizacion del
analisis factorial.

Para la aplicacién del andlisis factorial, son necesarios una
serie de requisitos. Uno de ellos es que las correlaciones entre las
variables han de ser altas. La prueba de esfericidad de Bartlett se
emplea para probar la hipotesis nula de que la matriz de
correlaciones es unaatriz identidad(correlacion igual a cero
entre los itemes). En la tabla 2 se observa que el valor de
probabilidad asociado (sig.) tiende a cero, por lo que se rechaza
la hipotesis nula a un nivel de significacion del 5% y por lo tanto,
tiene sentido realizar el analisis factorial.

Otro dato que nos indica si es posible el andlisis factorial es
la medida de adecuacion muestral KMi@ Kaiser-Meyer-OlIkin.
Este es un indice que permite comparar las magnitudes de los
coeficientes de correlacién obtenidos con las magnitudes de
correlacion parcial. Cuando este indice toma un valor bajo, se
desaconseja la aplicacion del analisis factorial, puesto que las
correlaciones entre pares de itemes no pueden explicarse a partir
de otros itemes. La interpretacion se elabora a partir de los
siguientes valores:

0,90< KMO< 1 Muy bueno
0,80< KMO< 0,90 Meritorio
0,70< KMO< 0,80 Mediano
0,60< KMO< 0,70 Mediocre
0,50< KMO<Z 0,60 Bajo
KMO <£0,50 Inaceptable

Segun la tabla 3, el valor de KMO es de 0,876, lo que supone
gue la matriz es adecuada para realizar el analisis factorial.
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KMO y prueba de Bartlett

Medida de adecuacion muestral de
Kaiser-Meyer-Olkin. 876

Prueba de esfericidad  Chi-cuadrado aproximado | 1633.361
de Bartlett gl 45

Sig. 000

Tabla 7.3. KMO y prueba de Batrtlett.

Hasta este punto de andlisis ¢,como hemaos obtenido estos
resultados en SPSS?.

La secuencia de pasos en SPSS es:

Analizar
Reduccién dedatos
Andlisisfactorial
Descriptivos

Descriptivos univariados Coeficientes KMO
y prueba de esferecidad de Bartlett

Extraccion

Extraer NUmero de factores: 2
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Para obtener los descriptivos univariados, la matriz de
correlaciones, los niveles de significacién, el determinante y la
prueba KMO, se activiaescriptivos.
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Figura 7.9. Estadisticos y correlaciones.

Otro dato es laorrelacion anti-imagenque es el negativo
del coeficiente de correlacién parcial. Debera haber pocos
coeficientes de correlacion anti-imagen altos para que sea
razonable aplicar el Analisis Factorial. Ademas en la diagonal
de la matriz de correlaciones anti-imagen, se muesiladida
de Adecuacion de la Muestra (MS#gra cada item, cuyo valor
si esinferior a 0,5 indicara que el item no se ajusta con la estructura
de los demas itemes, debiendo considerarse la posibilidad de
eliminarlo del analisis. En la pantalla anterior se selecdotia
imagen, el resultado es:
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Matrices anti-imagen

EST] EST! SESTR EST4 ESTS ESTE | SEST? | SPSTR | SESTO | SESTIO

Covarianza anti-imagen ~ SEST1 569 -.248 |-1.039E-02 | -4.205E-02 (-6.765E-03 |-2.989E-02 | -3.620E-04 | -6.388E-02 |-1.217E-02 | -4.188E-03
SEST2 -.248 504 -112 (-9.721€-02 (-5.818E-03 | -8.655E-02 | 5.849E-03 [-3.609E-04 | 3.649E-02 | 8.085E-04
SEST3 |-1.039E-02 -112 .581 |-5.772E-02 -.202 | 1.188E-02 |-3.970E-02 |-6.437E-02 (-4.141E-02 |-6.761E-02
SEST4 | -4.205E-02 |-9.721E-02 |-5.772E-02 736 |-2.218E-02 |-5.304E-02 | -1.214E-02 | -5.375E-02 |-3.327E-02 | 1.011E-02
SESTS5 | -6.765E-03 |-5.818E-03 -.202 (-2.218E-02 729 | 1.867E-02 |-8.448E-03 | -8.370E-02 |-6.539E-02 | 8.412E-03
SEST6 |-2.989E-02 |-8.655E-02 | 1.188E-02 |-5.304E-02 | 1.867E-02 428 -.149 -.164 |-7.375E-02 | -2.595E-02
SEST7 |-3.620E-04 | 5.849E-03 |-3.970E-02 | -1.214E-02 |-8.448E-03 -149 .583 |-7.105E-02 (-7.964E-02 |-5.451E-02
SEST8 |-6.388E-02 |-3.609E-04 |-6.437E-02 | -5.375E-02 |-8.370E-02 -.164 | -7.105E-02 493 |-7.861E-03 | -3.009E-02
SESTY |-1.217E-02 | 3.649E-02 (-4.141E-02 |-3.327E-02 |-6.539E-02 |-7.375E-02 | -7.964E-02 |-7.861E-03 531 -248
SESTI10 |-4.188E-03 | 8.085E-04 [-6.761E-02 | 1.011E-02 | 8.412E-03 |-2.595E-02 | -5.451E-02 | -3.009E-02 -.248 588
Correlacién anti-imagen  SEST1 8487 -463 (-1.807E-02 | -6.497E-02 |-1.051E-02 |-6.056E-02 | -6.287E-04 -121 |-2.213E-02 | -7.240E-03
SEST2 -.463 8247 =207 -.160 |-9.596E-03 -.186 | 1.079E-02 |-7.235E-04 | 7.050E-02 | 1.485E-03
SEST3 |-1.807E-02 -207 .892%-8.823E-02 -310 | 2.381E-02 | -6.820E-02 -120 |-7.453E-02 -116
SEST4 | -6.497E-02 -.160 |-8.823E-02 .947%|-3.027E-02 | -9.446E-02 | -1.853E-02 | -8.918E-02 |-5.320E-02 | 1.536E-02
SEST5 |-1.051E-02 |-9.596E-03 -.310 | -3.027E-02 875°| 3.341E-02 |-1.296E-02 -140 -.105 | 1.285€-02
SEST6 | -6.056E-02 -.186 | 2.381E-02 | -9.446E-02 | 3.341E-02 875% -.298 -.357 -.155 [-5.171E-02
SEST7 |-6.287E-04 | 1.079E-02 |-6.820E-02 | -1.853E-02 |-1.296E-02 -.298 9158 -132 -.143 [-9.309E-02
SEST8 -121 |-7.235E-04 -.120 | -8.918E-02 -140 -357 -132 .902%(-1.536E-02 |-5.585E-02
SESTY |-2.213E-02 | 7.050E-02 |-7.453E-02 | -5.320E-02 -105 -.155 -.143 | -1.536E-02 849° -444
SEST10 |-7.240E-03 | 1.485E-03 -116 | 1.536E-02 | 1.285E-02 |-5.171E-02 |-9.309E-02 [-5.585E-02 -444 850

2. Medida de adecuacion muestral

Tabla 7.4 Matrices anti-imagen.

En nuestro problema, pocos valores de la matriz de
correlaciones anti-imagen son altos y ninguna medida de
adecuacion de la muestra es inferior a 0,5. Por lo tanto, es
razonable aplicar el analisis factorial.

Los datos después de aplicar el test de Bartlett, el indice
KMO vy los coeficientes recogidos en la matriz de correlaciones
anti-imagen nos permiten comprobar que el andlisis es posible. Se
espera poder resumir los diez itemes de la escala en factores
comunes o dimensiones.

Se procede a la determinacién decasunalidadesesto es

a la proporcion de varianza explicada por los factores comunes.
Cuando se emplea el método de componentes principales para la
extraccion de los factores, las comunalidades inciales son siempre
iguales a uno. Los resultados aparecen en la tabla 7.5. Asi por
ejemplo, la comunalidad del item 1 vale 0,656; la del item 2 es
0,727, etc. En general, podemos afirmar que los diez itemes son
explicados por los componentes, puesto que no hay valores bajos,
préximos a cero, siendo el item mas bajo el 5°.
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Comunalidades

e
SEST1
SEST2
SEST3
SEST4
SESTS
SEST6
SESTY
SESTS8
SESTY
SEST10

.656
127
489
431
.298
.628
542
590
.698
.647

Método de extrac 6n: Analisis de Componentes orincinales.
Tabla 7.5 Comunalidades.

Latabla 7.6 nos entrega los autovalores vy el total de varianza
explicada por las componentes cuyos autovalores son mayores que
1. Se observa que la primera componente explica el 45,4%
aproximadamente de la varianza y la segunda componente el
11,7%, explicando ambas el 57,1% de la varianza, siendo este
porcentaje considerado razonable.

Varianza total explicada

Sumas de las saturaciones al cuadrado

Auytovalores iniciales de la extraccion
% de la % de la
Componente Total varianza | % acumulado Total varianza | % acumulado
1 4.537 45.372 45.372 4.537 45.372 45.372
2 1.168 11.684 57.055 1.168 11.684 57.055
3 .896 8.957 66.012
4 697 6.969 72.982
5 675 6.751 79.733
6 501 5.007 84.740
7 466 4.661 89.401
8 .384 3.842 93.243
9 376 3.763 97.006
10 299 2.994 100.000

Método de extraccion: Analisis de Componentes princinales.

Tabla 7.6. Varianza total explicada.



190

La interpretacion de los factores es una de las etapas del
andlisis factorial mas importante, y ésta se realiza a través de las
cargas factorialesias que corresponden a las correlaciones entre
el itemy el factor o componente no rotado . Estas se muestran en
la tabla 7.7.

En nuestro caso, se usara el valor 0,35 para determinar si una
carga factorial indica una asociacion del item con la componente;
sin embargo, este criterio estd asociado al tamafio muestral y
mientras menor es el tamafio muestral, mayor es la dificultad de
que un item se asocie a una componente o factor. En Opciones,
del menu principal de Analisis factorial, puede seleccionarse la
opcionSuprimir valores absolutos menores guescribir 0,35
para que SPSS elimine de la matriz de componentes los valores
menores a 0,35. De esta forma, se facilita la interpretacion.

Matriz de componentes @

Componente

1 2
SEST3 .698 | 4.152E-02
SEST4 586 295
SESTS 543 | -5.28E-02
SEST6 792 | -2.75E-02
SEST7 691 -.255
SEST8 768 | 3.075E-03
SEST9 676 -.490
SESTI10 627 -.503
SEST1 639 498
SEST?2 676 519

Método de extraccion: Andalisis de componentes princinales.
a.2 componentes extraidos

Tabla 7.7. Matriz de componentes.

En nuestro ejemplo la primera componente esta representada
por todos los itemes (cargas factoriales positivas), la segunda
componente por los itemes SEST4, SEST1, SEST2 (cargas
factoriales positivas) y SEST7, SEST9 SEST10 (cargas factoriales
negativas).
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Como se espera que cada factor posea una correlacion alta
con un grupo de itemes y baja con otros, se hara una rotacion de
los factores debiéndose ademas, examinar las caracteristicas de
los itemes para su interpretacion e intentar darles un nombre
especifico.

Se probara un rotacion varimax de los factores y para esto se
debe ir ala ventana de analisis factorial nuevamente y seleccionar

Rotacion.
1 Analisis Factonal E
@ i = Wariables:
@ sawo [sevo]
P

i _Pes |
& estado civil [estoiv] Bestablecer |
G rivel educacional m »
@ fuente del estrés [fu ﬂl
& fumadora) [fumador Apuda |
G opl
& op2
@ op3 " ariable de geleccion:
G opd = | Ul |

Descriptivas... | Eztraccion... I Ratacidr... |

Funtuaciones... I Opciones... |

Figura 7.10. Analisis factorial.

Donde se muestra la siguiente ventana :

Analisis factonial: Hotacion

— Métoda -
" Ninguno " Quartimas m
& (| Equamas Cancelar |
= Oblimin directa € Promas ﬂl

ea ID— EppE |4_

— Mostrar
W' Solucidn iatada [ Gréficos de saturaciones

M2 magimo de iteraciones para convergencia; |25

Figura 7.11. Rotacion
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Al ejecutar la rotacion varimax, varian los porcentajes de
varianza explicada por cada componente, pero el porcentaje de
varianza explicado por las dos componentes sigue siendo de un
57,1%.

Varianza total explicada

Sumas de las saturaciones al cuadrado | Suma de las saturaciones al cuadrado
Aytovalores iniciale de la extraccion de la rotacign

% de la % de la % de la
Tofal varianza | % acumulado Tofal varianza | % acumulado Tofal varianza | % acumulado
4537 45.372 45.372 4537 45.372 45.372 2.937 29.367 29.367

1

2 1.168 11.684 57.055 1168 11.684 57.055 2.769 21.689 57.055
3 .896 8.957 66.012
4 .697 6.969 72.982
5 675 6.751 79.733
6

7

8

9

1

501 5.007 84.740
466 4661 89.401
.384 3.842 93.243
.376 3.763 97.006
0 .299 2.994 100.000

Método de extraccién: Anélisis de Componentes principales

Tabla 7.8. Componentes y varianza total explicada.

En la tabla 7.9, se observa que: la primera componente se
asocia ahora con los itemes SEST5, SEST6, SEST7, SESTS,
SEST9y SESTL10, la segunda componente con los itemes, SEST1
SEST2, SEST3y SEST4,; nétese que algunos itemes (SES3, SESS,
SESB8) estan asociados a las dos componentes; estos se denominan
itemes “complejos” ya que saturan a mas de una componente y no
son usadas para nombrar las componentes. Asi la primera
componente debera ser interpretada con los itemes SES5, SES7,
SEST9y SEST10; la segunda componente con los itemes SEST1,
SEST2y SES4. Segun la definicion de los itemes, el primer factor
(o componente) se asocia consehtimiento positivenientras
que el segundo factor, congntimiento negativd_o anterior,
validaria la construccion de la escala de autoestima.
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Matriz de componentes rotados 2

Companente

1 2
SEST3 477 511
SEST4 222 618
SESTS 430 336
SEST6 593 526
SEST7 676 291
SEST8 554 532
SEST9 .828 111
SEST10 .801 |6.773E-02
SEST1 119 801
SEST2 132 .842

Método de extraccion: Analisis de componentes principales.

Método de rotacion: Normalizacion Varimax con Kaiser.
2. La rotacion ha convergido en 3 iteraciones

Tabla 7.9. Matriz de componentes rotados

Ejercicios
1. Un equipo de psicélogos disefia una prueba para medir
inteligencia espacial. Para ello seleccionan una muestra de
siete personasyy les aplican la prueba. Transcurridos dos meses,

vuelve a aplicar el mismo test a los mismos sujetos. Las
puntuaciones de las dos aplicaciones fueron las siguientes:

SUJETO 12 aplicacion 22 aplicacion
A 10 12
B 8 6
C 12 10
D 6 8
E 2 2
F 8 10
G 4 6

Obtenga un indicador de la fiabilidad del test e interprételo
(Use un coeficiente de correlacién).
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2. A continuacion se presentan las puntuaciones obtenidas por 4

personas en un test compuesto por 4 elementos.

SUJETO | item1 | item2 | item3 | item4 | Total
A 2 3 4 1 10
B 1 3 5 4 13
C 4 1 3 0 8
D 1 3 2 0 6
Varianzas| 2,00 1,00 1,67 3,58 8,92

Obtenga un indicador de la fiabilidad del test (Use Alfa de

Cronbach, empleando la férmula y empleando SPSS)

3. Un psicoélogo de un centro de educacion especial ha medido
la actitud hacia las matematicas con un test de 3 itemes,
valorados en una escala de 1 a 5, que ha pasado a 5 sujetos.

Los resultados obtenidos han sido los siguientes:

Sujeto| Iteml| ltem2 | Item3 Total
A 2 3 3 8
B 3 3 1 7
C 5 5 3 13
D 1 2 1
E 4 2 1

A la vista de los resultados, el psicélogo le pide que le ayude
a seleccionar los dos itemes que mas contribuyen a la
consistencia interna del test (Use Alfa de Cronbach, empleando

la formula y empleando SPSS)
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4. Se lleva a cabo un andlisis factorial sobre las puntuaciones en
un cuestionario. Haciendo esto, se esta examinando ...

a) Su fiabilidad como consistencia interna
b) Su fiabilidad como estabilidad temporal
c) Su validez referida a un criterio

d) Su validez de constructo

5. Un psicologo disefia cuatro pruebas para ntedmoversion
(E1, E2, E3 y E4), tres para medlieuroticismo(N1, N2 y
N3) y dos para medisicoticismdP1 y P2). Aplica las pruebas
a una muestra de 100 sujetos y realiza un analisis factorial a
partir de la matriz de correlaciones entre las distintas pruebas.
A continuacion se ofrece la matriz factorial rotada:

PRUEBA Fl Fll F
E1l 0,877 0,068 0,090
E2 0,849 0,055 0,201
E3 0,791 0,003 0,076
E4 0,514 0,061 0,257
N1 0,014 0,853 0,090
N2 0,106 0,765 0,012
N3 0,082 0,643 0,114
P1 0,360 0,028 0,720
P2 0,243 0,066 0,687

a) ¢Podemos afirmar que las pruebas disefiadas por el
psicologo poseen una adecuada validez factorial?

b) ¢Qué cantidad de varianza explica el primer factor?
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ANEXO |

NOTAS SOBRE INFERENCIA

La Estadistica Inferencial es el &rea de la Estadistica que se
preocupa de la relacién entre muestras y la poblacién de la cual
se han seleccionado, para emplear los resultados obtenidos en una
muestra con el objeto de “inferir” o “tener una idea” acerca de
los valores de las caracteristicas de la poblacion.

La Estadistica Inferencial pretende resolver dos problemas
fundamentales: la estimacion de parametros poblacionales a partir
de estadisticas muestrales conocidas (Estimacién Puntual y
Estimacién por Intervalos), y la toma de decisiones estadisticas
acerca de hipétesis establecidas sobre la poblacién, también con
base en el conocimiento y los resultados obtenidos de una muestra
de dicha poblacion (Docimasia o Prueba de Hipotesis).

ESTIMACION POR INTERVALOS DE PARAMETROS
POBLACIONALES

La estimacion puntual de un parametro poblacional
desconocido consiste en emplear un estimador apropiado para
realizar la estimacion. Asi por ejemplo, luego de tomar una muestra
de 10 alumnos de la carrera de Pedagogia en Educacion General
Basica, se calcula la media aritmética de las edades y se encuentra
que es 20,7 afios. Basado en ese resultado, y considerando que la
Teoria Estadistica avala a la media aritmética como un excelente
estimador de la Media Poblacional, podria estimarse la edad media
de todos los alumnos de esa carrera también en 20,7 afos.



198

Esta situacién puede mejorarse, ofreciendo un conjunto (o
intervalo) de valores posibles para el pardmetro poblacional. Asi
por ejemplo, podria estimarse que la edad media de los alumnos
de la carrera fluctia entre 19,2 y 22,2 afios (esto es 20,7 +1,5
afnos). A la media aritmética (20,7 afios) de la muestra se le ha
agregado y restado la cantidad de 1,5 afios, denonénadale
estimacién para determinar el intervalo de posibles valores de
la edad media de todos los alumnos de la carrera.

PRUEBA DE HIPOTESIS SOBRE PARAMETROS
POBLACIONALES

Se menciono que las dos grandes areas de la Inferencia son la
estimacion de pardmetros y el someter a prueba (docimar,
contrastar) hipétesis estadisticas. El empleo de estos
procedimientos puede depender del conocimiento existente sobre
una poblacién. Si no hay informacién, posiblemente el interés se
centre en estimar alguna caracteristica de la misma. Si existe
alguna informacion referente a la poblacion de interés, el objetivo
puede ser el aprovecharla para formular hipétesis.

Hipodtesis de Investigacion

Las hipotesis de investigacion son las hipétesis sustantivas
gue guian la investigacion, por estar fundamentadas te6ricamente.
Deben estar siempre expresadas como posibles contestaciones a
una o varias preguntas de investigacion. Ademas, se formulan en
términos de las relaciones que existen entre las variables del
estudio.

Por ejemplo, en un estudio sobre las edades de los estudiantes
de Educacion General Basica (EGB), podriamos preguntarnos (esta
seria nuestra pregunta de investigacion): ¢Como es el nivel de
edades de los estudiantes de EGB respecto al resto de estudiantes
de la universidad?
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Una posible respuesta a esta pregunta de investigacion (la
hipétesis) seria postular, luego de analizar los fundamentos teéricos
asi como la informacion de otros estudios 0 de organismos
relacionados con el tema, que la edad media (la variable de interés)
de los estudiantes de EGB es menor que la edad media al resto de
estudiantes de la universidad. Esta declaracion no es otra cosa
que nuestra hipétesis de investigacion y constituye, en principio,
nuestra respuesta tentativa a la pregunta de investigacion. Pero
también, los estudios relacionados o la informacién disponible,
nos podrian llevar a postular que la edad media de los estudiantes
de EGB es mayor que la edad media del resto de estudiantes de la
universidad, o, si no hay seguridad en cuanto a la comparacion,
que sélo es diferente a la edad media de los otros estudiantes.

Hipdétesis Estadisticas

Las Hipétesis Estadisticas corresponden a la traduccién de
la Hipotesis de Investigacion en términos de aseveraciones o
conjeturas acerca de la distribuciéon de una o més variables.
Especificamente, las hipétesis estadisticas pueden referirse a
pardmetros poblacionales (Medias, Proporciones, Varianzas etc.)
0 a la forma de la distribucion (Normal, Uniforme etc.).

Operativamente se consideran la Hipotesis Nula yHa
Hipotesis Alternativa (b). La primera, generalmente, establece
lo conocido o lo conservador, mientras que la segunda, que es
complementaria a la anterior, refleja lo novedoso o lo que
usualmente interesa al investigador. Ambas hip6tesis agotan las
posibles alternativas, en cuanto a valores de pardmetros o formas
de distribucion.

Siguiendo con el ejemplo, supongamos que se conoce la edad
media de los estudiantes de la universidad, y es igual a 22,8 afios.
Ese valor es una caracteristica de la poblacion lo que se denota
comonr22,8 afos. Entonces, las hipétesis sobre la edad media
de los estudiantes de EGB se formularan respecto a este valor.
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Las distintas situaciones sefialadas permiten traducir la
Hipétesis de Investigacion en las siguientes Hipotesis Estadisticas,
considerando que lo conocido debe formar parte de la Hipétesis
Nula.

a) H:m=228 b) H:m<228 «c¢) H:m>228
H,: mz 22,8 H:m> 22,8 H:m< 22,8

Las hipétesis anteriores se denominan (a) bilateral,
bidireccional o de dos colas, (b) y (c) se denominan unilaterales,
unidireccionales o de una cola. Conviene tener presente que ante
una Hipdtesis de Investigacion sélo una de las alternativas se debe
considerar.

Prueba de Hipétesis

La Prueba de Hipétesis es el procedimiento o la regla de
decision que se emplea para decidir sobre la aceptacién o no de
la Hipétesis Nula. Se denomina genéricamentebaen SPSS.

La Prueba de Hipoétesis consiste en suponer verdadera la
Hipotesis Nula y derivar las consecuencias que ello implica.
Finalmente, se contrastan las consecuencias mencionadas con la
informacién que aporta la muestra de la poblacién, resumida en
los estimadores respectivos que se denoméssadisticos de
prueba Si los resultados muestrales son coherentes con las
consecuencias, ello se interpreta como que la Hipotesis Nula
efectivamente es verdadera y se decidira aceptarla. Por el
contrario, si los resultados muestrales no son coherentes con las
consecuencias, ello se interpreta como que la Hipotesis Nula no
es verdadera y se decidira no aceptarla (y se aceptara su
complemento, la Hipétesis Alternativa). La decision, en cualquier
caso, involucra riesgos de equivocarse.
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Continuando con el ejemplo, supongamos que las hipotesis
de interés corresponden a :

H: m = 22,8 afos
H.m # 22,8 afios

Como se emplea una muestra para decidir, y si se supone que
en verdad la edad media de los estudiantes de la Carrera de EGB
es 22,8 afios, las muestras de alumnos seleccionados pueden diferir
de ese valor. El problema es determinar hasta que punto se pueden
considerar diferencias, dado que la edad media realmente es 22,8.
El monto del error admisible es denominadl@! de significacién
y simbolizado por a. En todo caso, si en las muestras se obtuvieran
valores demasiado bajos respecto a 22,8 o demasiado altos, ambos
casos serian indicios de que la edad media de la carrera es diferente
a 22,8. Por ello se denomih#ateral a la prueba respectiva.

Si se supone que la Hipotesis Nula es verdadera (se puede
sOlo suponer pues es imposible saberlo con certeza) y es rechazada
por la prueba, se cometeriaeetor tipo | cuya magnitud ea y
es elivel de significacidonSi se supone que la Hipétesis Nula no
es verdadera y no es rechazada por la prueba, se cometeria el
error tipo 1l cuya magnitud e (el valor1-b se denomina
potencia de la décima

En las aplicaciones, generalmente se emplean niveles de
significacion del 5% o del 1% para tomar decisiones. Sin embargo,
SPSS entrega los denominadadores-p(p-value) usualmente
como valores de significacion{Sign. Exacta, aproximada,
asintética etc.) los que facilitan mucho la decision de aceptar o
no la Hipétesis Nula, lo que en definitiva se realiza, comparando
dicho valor con el nivel de significacion decidido por el
investigador ( por ejemplo 5% o0 1%).
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Elementos de una Prueba de Hipétesis

A continuacién, se detallan los principales elementos
involucrados en una Prueba de Hipétesis:

a)

b)

d)

Prueba Es el procedimiento o la regla de decision que
se emplea para decidir sobre la aceptacion o no de la
Hipdtesis Nula. La seleccidon de la prueba se realiza,
considerando la Hipotesis de la Investigacion y la
respectivas Hipotesis Estadisticas, considerando las
caracteristicas de la muestra y los supuestos necesarios
para desarrollar la prueba (p.ej. normalidad, aleatoriedad
de la muestra, independencia etc.)

Hipotesis Nula (H): Es la hipotesis que sefiala lo
tradicional y se supone que es verdadera para desarrollar
el procedimiento de la prueba.

Hipotesis Alternativa (H,): Es complementaria a H
refleja lo novedoso o lo que usualmente interesa al
investigador. Ambas hipotesis agotan las posibles
alternativas, en cuanto a valores de pardmetros o formas
de distribucion.

Nivel de significacion @): Corresponde a la
probabilidad de rechazar una hipétesis que puede ser
verdadera (se denomina tanbién error tipo 1). Valores
usuales son 5% y 1% 0,05 0a=0,01). Es fijado por

el investigador.

Estadistica de PruebaEs la estadistica muestral
empleada en la prueba. Tiene una distribucion en el
muestreo con caracteristicas que se asocian con el
parametro que se estima. Este valor lo entrega SPSS.

Region Critica (RC): Corresponde al conjunto de valores
de laestadistica de pruebgue llevan al rechazo dg.H
Dependen del nivel de significaciéon fijado y de la
Hipoétesis alternativa. Puede corresponder a un area en
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g9)

una cola de la distribucién de datadistica de prueba

(en décimas unilaterales) o a dos areas en las colas de
esa distribucién (en décimas bilaterales). Cuando se
conoce el valor-p (valor de significacion), no es necesario
indicar laregién criticacomo ocurre en las pruebas de
SPSS.

Region de Aceptacion (RA)Es el complemento de la
region critica. No es necesario indicarla pues toda la
prueba se realiza en funcion de la Hipotesis Nula y su
region critica.
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ANEXOII

ESQUEMA DE ALGUNAS PRUEBAS
ESTADISTICAS

Con el objeto de complementar la explicacién del texto asi
como para facilitar su aplicacion, se presentan en orden alfabético
los resimenes de algunas pruebas mencionadas en el texto. Se
indica el propoésito de la misma, la hipétesis nula general y la
regla para decidir sobre la hipétesis nula basada en los valores
“p” ( o de significacion) entregados por SPSS. Se complementa
con un ejemplo de aplicacién, empleando los formatos de
presentacion de resultados y nomenclatura de SPSS para facilitar
su interpretacion. Los detalles técnicos se pueden encontrar en
los textos de Estadistica.

1. ALFA DE CRONBACH (a)

Se pueden emplear los resultados entregados por SPSS para
complementar el estudio de la confiabilidad mediante la
aplicacion de pruebas o célculo de intervalos de confianza
respectivos. Para esto se emplea el estadistico de prueba
F=(1-a)/(1-a,) el cual tiene una Distribucion F con (N-1) y
(N-1)(n-1) grados de libertad, siendo N el nimero de sujetos
en la muestra, n el numero de itemes del tasgl valor
poblacional postulado &, el valor obtenido en la muestra .

(No confundir la notacién de este alfa de Cronbach con el
empleado para el nivel de significacion).
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Hip. Nula: a=0
Se pueden plantear pruebas unilaterales o bilaterales
Decisién: Si F observado es mayor al F de tabla con (N-1) y
(N-1)(n-1) grados de libertad, se rechaza la Hipétesis Nula.
Ejemplo:

Para un test de inteligencia espacial, con 50 itemes, se plantea
la Hipotesis que el Coeficiente Alfa de Cronbach es mayor
que cero.

HO:a <0 versus Hla>0

Los resultados de la aplicacién a una muestra de 40 personas
presentan un valor de Alfa de Cronbaal =0,75. Por lo
tanto:

F=(1-0)/(1-0,75)=4

Si se emplea un nivel de significacion del 5%, se compara el
valor antes calculado con el entregado por la tabla F con
(40-1) y (10-1)(40-1) grados de libertad, esto es 39 y 351

grados de libertad. El valor m4s cercano en la tabla F para
F(0,95; 39; 351) es 1,39 (para 40 e infinitos grados de

libertad).

Luego, dado que el valor calculado parades mayor que
1,39 se concluye que la Hipotesis Nula es rechazada y por lo
tanto, se acepta que>0 esto es, la confiabilidad de la escala
es significativa.

2. ANALISIS DE VARIANZA DE UN FACTOR

Esta prueba tiene como objetivo estudiar si las Medias de K

al menos una, es diferente de las otras.

Hip. Nula:m=m=....=m

Supuestos Las poblaciones tienen distribucién normal. Las
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varianzas poblacionales son iguales. Las observaciones son
independientes.

Decision Si p observado es menor que nivel fijado (p.ej. 0,05 0
5%) se rechaza la Hip. Nula.

Ejemplo:

Se prueba si existe diferencias entre edades medjade(m
estudiantes de 7carreras de la universidad

H:m=m=..=m
En tabla ANOVA respectiva en la Linea indicada como Entre
Grupos:

F=7,752 Sig.=0,000

Decision:Se rechaza la Hipétesis Nula. Existen diferencias entre
las edades medias de los estudiantes de las carreras (al menos
un grupo es diferentes de los otros)

Empleando Comparaciones multiples (Scheffé, Bonferroni,
etc.) se pueden detectar diferencias significativas. Seran las
que presenten valores de significacion (Sign.) menores al
fijado (5% por ejemplo).

3. ASIMETRIA
Indica el grado de simetria 0 asimetria de la distribucién
Interpretacion del Coeficiente (Estadistico):

<1: Distribucién asimétrica negativa (cola mas larga hacia
la izquierda)

=0: Distribucion simétrica
>1: Distribucion asimétrica positiva (cola més larga hacia
la derecha)

Error Tipico: Indica la estimacion de la variabilidad del
coeficiente
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Coeficiente estandarizado=Coeficiente/Error Tipico (no lo
entrega SPSS)

Para n>150 se distribuye aprox. Como normal.

Se puede emplear para probar si la muestra proviene de una
poblacién simétrica (o asimétrica positiva o negativa).

Hip. Nula: Distribucidn es simétrica

Decision: Si p observado es menor que nivel fijado (p.ej 0,05 o
5%) se rechaza Hip. Nula

Ejemplo:
Se analiza la simetria de una distribucion:
Coeficiente= 0,462 Error Tipico= 0,179
Coeficiente Estandarizado = 0,462/0,179 = 2,58

Decision: Como el coeficiente estandarizado es mayor que 1,96
(valor de distribucién normal asociado con una significacion
del 5%) se rechaza Hip. Nula a ese nivel de significacion.
Por lo tanto, la distribucién es asimétrica positiva.

4. CHI-CUADRADO (Bondad de Ajuste)

Esta prueba tiene como objetivo comparar las posibles
diferencias entre las frecuencias observadas y las esperadas
en una distribucién, de acuerdo a una determinada hipétesis
(por ejemplo que distribucion es Normal etc.).

Hip. Nula: Distribucidbn empirica se ajusta a una distribucion
supuesta (Normal, uniforme etc.)

Decision Si p observado es menor que nivel fijado (p.ej 0,05 o
5%) se rechaza la Hip. Nula

Ejemplo:

Se desea probar si la distribucion de frecuencias de una
variable nominal, con 6 categorias, es uniforme (todas las
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categorias tienen las mismas frecuencias).

Hip. Nula: Distribucién empirica se ajusta a distribucién
uniforme.

Chi-Cuadrado= con 118 g.I=5 p=0,0000.

Decision: Se rechaza Hip. Nula. La distribucién empirica no tiene
una distribucién uniforme (hay diferencias entre las
frecuencias de las categorias).

5. CHICUADRADO (Independencia)

En procedimientoEstadistica descriptiva/Tablas de
Contingencia esta prueba tiene como objetivo analizar la
independencia (o falta de asociacion) de las variables que
componen la tabla de contingencia.

Hip. Nula: Las variables son independientes.

Decision Si p observado es menor que nivel fijado (p.ej 0,05 o
5%) se rechaza la Hip. Nula.

Ejemplo:

Se desea probar si las clasificaciones por sexo (hombre y
mujer) y capacitacion (capacitado, no capacitado) estan
relacionadas.

Chi-Cuadrado de Pearson= 0,141 g¢.I=1 p=0,707.

Decisiéon:No se rechaza la Hip. Nula. No existe asociacién entre
las variables.

6. COEFICIENTE DE CORRELACION DE PEARSON (r)

Esta prueba tiene como objetivo estudiar si la correlacion
entre dos variables, que tienen una distribucion Normal
bivariada, es diferente de 0. En caso de ser O indicaria que
las variables son independientes.
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Hip.

Nula: Las variables son independientes=(0).

Decision Si p observado es menor que nivel fijado (p.ej 0,05 o

5%) se rechaza la Hip. Nula (En SPSS se puede indicar el
nivel y pedir que marque correlaciones significativas, esto
es, aquellas cuyo valor p sea menor o igual al fijado).

Ejemplo:

Se analiza la correlacion entre dos pruebas “Total Stress
Percibido” y “Total de Afecto Negativo”.

Correlaciéon de Pearson= 0,674 p=0,000 (bilateral).

Decision: Se rechaza Hip. Nula. Existe asociacién entre
variables.

7. CURTOSIS
Indica el grado de apuntamiento de la distribucién en
comparacion con la distribucion Normal (con su misma Media
y Desv. Tipica)
Interpretacién del Coeficiente (Estadistico):
<1: Distribucién méas aplastada que la Normal
(platicurtica).
=0: Distribucion igualmente apuntada que la Normal
(mesocurtica).
>1: Distribucibn mas apuntada que la Normal
(leptocdrtica).
Error Tipico:

Indica la estimacion de la variabilidad del coeficiente

Coeficiente estandarizade Coeficiente/Error Tipico (no lo

entrega SPSS)

Para n>150 se distribuye aproximadamente como normal.
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Se puede emplear para determinar si efectivamente no hay
apuntamiento (o si éste existe).

Hip. Nula: Distribucién es igualmente apuntada que la Normal.

Decision: Si p observado es menor que nivel fijado (p.ej 0,05 o
5%) se rechaza Hip. Nula.

Ejemplo:
Se analiza la curtosis de una distribucion:
Coeficiente= -0,596 Error Tipico= 0,355.
Coeficiente Estandarizado = -0,596/0,355 = -1,67.

Decision: Como coef. Estandarizado esta entre —1,96 y 1,96
(valor de distribucién normal asociado con una significacion
del 5%) no se rechaza Hip. Nula a ese nivel de significacion.
Por lo tanto, se acepta que la distribucién tiene una
apuntamiento semejante al de su Distribucién Normal
asociada.

8. KAPPA

Se emplea para medir acuerdo entre jueces que califican los
mismos objetos o sujetos. Toma el valor 1 para el acuerdo
perfecto y 0 para desacuerdo completo. Para valores
intermedios se proponen los siguientes conceptos:

Menos de 0,40 Acuerdo pobre.

0,40 a 0,75 Buen nivel de acuerdo.

Mayor de 0,75Excelente nivel de acuerdo.
Hip. Nula: k=0

Decisién Si p observado es menor que nivel fijado (p.ej 0,05 o
5%) se rechaza la Hip. Nula
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Ejemplo:

En la evaluacién de candidatos a un cargo realizadas por 2
jueces, se obtienen los siguientes resultados:

Medida de acuerdo Kappa=0,4728 p=0,000.

Decision:Se rechaza Hip. Nula. Existe acuerdo (moderado) entre
jueces.

9. KOLMOGOROV-SMIRNOV
Esta prueba se emplea para comparar distribuciones:

- Como (K-S Lilliefors) en Procedimienkxplorar/Graficos
se emplea para determinar si una distribucion empirica tiene
una distribucion Normal.

- Como (K-S Z) en ProcedimientBstadistica No
Paramétricase emplea para comparar una distribucion
empirica con otras distribuciones (Normal, Uniforme, Poisson)
0 para comparar si dos muestras tienen una misma distribucion.

Hip. Nula: Distribucién empirica se ajusta a distribucién Normal
(con media y desv. estandar estimadas desde la muestra).

Decisién Si p observado es menor que nivel fijado (p.ej 0,05 o
5%) se rechaza Hip. Nula.

Ejemplo:
Se prueba si una distribucion empirica se ajusta a la Normal:
K-S (Lilliefors)=0,1343 con 118 g.I p=0,0000.

Decision:Se rechaza Hip. Nula, distribucion que se prueba no se
ajusta a la Normal.

10. LEVENE
Esta prueba tiene por objetivo analizar si las varianzas de
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varias poblaciones son o no iguales.

Hip. Nula: Varianzas de Poblaciones definidas por Factores son
homogéneas (iguales).

Decisiéon Si p observado es menor que nivel fijado (p.ej 0,05 o
5%) se rechaza Hip. Nula.

Ejemplo:
Se comparan varianzas de cinco grupos:
Levene=1,2205 con 4y 110 g.l. p=0,3063

Decision: No se rechaza Hip. Nula. Las varianzas de los
distintos grupos son homogéneas (iguales).

11. PRUEBA T PARA UNA MUESTRA

Esta prueba tiene como obijetivo estudiar si la media de una
poblacion () tiene un valor conocidimy

Hip. Nula: m=my
Se consideran pruebas unilaterales o bilaterales.
SupuestosLa poblacién tiene distribucion normal.

Decision Si p observado es menor que nivel fijado (p.ej 0,05 o
5%) se rechaza la Hip. Nula.

Ejemplo:

Se prueba si puntaje medio poblacional en un test de
Mateméticas es 100 puntos. Se aplicé el test a 50 alumnos.
Puntaje medio en la muestra fue 108,4 puntos.

H,: m=100 vs. H:m = 100
TEST MATEMAT t=5,482 ¢.1.=49 Sig. (bilateral)=0,000

Decision: Se rechaza Hip. Nula. Puntaje medio es diferente a
100 puntos.
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12. PRUEBA T PARA DOS MUESTRAS
INDEPENDIENTES

Esta prueba tiene como objetivo estudiar silas medias de dos
poblaciones independientes)(y m ) son iguales, o si una
es mayor o menor que la otra.

Hip. Nula: m =m,
Se consideran pruebas unilaterales o bilaterales.

Supuestos Las poblaciones tienen distribucion normal. Las
varianzas poblacionales puede suponerse que sean iguales o
no.

Decision Si p observado es menor que nivel fijado (p.ej 0,05 o
5%) se rechaza la Hip. Nula.

Ejemplo:

Se prueba si puntaje medio poblacional en un test de Matematicas
es igual para hombres (y para mujeres (s Se emplearon
muestras de 12 hombres y 16 mujeres

Him=m vs H:m#m
TEST MATEMAT Se han asumido varianzas iguales
t=-0,501 g.l.=26 Sig. (bilateral)=0,621.
No se han asumido varianzas iguales.
t=-0,497 @g.1.=23,2 Sig. (bilateral)=0,624.

Decision: En ambos casos, no se rechaza Hip. Nula. Luego, se
acepta que puntajes medios para hombres y mujeres son
iguales.

13. PRUEBA T PARA DOS MUESTRAS RELACIONADAS

Esta prueba tiene como objetivo estudiar silas medias de dos
poblaciénes no necesariamente independientes(n ) son
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iguales, o si una es mayor 0 menor que la otra, considerando
pares de valores muestrales,(X) denominados “datos
apareados”, de los cuales se emplean las diferencias.

Hip. Nula:m=m (6 m-m=20).
Se pueden plantear pruebas unilaterales o bilaterales.

Supuestos Las poblacién de diferencias tienen distribucion
normal.

Decision Si p observado es menor que nivel fijado (p.ej 0,05 o
5%) se rechaza la Hip. Nula.
Ejemplo:

Se prueba si es efectivo un taller para reducir el strés. Se emple6
una muestra de 10 sujetos. Se midié con un test a cada uno
antes i) ) y despuésng ) de realizar el taller.

H:m=m vs H:m#m
PAR ANTES-DESPUES: Media de la diferencia= 1.
t=1,399 g..=9 Sig. (bilateral)=0,195

Decision:No se rechaza Hip. Nula. Luego, se acepta que puntajes
medios antes y después son iguales, esto es que el taller no
fue efectivo para reducir strés.

14. REGRESION LINEAL : PRUEBA F TABLA ANOVA

Esta prueba tiene por objetivo estudiar si el modelo de
Regresién Lineal (recta Ya+bX) permite explicar la
relacion entre las variables X (dependiente) e Y
(independiente), esto es, si la pendidnés diferente de 0.

Hip. Nula: El modelo de Regresion Lineal no explica la relacion
entre las variabledb€ 0).
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Decision Si p observado es menor que nivel fijado (p.ej 0,05 o
5%) se rechaza la Hip. Nula.

Ejemplo:

Se estudié la relacién entre las variables “Resistencia al
esfuerzo” (var. Dependiente) y “Edad” (var. Independiente).

En tabla ANOVA respectiva en Linea indicada como
Regresion:

F=48,123 Sig.=0,000.

Decision: Se rechaza Hip. Nula. Existe relacion lineal entre las
variables.

15. REGRESION LINEAL : PRUEBA t PARA
COEFICIENTES

Esta prueba tiene por objetivo estudiar si paramatrob

del modelo de Regresion Lineal (recta #=bX) siendo
variables X (dependiente) e Y (independiente) son o no iguales
0. En caso de ser s@a0 indicaria que la recta pasa por el
origen. En caso de $1r0 indicaria que no hay relacion entre
las variables.

En el caso de Regresién Lineal, esta prueba es equivalente a
la Prueba F. Se puede verificar la siguiente relacion entre los
estadisticos de prueba=tF

Hip. Nula 1: El intercepto del modelo de Regresion Lineal es
cero @=0)

Hip. Nula 2: La pendiente del modelo de Regresién Lineal es
cero p=0)

Decision Si p observado es menor que nivel fijado (p.ej 0,05 o
5%) se rechaza la Hip. Nula.
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Ejemplo:

Se estudio de la relacion entre “Resistencia al esfuerzo” (var.
Dependiente) y “Edad” (var. Independiente).

a) En tabla de COEFICIENTES respectiva en Linea indicada
como (Constante):

t=5,683 Sig.=0,000.
Decisién: Se rechaza Hip. Nula. El intercepto es diferente a 0.

b) En la misma tabla de COEFICIENTES en Linea indicada
como Edad:

t=6,937 Sig.=0,000.
Decision: Se rechaza Hip. Nula. La pendiente es diferente a 0.
Observacién: Notar quet? =6,937 =48,123 =F.

16. REGRESION MULTIPLE

En el caso de Regresion Mdltiple, la interpretacién de los
resultados del ANOVA asi como la tabla de COEFICIENTES
respectivos es semejante a los que se indican en Regresion
Lineal.

17. SHAPIRO-WILKS

Es similar a Kolmogorov-Smirnov para probar normalidad.
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