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INTRODUCCION

Hoy en dia la interacciéon de varias disciplinas se ha presentado en méas de un pais, ain mas interesante
son las disciplinas que se apoyan de otra u otras mas para dar mayor alcance a su estudio, a su aplicacion,
etc.; esto a su vez estd rompiendo con el tan famoso mito que la gente ha tenido, esto es, que se va estudiar
algo completamente opuesto por alejarse de una disciplina. El caso mas comun es cuando la gente por
temor a las matematicas estudia leyes, politica, quimica, biologia; pero una vez que se incorpora al campo
laboral puede llegar a necesitar alguna herramienta matematica.

Este mito no es exclusivo de unas cuantas universidades o de un pais, y pudo haberse debido por la forma
en que fueron ensefiadas las matemaéticas, es decir, basandose exclusivamente en la teoria y ejemplos poco
ilustrativos; es por ello la hipbtesis de que si la estadistica para los alumnos resulta muy teorica y tediosa
debido a la realizacién de anilisis como obtener promedios, encontrar valores en tablas, regresiones
lineales; entonces el uso de un software estadistico para aplicaciones practicas reales facilitara el
aprendizaje e interpretacion de la estadistica.

El objetivo de esta tesis es: Facilitar el aprendizaje e interpretacion de la estadistica para motivar el estudio
de la misma, con el apoyo del software estadistico SPSS.

Para cumplir con el anterior objetivo, esta tesis se ha dividido en: Justificacién, cinco capitulos,
conclusiones, fuentes de informacioén, y anexos.

La dinamica de la presente tesis, consiste en que el lector no sdlo vea teoria, sino mas bien en ejemplificar
lo visto en cada capitulo de tal forma que no nos quedemos con la sensacién de que s6lo son matemaéticas,
ya que cada uno de los ejemplos fue tomado de la realidad; ya sea con datos del Instituto Nacional de
Estadistica y Geografia (INEGI), o del Banco de México, o de alguna otra pagina de la que podamos
obtener datos confiables y manejables de acuerdo a lo visto en el capitulo respectivo.

Ademas, para probar la efectividad de este material, se desarroll6 un pequefio experimento, el cual es
presentado a lo largo de la tesis.

Pues bien, empecemos a conocer este software y aprendiendo, no, mejor dicho a entender y saber
interpretar los resultados obtenidos.

~-9-~
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JUSTIFICACION

¢Cuantas veces nos hemos preguntado por qué tenemos que hacer algo?, o también nos hemos planteado
¢de qué sirve aprender tal cosa?; pues bien en este apartado veremos los fundamentos del por qué
“debemos” aprender estadistica, y para ser mas precisos, aprender a interpretarla.

Podremos decir que si bien la estadistica tiene que ver con matematicas, esta no es exclusiva de
matematicos, ya que debido a su alcance, y de acuerdo con Behar [6], en varias licenciaturas se han
incluido al menos un curso de estadistica dentro de su plan de estudios, para esto bastard mencionar que
licenciaturas como Ciencias Politicas y Administracién Publica, Economia, Relaciones Internacionales,
Sociologia, Comunicacién, Ingenieria Civil, Actuaria y, Matematicas Aplicadas y Computacion, todas ellas
impartidas en la Facultad de Estudios Acatlan.

Ademés, dentro de los programas de asignatura de las materias relacionadas con la estadistica se sugiere
el uso de software como apoyo didactico, asi como fomentar en el alumno la investigacion relacionada con
la materia y con temas relevantes que se encuentren en revistas especializadas.

Por lo anterior se debe involucrar al estudiante con temas reales que puedan ser analizados e interpretados
mediante la estadistica, de este modo se puede fomentar tanto la interpretacién asi como la investigacion.

Asimismo, a lo largo de esta tesis identificaremos que el manejo de un software estadistico facilita el

quehacer del anilisis estadistico, ya que debido a la automatizacién de estadisticos permite un mayor
enfoque al anlisis.

(PARA QUE LA ESTADISTICA?

Como ya habiamos mencionado, la estadistica no es exclusiva de matematicos hoy en dia a nivel mundial
se ha convertido en una de las herramientas mas socorridas para la toma de decisiones asi como para la
elaboracion de proyectos de investigacion [17].

La problematica del aprendizaje de la estadistica no es novedad, ni tampoco un fenémeno que sea propio
de un solo pais. De acuerdo con Behar [5] se debe principalmente al enfoque con el que se transmiten los
conceptos, ya que el método pedagogico ha tenido un enfoque cuantitativo, es decir, un buen estudiante es
aquel que aprende mucho, sin embargo, no se hace hincapié en la integraciéon de la teoria con la
conceptualizacion de la vida real.

Lo anterior seria en el mejor de los casos, en los que el estudiante muestra interés y aprende lo que el
profesor le ensefie, sin embargo, la mayoria se encuentra frustrado debido a que el contexto es basado en
ntmeros y en la obtencion de ellos mediante diversos calculos, y no en la interpretaciéon de los resultados,
de este modo a lo que se desea llegar es a un enfoque cualitativo [5] en el que no sblo se maneje teoria, sino
que el estudiante construya su propio conocimiento mediante la conexion de éste con otros temas que sean
de su interés.

Es importante resaltar la importancia que ha tomado el uso de software y tecnologias de la informaciéon
para la ensefianza, de este modo, las ventajas de usar software son: la automatizacion de procesos, la
optimizacién del tiempo para realizar calculos, en general facilita al usuario alguna tarea.

A todo esto, Behar [5] propone, lo mismo que Biggs, esto es:

e Un contexto motivacional positivo. Permitird al estudiante resolver problemas que tenga, para
generar motivos auténticos para aprender estadistica.
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e Grado de actividad por parte del estudiante. Las mejores preguntas son del estudiante, de este
modo el estudiante resuelve sus dudas, ya que después de todo el profesor no tiene todo el
conocimiento ni la verdad absoluta.

e Interaccidn con otros estudiantes. Se refiere a la confrontacion del conocimiento con otra opinién
y llevar asi a una conclusion.

e Base de conocimientos adecuada. Est4 involucrada una adecuada estructura del conocimiento y la
relacion con el contexto necesario.

¢Qué tan bueno resulta separar a la estadistica de las matematicas? Indudablemente las bases
matematicas permiten establecer los fundamentos teéricos y metodolégicos de la estadistica; sin embargo,
limita a los estudiantes que no les gustan, por lo que seria mas factible que més que separarlas se haga una
mezcla de deduccién con induccion, en la que se involucre tanto la teoria asi como el anélisis de ejemplos
reales.

:SPS... QUE?

SPSS (Statistical Product and Service Solutions) es un software estadistico comercial que contempla una
gran variedad de analisis predictivo, es eficiente y facil de usar para la organizaciéon y anélisis de datos;
ademas, es muy usado dentro del mundo de los negocios y de la educacion en més de 100 paises [11].

La cobertura de clientes de SPSS abarca las 4reas como: educacién, servicios financieros, gobierno,
cuidado de la salud, estudios de mercado, telecomunicaciones; dentro de las cuales los anélisis més
utilizados son: mineria de datos, modelos de series de tiempo, y control de calidad.

Cabe resaltar que SPSS es el nombre que tenia antes de la versidon 17; ya que a partir de esta fue
renombrado como PASW Statistics.

Las principales caracteristicas que destacan de las versiones 13 a 18 son: el manejo de la interfaz, el idioma
y sistema operativo en que puede ser instalado; ya que la versién 18 la podemos instalar en sistemas
operativos: MAC, Linux y Windows. Ademas, admite el uso de procedimientos escritos en R! y scripts de
Python2, permite personalizar cuadros de diilogo; asi como una mayor gama de anélisis y graficos.

Finalmente, podremos preguntarnos, ¢por qué no usar alguna alternativa de software libre? Pues bien, el
software libre para estadistica nos permite realizar célculos de los diferentes estadisticos, sin embargo,
este no contiene la misma gama de herramientas estadisticas que ofrece el software comercial tal como
SAS, SPSS, Arena, Statgraphics, entre otros.

El software libre mas conocido en el ambito de la estadistica es R, el cual es un lenguaje de programacion
con el que se pueden obtener técnicas estadisticas y graficos, incluyendo modelos lineales y no lineales.
Cabe destacar que R no maneja cuadros de didlogo, por lo que el usuario debe de conocer primero la
sintaxis, estructura e instrucciones que maneja el lenguaje de programacién, ya que no podriamos
manipular todas las herramientas que posee.

1 Software estadistico libre.

2 Lenguaje de programacion orientado a objetos que permite trabajar més rapido e integrar sistemas.

~=-12 -~



Mi primer acercamiento a SPSS

Capitulo 1. MI PRIMER ACERCAMIENTO A SPSS

El ordenador ha sido hasta ahora el producto mds genial de la
vagancia humana.

Slogan de I'BM

OBJETIVO: En este capitulo manejaremos las funciones principales de SPSS,
para que conozcamos el entorno del programa.

La version que usaremos es la de nombre “PASW Statistics 187, la cual es una versién anterior a la mas
reciente (a lo largo del documento la nombraremos como SPSS).

Una vez instalado el programa, al ingresar por primera vez saldra el cuadro de didlogo de la Fig. 1, éste nos
permitira elegir entre ejecutar el tutorial, ingresar manualmente los datos, realizar una consulta, crear una
nueva consulta, abrir un archivo existente (ya sea de SPSS o de otro origen). Dicha ventana se abrira cada
vez que ingresemos al software, de modo que al marcar en la casilla “No volver a mostrar este cuadro de
didlogo”, se dejara de mostrar en ocasiones posteriores.

PASW Statistics 18 50

PASW Statistics
L[

&Qué desea hacer?

% @Abrir un origen de datos existente!

Mas archivos...

© Ejecutar el tutorial

@ Introducir los datos

© Ejecutar una consulta existente

% (2 Abrir otro tipo de archivo

© crear una nueva
consulta mediante
el Asistente para
bases de datos

[' g lk i :

[] Mo volver a mostrar este cuadro de didlogo Aceptar || Cancelar

Fig. 1. Asistente para introducir datos

SPSS maneja simultdneamente dos tipos de ventanas, las cuales son:
e Editor de datos (ver Fig. 2): En esta ventana podemos visualizar los datos.

e Visor de resultados (ver Fig. 3): En esta ventana SPSS coloca los resultados de los calculos
elegidos.
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Mi primer acercamiento a SPSS

En ambas ventanas podemos realizar las mismas acciones, excepto que los menus de Insertar y Formato
no los encontraremos en la ventana del editor de datos, ya que son opciones propias de la ventana del visor

de resultados.

SPSS predetermina un idioma para todo su entorno; sin embargo, podemos cambiarlo siguiendo la ruta:

Ediciéon — Opciones —General, en la seccion de °
preferido.

‘Resultado” y en la de “Interfaz” seleccionamos el idioma

[ Sin titulo1 [Conjunto_de_datos(0] - PASW Statistics Editor de datos (=3 s
Archive  Edicidn  Ver gatos,lIransformar Analizar  Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda
| i ®
ETTLICEN ey B
| | | / |visible: 0 de 0 variables
| var || var'l, H var H var || var || / var ” var ” var ” var || var
rS

]

2

3

4 .

= Barra de men(]s

Batra de herramientas

] Caso

b {

i

9 Barra de fichas Barra de estado

10

1

12

13 | |

14 il
I N D

e
Vista de datos H/ﬁ de variables
\ |PASWStalisticsProcessor\estéhsto| | | | \
Fig. 2. Editor de datos

[P Resultadol [Documentol] - PASW Statistics Visor (] E
Archive  Edicidn  Ver Datos Transformar Insefar Formato  Analizar  Markefing directo  Graficos  Ufilidades  Ventana  Ayuda

SEER AN o ~

L FTERLEKS 4 K

- §= ll%@

+ {&] Resultado

|F‘ASW Statistics Processor estd listo |

Fig. 3.

Visor de resultados
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Mi primer acercamiento a SPSS

1.1 FICHA: VISTA DE DATOS

En esta ficha podemos ver los datos tal cual los ingresamos, no importando si son numéricos, alfabéticos o
alfa-numéricos.

Cada columna corresponde a una variable, la cual serd nombrada por default como “VARoo001” al
momento en que ingresemos algin dato. Si colocaramos otro dato en la siguiente columna el nombre que
recibiria es el de “VAR0002”, y asi sucesivamente.

El ntimero de renglones ird aumentando conforme tengamos mas datos. A la interseccion de renglon y
columna le llamaremos CASO, y estos seran por cada variable.

1.2 FICHA: VISTA DE VARIABLES

La vista de variables nos permitira establecer los atributos de cada una de ellas; tales como el nombre, la
longitud, el tipo de variable, alineacién. Los atributos dependeran del tipo de variable, estas pueden ser:

1. Cualitativas, tienen que ver con cualidades, es decir, aspectos que no se pueden medir
numéricamente. Por ejemplo, variables que midan el género, el nivel socioeconémico, alguna
categoria de trabajo.

2. Cuantitativas, es posible ponerlas en correspondencia con algiin nimero. Por ejemplo, variables
que midan la edad, el peso, la estatura, Coeficiente Intelectual.

Con la columna “Nombre”, podremos nombrar a la variable tomando en cuenta las consideraciones
descritas a continuacion:

e (Cada nombre debe ser tnico.
e Lalongitud puede ser de hasta 64 bytes, sin usar espacios.

e El primer caricter debe ser una letra o alguno de estos caracteres: @, # (para variables
transitorias), o $ (variable del sistema). El punto no est4 permitido.

@ »

e No usar al final del nombre.

e Las palabras reservadas no estan permitidas, tales como: ALL, AND, BY, EQ, GE, GT, LE, LT, NE,
NOT, OR, TO y WITH.

e Hay diferencia entre maytsculas y minisculas.

Usando el atributo “Tipo”, definiremos el tipo de variable de la que se trate. SPSS por default define cada
variable nueva como numeérica, para cada tipo nos pediré el formato que necesitemos.

Los tipos de variables que contempla SPSS son:
1. Numérico: Se refiere a datos tipo niimero, ya sea en formato estandar o cientifico.
2. Coma: Es una variable numérica que sera delimitada cada tres digitos por una coma.

3. Punto: Muy parecido al anterior pero el separador serd un punto y la coma separara los digitos
decimales.

4. Notacibon cientifica: Mostrara una E intercalada y un exponente con signo como potencia de base
10.
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Mi primer acercamiento a SPSS

5. Fecha: Es el indicado cuando tenemos variables que miden el tiempo. La fecha puede ser con
respecto a meses, afos, dias, trimestres, e incluso manejar formatos de horas.

6. Dolar: Afiade el signo de délar al inicio, ademas de usar la configuracion del tipo “punto”.

7. Moneda personalizada: Se trata de una variable numérica con algin formato de moneda que
personalicemos usando la anchura y los decimales.

8. Cadena o alfanumérica: Este tipo de variable considera cualquier letra o combinacién con
nimeros.

Las configuraciones hechas en cuanto a presentacion no influyen en la forma en que ingresamos los datos,
es decir, si introducimos un 1 y se le da formato de Ddlar SPSS automaticamente pondra el simbolo
correspondiente.

La “Anchura” se refiere al nimero total de digitos, incluyendo las cifras decimales que tendra el dato en
caso de ser numérico, tiene como limite 16 digitos.

Si deseamos ponerle un nombre muy descriptivo a la variable, entonces debemos emplear la opcion
“Etiqueta”, la cual admite hasta 256 caracteres, permite usar espacios; pero, ¢qué nombre aparecera
para la variable?, en la vista de datos aparecera el que le dimos en “Nombre”; sin embargo, cuando se
genere el resultado de alguna operacién, seran reportados con el nombre que le dimos en la “Etiqueta”.

Existe otro tipo de etiqueta, esta es la “Etiqueta de valor”, la cual nos servira para darle cualidades a las
variables que no tienen sentido por si solas. Por ejemplo, en la variable “Género” se capturaron los valores
unos y ceros, en los que el uno se referird a masculino y el cero a femenino; esto lo especificaremos
mediante las Etiquetas de valor.

Observemos la Fig. 4, en la casilla de valor pondremos el valor que se vaya a describir, para la casilla de
etiqueta debemos introducir la cualidad, de esta forma apareceri el valor pero no la descripcién, si
queremos que aparezca basta con que presionemos el botén =% | que es el de “Etiquetas de valor”, y
ilisto!

[ Etiquetas de valor @
Etiquetas de valor
Etiqueta: ‘ ‘
[ Aceptar ][Cance\ar][ Ayuda ]
Fig. 4. Etiqueta de valor

Habra veces en las que no se tendran todos los datos completos o correctos, ya sea porque es un valor nulo
o porque fueron mal capturados, para estos casos tenemos el atributo de “Perdidos”, el cual nos permite
definir “valores perdidos” (aquellos que no se tomaran en cuenta para los calculos) mediante dos formas:

1. Eligiendo de uno a tres valores que no sean correctos para la informacién que estemos
capturando.

2. Usando un intervalo de valores, esta opcion también nos permitira dar un valor ademas de usar el
rango de valores que SPSS tomara como perdidos.
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No se consideran valores perdidos a los valores de cadena, incluso vacios o nulos; a no ser que se configure
de esa forma.

“Columnas”, nos servira para establecer la anchura de la columna, aunque también podemos usar los
bordes de la vista de datos. Los cambios no implican modificar el ancho definido para la variable.

“Alineacion” nos permitira dar el formato de alineacién a la izquierda, derecha y centrado.

Con la columna “Medida” clasificaremos a la variable, para lo cual contamos con las medidas siguientes:

&

. Escala: Mide alguna observacion, tal como la edad en anos, ingresos percibidos.

. i Ordinal: Es posible ordenar las variables, y estas representan categorias, por ejemplo, niveles
de satisfaccion.

e ¥ Nominal: Las variables no poseen un orden natural, pero si representan categorias, por
ejemplo: regiones, cddigo postal.

Todos los atributos descritos anteriormente también podemos configurarlos usando: Datos — “Definir
propiedades de las variables”, en este cuadro de didlogo vamos analizando los atributos de cada variable.

La tltima version de SPSS, anex6 el atributo “Rol”, la cual tiene el objetivo de que podamos pre-
seleccionar a las variables segln sea el analisis, para ellos veamos ahora como define sus tipos de roles:

1. ™Entrada: La variable sera usada como una entrada (variable independiente), es la que SPSS
predetermina.

2. @ Objetivo: Recomendada para usarla como una variable de salida (variable dependiente).

3. @ Ambos: Esta variable puede ser usada tanto como de salida como de entrada.

4. o Ninguna: No se le asigna un rol a la variable.
5. EEH Particién: La variable sera usada para partir el archivo

6. BEH Segmentar: Esta funcién la veremos con mayor detalle en el tema 1.6.2.
Con esto nuestras variables quedan descritas, pero si fuera necesario algan otro atributo, SPSS nos da la

opcién de crear nuestros propios atributos, para esto debemos estar en la vista de variables, dar clic en
Datos — “Nuevo atributo personalizado”.

1.3 INTRODUCIENDO DATOS

La forma mas sencilla para transportar los datos a un archivo de SPSS, es usando el famoso “copy-paste”;
esto lo podemos hacer con uno o més datos.

Otro camino para traernos todos los datos de un archivo es usando: Archivo — “Leer datos de archivo”
(ver Fig. 5). Una vez ahi, seleccionaremos el archivo a abrir y los datos se pasaran a la hoja de trabajo, en
donde para cada columna se creara una variable.
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Con esto, tenemos la oportunidad de traer datos de otro tipo de extensioén, distinto al del programa,
siempre y cuando estén capturados como una tabla.

1.4 TIPOS DE ARCHIVO SPSS

Al igual que otros programas, SPSS maneja distintos tipos de extensiones de archivo, cada uno tiene
distintas finalidades, mismas que veremos en seguida:

1. B Datos . La extension .sav es para que guardemos los datos tal cual estan capturados en la hoja
de trabajo.

—-_ [, .

o, = 8INtaXS  como una herramienta PLUS, SPSS usa también comandos con los cuales podemos
realizar las mismas acciones que en el entorno de botones; de modo que la extension para guardar
archivos de sintaxis es la .sps. (Para mayor informacion, ver Anexo A)

{ Resultado ; . . . .
[ = . Como ya habiamos mencionado, el visor de resultados maneja su propia ventana,
de forma que para guardar los resultados obtenidos usaremos la extension .spv.

4. I Proceso  1os archivos del tipo proceso usan un lenguaje de programacién para automatizar
tareas, con extensiones .wwd o .sbs.

Ahora ya sabemos cuiando usar uno u otro tipo de extension de archivo.

EE Abrir datos Ié
Buscar en: Program Files = A B3
MSXML 4.0 Reference Assemblies Ultralso Windo
My3CQL SAS Windows Calendar Windo
MCH Software SigmaTel Windows Collabaoration Windo
MCH Swift Sound SPSSIinc Windows Defender Windo
FDFCreator sun Windows Live Windo
Real TeXnicCenter Windows Live SkyDrive Windo
= I¥]
Mombre de archivo: | | [ Abrir ]
Archivos de tipo: PASW Statistics (*.sav) e
S I Tree Ee SPSS/PC+ (".eys) = Cancelar
[CI minimice las 1on o oios o+ gy * sys)
Excel (*xls, *xlsx, *xlsm)
| L otus (*w*)

Sylk (*.slk)
dBase (*.dbf)
SAS (*.sas7bdat, *.sd7, *.5d2, *.55d01, *ssd04, *.xpt) -~

Fig. 5. Abrir datos

1.5 ALGUNAS OPERACIONES

A continuacién veremos la forma en que podemos realizar operaciones con las variables. Dentro del mena
“Transformar” encontraremos las opciones para hacer los célculos con las variables ademas de revisar
algunas de las funciones con las que cuenta SPSS.

151 CALCULAR VARIABLE

Dentro de “Calcular variable” (ver Fig. 6), podemos hacer calculos con las variables, por ejemplo:

1. Manejo de funciones aritméticas, estadisticas, de valores perdidos, de distribuciones, de
puntuacién, de variables aleatorias, de cadena; y de fecha y hora. SPSS nos da una breve
explicacion de lo que hace cada tipo de funcién.
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2. Condicionar el cilculo, de esta forma el calculo se hara sélo si la variable cumple con la condicion
especificada.

Para escoger a la variable sobre la cual trabajaremos, o incluso la funcién a usar, debemos presionar el
botén de seleccion de variables o dar doble clic a la seleccion (ver Fig. 6). No olvidemos dar el nombre a la
nueva variable que se calcular4, adicionalmente podremos darle el atributo de Tipo y de etiqueta.

La forma de entrada tanto de los nimeros como de los operadores la podremos hacer con los botones o el
teclado. Por otra parte, si deseamos que el calculo no sea para todas las variables, con el botén “Si la
opcidn...” podemos establecer alguna condicion que deba cumplir la variable para realizar el calculo.

EH calcular variable Nombre de la variable a crear (S
Wariable de destino: " Expresién numérica:
nueva_var = freq*MIM(freq) . .
= T Operaci®n a realizar
Tipo y etiqueta... 5el O d ikl
= eleccidn de variables

&5 image 41//!// i

&> brand ¢

& Grupo de funciones:

freq e

Blsqueda -
Significacidn
Estadisticas

Cadena

Creacidon de duracidn del iem
Extraccidn de duracidn del tien|=
[E] [F]

E] Funciones yvariables especiales:
Cfvar

Max
Mean
Median

Explicacidn de la funcidn

MiM{valorvalor],..]). Mumérico o cadena. Devuelve el
valor minimo de sus argumentos que contienen

Condicionar el cglculo o - e -
a valores validos y no perdidos. Esta funcion requiere

dos 0 mds argumentos. Para valores numericos, Min \
puede especificar el nimero minimo de argumentos sd . L
validos para que esta funcidn se evalle. Sum Funcidn elegida

Variance

Silalopeign... |(condicidn de seleccidn de casos opcional)

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fig. 6. Calcular variable

152 RECODIFICACION

¢Cuantas veces no necesitamos replantear los valores con los cuales trabajamos? Pues bien, para ello
tenemos la recodificacion, la cual es una herramienta muy ttil para transformar valores cualitativos a
cuantitativos, esta recodificacion puede ser:

1. En la misma variable, la cual al aplicarse se pierden los valores anteriores y no es posible
restablecerlos. Por lo que debemos estar seguros de hacer este tipo de recodificacién. El cuadro de
dialogo es muy parecido al de la Fig. 7, s6lo que no cuenta con la seccion de los datos para la nueva
variable.

2. En distinta variable, con los valores recodificados se crea una nueva variable. La Fig. 7 ilustra el
cuadro de didlogo para la recodificacion en otra variable.

3. Automatica.

Existen diferentes criterios para recodificar, todas ellas las encontraremos al presionar el botén “Valores
antiguos y nuevos”, tal como se muestra en la Fig. 8, veamos cada una de ellas:

1. Valor: Ponemos el valor que queremos cambiar.
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2. Perdidos por el sistema: Cuando no hay algin valor para el dato correspondiente el programa
coloca un punto en su lugar.

3. Perdido por el sistema o usuario: Se refiere a los valores que ya fueron configurados dentro de los
atributos de la variable.

4. Rango: Cambia los valores que se encuentre dentro del rango que se establezca.
5. Rango, INFERIOR: Los cambios son para valores inferiores al valor que se ponga.
6. Rango, SUPERIOR: Muy parecido al anterior, s6lo que ahora el limite sera superior.

7. Todos los demas valores: Considera los valores que no se tomaron en cuenta con el resto de las

categorias.
Recodificar en distintas variables | = |
Variable numérica -= Variable de resultado: oo v de resuitado

&5 image freq—=7? :

2 bron o Nombre:
% Variable sobre la cual /lgtra_rrec |

nueva_var se va a recodificar Etiqueta:
Datos de Ia /I,Nueva frecuencia |

nueva variable //
Forma en que se
cambiardn los valores

Condicién para Valores annguosynuevos...]

recodificar ™ — - = _ L )
[condmlon de seleccion de casos opcional)
:] [Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fig. 7. Recodificar en distintas variables
Recaodificar en distintas variables: Valores antiguos y nuevos @1
Valor antiguo Valor nuevo Valor nuevo

@ Valor: @ valor: | |

| © Perdido por el sistema

© Perdido por el sistema @Cogiarvalores antiguos
© Perdido por el sistema o usuario

© Rango: Antiguo —= MNuevo:

Catégorjas para
recodificar los
valores antiguos .
Cambios que se

van a hacer

© Rango, INFERIOR hasta valor:

@ Rango, valor hasta SUPERI

[7] Las variables de resultado son cadenas

© Todos los demas valores =

[Continuar][Cancelar][ Ayuda ]

Fig. 8. Valores antiguos a nuevos

Después de que hayamos seleccionado el tipo de recodificaciéon debemos poner el valor por el cual se va a
cambiar el valor antiguo, y por tltimo presionar el botén de anadir, de manera que podemos configurar
tantas recodificaciones como nos sea conveniente.
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Para el caso de la recodificacion en otra variable se crea una nueva variable en la cual depositaremos los
nuevos valores, para ello debemos hacer los pasos listados a continuacion:

1. Elegir la variable con la que se va a trabajar, y depositarla en el area de variables. Al hacer esto
aparecera el nombre de la variable elegida seguida por una flecha y un signo de interrogacion.

2. Dar un nombre a la nueva variable, y colocar una etiqueta si es necesario.

3. Presionar el botén “Cambiar”. En seguida el signo de interrogaciéon desaparecerd y estara el
nombre que hemos designado a la nueva variable.

Hecho esto debemos elegir la categoria de recodificacion y dar clic en aceptar; en seguida SPSS agregara
una columna para la nueva variable.

Como otra forma de recodificacion que tenemos es la automaética, la cual maneja el cuadro de didlogo de la
Fig. 9. El proceso es parecido al de la recodificacion en distintas variables, excepto que ahora debemos dar
clic en el boton “Afiadir nombre”, las categorias de calculos pueden ser por “Mayor valor” o “Menor valor”.

Ambas realizan algo similar, veamos ahora la explicacion:

1. Primero los valores son ordenandos de menor a mayor (para el caso de “Mayor valor”) o de mayor
a menor (para el caso de “Menor valor”).

2. Se hace una relacién de estos valores con una secuencia de niimeros consecutivos naturales (1, 2,
3, 4, etc.).

3. A cada nuevo valor se le coloca una etiqueta de valor correspondiente a su valor antiguo.

Luego de esto, se creara una nueva variable, y dentro de la ventana de resultados se encuentran los pasos
descritos anteriormente.

EH Recodificacion automatica &I

Wariable-= Muevo nombre

&> image
@ brand

£ freq

£ nueva_var

Recodificar empezando desde

@ Menorvalor © Mayor valor

[Tl Usar el mismo esguema de recodificacidén para todas las variables
[] Tratar los valores de cadena en bBlanco como valores perdidos definidos por el usuario
Plantilla

[] Aplicar plantilla desde:

[ Guardar plantilla comao:

:] [Beslablecer] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

Fig. 9. Recodificacién automatica

153 AGRUPACION VISUAL

La agrupacién visual concentrara los datos de forma grafica, su objetivo es crear variables categoricas a
partir de variables de escala, esto es usando las especificaciones de la agrupaciéon. La primera parte
consiste en seleccionar las variables a agrupar, ademas de decidir si seran todos los casos o s6lo unos
cuantos. Luego de esto nos aparecera la ventana de la Fig. 10, con ella escogeremos la variable a agrupar,
sus atributos, los limites para la agrupacion y las etiquetas de valor.
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Cuando ingresemos un nuevo limite, la leyenda “SUPERIOR” cambiar4 al renglon siguiente. SPSS tiene
valores establecidos para hacer las agrupaciones, esto lo encontraremos al presionar el boton “Crear
puntos de corte”, que maneja las opciones:

e Intervalos de igual amplitud.

e Percentiles.

¢ Basados en la media y desviaciones atipicas.

Eﬂ Agrupacién visual @ .

Lista de variables exploradas: MNombre: Etiqueta:

f freq

Variable aciual:  [freq | |

Variable agrupada: | | ‘freq (agrupado) |

Minimo: Valores no perdidos Maximo:

] .00 G700 0 0 .D
24.00 65.00 78.00 100 DD 122 UD 144.00

Introduzca puntos de corte de los intervalos o pulse en Crear puntos de corte para
. generar los intervalos automaticamente. Por ejemplo, un valor de 10 define un
Rejilla: ™ intervalo que comienza encima del intervalo previo y finaliza en 10.

Casos explorados: |valor Etiqueta || rLimites superiores
d SRR ® Incluidos (<=)

idos: 2
Valores perdidos: EI © Excluidos (<)

Copiar intervalos Otros tipos de
Limites para las . [ Crear puntos de corte...
s pPata L agrupaciones
agrupaciones Crear etiquetas

|1 Invertir escala
Fig. 10. Agrupacién visual

Los nuevos valores que tomara la variable seran 1, 2, 3, etc.; para cada intervalo respectivamente. Con el
botén “Crear etiquetas”, se haran las etiquetas en automatico. Por tltimo daremos clic en Aceptar y
tendremos una nueva variable.

154 REEMPLAZAR VALORES PERDIDOS

Si dentro de nuestros datos existen valores perdidos que necesitamos reemplazar para realizar algin
calculo, esta herramienta nos permite hacerlo usando el método que prefiramos.

Una vez seleccionada la variable, el método por default es el de la media; sin embargo, contamos con otros,
los cuales son: media de puntos adyacentes, mediana de puntos adyacentes, interpolacién lineal, y
tendencia lineal en el punto.

De tal forma que si en lugar de usar la media queremos el método de interpolacién lineal, lo elegimos y

presionamos el botén “Cambiar”, por tltimo damos clic en Aceptar, enseguida se creara otra variable con
los valores reemplazados.

1.6 MANE]JO DE LOS CASOS

Las funciones anteriores estan relacionadas con al manejo de los datos, y las funciones correspondientes a
los casos son: ordenar, segmentar, filtrar o ponderar, todas ellas las podremos hacer dentro del ment
“Datos”, o usando los botones de la barra de herramientas.

~ =22 -~



Mi primer acercamiento a SPSS

1.6.1 ORDENAR CASOS

Al exportar nuestros datos el programa respetara el orden con el que se encuentran, sin embargo, quiza
sea necesario tenerlos ordenados.

Como ya habiamos dicho, esto lo podremos hacer usando el mentt Datos — "Ordenar casos”, pero también
contamos con el menu contextual, ya que al seleccionar la variable y dar clic derecho aparecera la opcion
de “Ordenar ascendentemente” y “Ordenar descendentemente”.

1.6.2 SEGMENTAR ARCHIVO

B
El resultado de segmentar un archivo (botén E= ) es la organizacion de los datos con base en una variable,
por lo general cualitativa, a partir de la cual se veran afectadas el resto de las variables. En la Fig. 11
tenemos el cuadro de didlogo para hacer la segmentaciéon, para cada bloque s6lo podemos elegir una
opcion.

E.:ﬂ Segmentar archivo &
65 image @ Analizar todos los casos, no crear grupos
&) brand @ Comparar los grupos
\f freq

© Organizar los resultados por grupos
& nueva_var

-y

Estado actual: El analisis por grupos esta desactivado.

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fig. 11. Segmentar archivo

Primer bloque:
1. Analizar todos los casos. No hace ninguna segmentacion.
2. Comparar los grupos. Ordena los datos con base en una variable de agrupacion.

3. Organizar los resultados por grupo. Ademés de hacer la organizacién, cuando obtengamos algin
resultado en el Visor, estos apareceran organizados con base en la variable de agrupacion.

Segundo bloque:

1. Ordenar archivo segin variables de agrupacion. Cambia el orden de los datos con base en la
segmentacion que se hizo.

2. El archivo ya esta ordenado. Respeta el orden en el que se encuentra el archivo.

Una vez que hayamos configurado esta parte daremos clic en Aceptar y el archivo sufrira los cambios que
hemos hecho.

1.6.3 FILTRADO (SELECCIONAR CASOS)

Esta herramienta también es llamada “seleccionar casos” (boton :Jj ), la cual nos permitira excluir casos
seglin nos convenga, para ello contamos con las categorias (Ver Fig. 12) enlistadas a continuaci6n:
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1. Todos los casos: Incluye a todos los casos, nos sirve para quitar el filtro si es que ya tenemos
alguno.

2. Satisface la condicion: Usa operadores 16gicos para verificar si el valor cample con la condicion.

3. Muestra aleatoria de casos: Hace una muestra basada en porcentaje o X casos de los primeros Y
posibles.

4. Basado en el rango del tiempo o de los casos: Selecciona del caso X al Y.

5. Usar variable de filtro: La variable debe de ser binaria, y asi filtra los ceros o celdas vacias.

[ Seleccionar casos ===
Seleccionar
@5 image @ Todos los casos
@ brand @) Si se satisface la condicidn
& freq

& nueva_var
@ Muestra aleatoria de casos

Ogaséndose en el rango del tiempo o de los casos

@ Usar variable de filtro:

>l |
Resultado
Estado actual: Mo filtrar casos
[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]
Fig. 12. Seleccionar casos

Para el resultado del filtrado podemos:
e Descartar los casos no seleccionados: Pone una diagonal en el ntimero del caso.

e Copiar casos seleccionados a un nuevo conjunto de datos: Crea un nuevo archivo con los datos
filtrados.

e Eliminar casos no seleccionados: Quita los datos que son filtrados.

Después de configurar estas opciones, se agregard una nueva variable llamada “filter_$” que estara
compuesta por unos y ceros (corresponde a los casos que seran omitidos).

1.64 PONDERAR CASOS

Cuando ponderemos casos (botén ~=) lo que estamos haciendo es darle més peso una variable; el efecto

serd que cuando hagamos algin anélisis el resultado estara clasificado de acuerdo a la variable de
ponderacion.

En la Fig. 13 tenemos el cuadro de didlogo para ponderar, debemos seleccionar una variable con la cual
realizaremos este proceso que afectara al resto de las variables. Para quitar la ponderacién s6lo debemos
presionar en “No ponderar casos”, y después dar clic en Aceptar.
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Eﬂ Ponderar casos Iéj

@ No ponderar casos

S

o LT:ng: © Ponderar casos mediante
@

& freq > |

& nueva_var

Estado actual: Ponderar casos mediante freq

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fig. 13. Ponderar casos

1.7 FUNDIR ARCHIVOS

Mediante esta operaciéon podemos unir los datos de distintos archivos de SPSS, ya sea que tengamos
abierto un archivo .sav o también podemos indicarle la ruta en donde se encuentre el otro archivo.

Esta operacién maneja dos formas para hacer la fundicion, las cuales son:
e Anfadir casos: Usard un emparejamiento con los casos existentes para afiadir los nuevos, de no

encontrar coincidencias entre los archivos, simplemente agregari los casos de la variable en
cuestiéon después del dltimo caso.

e Anadir variables: Se trata de unir tal cual los archivos, también se puede usar una variable de
emparejamiento, ésta debe de estar en ambos archivos.

Cabe resaltar que en ambos casos tenemos que poner atencion de cuales son las variables que
seleccionemos, ya que el resto seran eliminadas, y el archivo que sufrira los cambios sera en el que se abra
el cuadro de didlogo de “Fundir archivo”.

1.8 SALVANDO NUESTRO TRABA]JO

Algo muy importante, que no debemos olvidar, es salvar nuestro trabajo, de hecho esto deberiamos
hacerlo desde que insertamos el primer dato.

Ya sabemos los tipos de extensiones de archivo que trabaja SPSS, por lo que guardarlos es cuestion
sencilla, podemos hacerlo:

e Usando el botén ™®. Silo presionamos y no habiamos guardado los datos nos llevara al cuadro de
didlogo “Guardar datos como (ver Fig. 14)”, o si ya teniamos guardado nuestro archivo entonces
actualiza este archivo con los cambios hechos recientemente.

e Mediante Archivo— Guardar. Cuenta con tres modalidades, las que explicamos antes, y otra méas
que dice “Guardar todos los datos” que consiste en guardar el archivo tal cual esta.

Dentro de la opcién de “Guardar datos como” tenemos la posibilidad de guardar ciertas variables del
archivo, como vemos en la Fig. 14, presionando el botén “Variables” tendremos otra ventana en la que
debemos escoger qué variables formaran parte de nuestro archivo.

Una vez que sepamos como vamos a guardar nuestros datos asi como la ubicacion, debemos nombrar al
archivo y dar clic en Aceptar.
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Eﬂ Guardar datos como @
Buscar en: PASWStatistics 18 b4 H
ext scripts
extensions syntax_xml
JRE template
lang V8
Looks
Readme
Samples

Conservar 4 de 4 variables. Variables...

Mombre de archivo: |Carpeta nueva | Guardar

Guardar como tipo:  |PASW Statistics (* sav) hd Pegar

I Cancelar

el

Ayuda

[Almacenar archivo en Repositorio.. ]

Fig. 14. Guardar datos como

1.9 EJEMPLO GENERAL

Ahora que tenemos una vision de las funciones basicas del programa, realicemos una practica general para
reforzar lo que hemos aprendido hasta ahora, y por qué no aprovechar en ver otras cosas.

Ingresemos a la pagina web del INEGI, luego en la parte de estadistica en la secciéon de temas demos clic
en “Ciencia y tecnologia”, teniendo desplegada la categoria de e-Educacién daremos clic en “egresados-
1969-2001-nacional”, el cual contiene el afio de ingreso, la matricula y el nimero de egresados; por tltimo
en la parte inferior izquierda de la pagina tenemos un botén que nos ayudara a “Exportar” los datos a un
archivo de Excel o Word; para este caso los guardaremos en un archivo de Excel.

Una vez que tengamos nuestros datos, los abriremos en SPSS con el ment Archivo —"Leer datos de texto”
y en el tipo de archivo seleccionemos el tipo Excel y luego indiquemos la ubicacién, después sera necesario
seguir el asistente.

Algo muy importante que debemos hacer antes del paso anterior es limpiar la hoja de los datos, de modo
que contenga Unicamente los nombres de las variables y los datos (sin espacios, y con el formato de
numero usando la combinacién de teclas Ctrl+1), tal vez parezca aburrido pero veras que ocurre cuando
los pasemos a SPSS.

Antes de seguir guardemos nuestro archivo, con la extension “.sav”. Ahora ya tenemos las 4 variables que
mencionamos al principio de la actividad, pero... ¢no notas algo extrafio?, veamos:

1. Las variables conservan el nombre con respecto al archivo de Excel.
2. La variable primeringreso tenia un espacio que el programa quité.

3. Por tltimo, revisa qué pas6 con la vista de variables, ino olvides que son las caracteristicas de las
variables!

Gracias a la limpieza y formato que le dimos al archivo, es més facil darle el resto de los atributos a las
variables, estos quedaran como se muestra en la tabla 1. (Alguna duda sobre el cuadro anterior? Pues bien,
la primer variable no fue de tipo fecha debido a que SPSS no contempla formatos “solos”, sino
combinaciones de meses, afnos, dias, minutos, etc.; por tal motivo es méas practico darle el atributo
numérico.
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Nombre Ti- Anchura Deci- Etiqueta Valo- | Perdi- | Colu- All_n'e- Me- Rol
po males res dos mnas | acion | dida
Ordin

Periodo N 11 0 | Afio Nin. | Nin. 11| D al Nin.
Primer Nomi

Primeringreso | N 11 0 | ingreso Nin. | Nin. 11| D nal Nin.
Nomi

Matricula N 11 0 | Matricula Nin. | Nin. 11|D nal Nin.
NUmero de Nomi

Egresados N 11 0 | egresados | Nin. | Nin. 11D nal Nin.

NOTAS: N=Numérico; Nin.=Ninguna, D=Derecha
Tabla 1. Atributos

Todas las variables, excepto “Periodo”, son Nominales ya que no siguen un orden 1gico, sdlo miden algo.
Por tltimo, el rol no lo definiremos.

Antes de comenzar con los calculos definiremos una hipétesis acerca de la informaci6n a utilizar, es decir,
¢qué impresiéon tenemos acerca de las estadisticas de los egresados de carrera que tengan que ver con
ciencias y tecnologia? En primera instancia, diremos que de acuerdo al creciente uso de las tecnologias el
nimero de estudiantes en licenciaturas involucradas con Ciencia y tecnologia debieron haber aumentado,
sin embargo, el niimero de egresos no tiene que ser proporcional, ya que se involucran factores externos
como: el interés del alumno, problemas socioeconémicos, ocurrencia de algiin fendmeno natural que
afecte al alumno, cambio de carrera, entre otros.

El andlisis mas sencillo y usado, es el de la participacion, es decir, en qué porcentaje contribuyo la variable
X en el estudio Y. Ahora obtengamos qué porcentaje representa el nimero de egresados con respecto al de
primer ingreso; y qué ocurre con respecto a la matricula y egresados; para calcular estas variables veamos
la Fig. 7, e ingresemos la expresion “Egresados/Primeringreso”, a esta nueva variable la nombraremos
“Egre-ingre”.

No olvides darle los atributos pertinentes, usando el boton de “Tipo y etiqueta”. El proceso es el mismo
para el calculo del porcentaje de egresados con respecto a la matricula.

Los datos estan por afo, desde 1969 hasta 2001, ahora necesitamos ubicar a los periodos 69-79 como 1,
80-89 con un 2 y, 90-01 como 3, para esto usaremos la “recodificaciéon en distintas variables”; ya que
estemos en el cuadro de didlogo de la Fig. 7, tendremos que definir los nuevos valores con la opciéon
“Valores antiguos a nuevo”, (en la Fig.15, ya estan sefialados los rangos de la recodificacion).

El siguiente paso es calcular la diferencia porcentual de la matricula con respecto al ingreso, pero
GUnicamente de los 80’s. ¢éComo lo hariamos?

Antiguo —= MNuewao:
Lowestthru 1979 —= 1
1980 thru 1989 —= 2
ELSE — 2

Fig. 15. Recodificacion

Existen dos caminos:

1. Dado que ya tenemos recodificada la variable Periodo, podriamos usar un filtrado sobre esa
variable y descartar los valores 1y 3; y después hacer el calculo.

2. Otra forma es usando “Si la opcion...”, de la operacion calcular variable.
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Usemos primero el filtro; y activemos la opcion de “Si satisface la condicion”; una vez ahi debemos de
introducir la expresiéon “per_agrup=2".

Luego de lo anterior hagamos el calculo de la diferencia ((Matricula-Ingreso)/Matricula); y... évuald?, el
calculo se hizo para todos los datos de la variable, esto se debe a que el filtrado no aplica para este tipo de
operacion.

En cuanto a la segunda forma de obtener la diferencia, condicionaremos, como ya dijimos, con “Si la
opcion...”, luego debemos activar “Incluir si el caso satisface la condicién” y poner la condicién
“per_agrup=2".

Para recordar la funci6on de “Ordenar casos”, dejemos este archivo ordenado de acuerdo a la variable
egresados, tomando en cuenta que el primer valor sera el nimero mayor.

No en todos los casos podemos aplicar todas las herramientas de SPSS, ya que dependera del anélisis
deseado y de la informacién con la que contemos.

Todos los calculos hechos anteriormente fueron sencillos, pero no los hemos interpretado, que es lo méas
importante dentro de un analisis. En resumen tenemos que:

1. Parael afio 1991, de 15,793 alumnos de primer ingreso se graduaron 5031, es decir, un 32%.
2. Lamatricula del afio 1977 fue de 17,777, con 132 egresados, que representan un 7%.

3. En el ano de 1987 hubo una diferencia de ingreso con respecto a la matricula de 72%, lo que
significa que el nimero de alumnos de primer ingreso fue mucho menos que lo que se esperaba.

4. Los afios 2001, 2000, 1999; representan los afios en los que hubo mayor ntimero de egresados.

La conclusion general de este estudio es que el niimero de personas que egresan de una licenciatura de
“Ciencia y tecnologia” ha ido en aumento debido al creciente uso de nuevas tecnologias, sin embargo, a
pesar de que la matricula fue aumentada no tuvo una relaciéon proporcional ni con los ingresos ni egresos
de los estudiantes, ¢a qué podemos atribuir estas caracteristicas? en un primer esbozo podemos decir que
se puede deber a la condicion socioeconémica del estudiante, a la desercidon escolar debido a problemas
familiares, o simplemente la falta de interés que sucede por la mala elecciéon de una licenciatura.

Dicha respuesta no la tenemos a ciencia cierta, sin embargo mediante otro estudio enfocado a las causas
podremos responder e incluso mejorar las conclusiones previamente dadas.

Como te habras dado cuenta no exploramos todo lo visto, pero, ino os preocupéis!, ya que en el transcurso
iremos ocupando parte de los visto aqui, ya que el objetivo fue familiarizarnos con el entorno de SPSS.
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Capitulo 2. ESTADISTICA DESCRIPTIVA

La estadistica es una ciencia que demuestra que si mi vecino
tiene dos coches y yo ninguno, los dos tenemos uno.

George Bernard Shaw (1856-1950)

OBJETIVO: En este capitulo conoceremos la forma de obtener estadisticos
descriptivos, ademas de algunos tipos de graficos, para describir a
nuestros a datos a partir de éstos.

La estadistica es una de las principales herramientas para tomar decisiones, hacer inferencias acerca del
comportamiento de los datos, para la realizaciéon de proyecciones, en fin, tiene una amplia utilidad dentro
del sector educativo, empresarial, social, entre otras areas. En general, la estadistica se encarga de estudiar
fendmenos aleatorios, lo que hace muy amplio su campo de aplicacion.

Una de las vertientes de la estadistica, es la descriptiva. Con ella podemos saber como es la poblaciéon que
se esta estudiando, ya que tal como su nombre lo dice, la describe usando medidas de tendencia central,
no central, de dispersion y de forma.

La base para la estadistica descriptiva son las grandes cantidades de datos, por lo que es de gran utilidad
resumirlos mediante su distribucion en clases o categorias y definir los elementos que pertenecen a cada
una de ellas, cada una de éstas categorias lleva por nombre frecuencia de clase y a la tabulacion de éstas le
llamaremos: distribucion de frecuencias.

Por lo que a SPSS, la mayoria de las pruebas estadisticas se encuentran en el mend Analizar.

2.1 MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL

Las medidas de tendencia central nos diran coémo se comportan nuestros datos con respecto a una medida
central, dentro de las cuales tenemos:

e Media: Mejor conocida como “valor esperado”, da como resultado el promedio aritmético de los
valores de la variable que estemos analizando. La obtenemos mediante la suma de todas las
observaciones entre el niimero total de datos. Cabe resaltar que dado que toma todos los valores
nuestra media puede verse afectada por la existencia de valores extremos, es decir, aquellos que
sean o muy altos o muy bajos.

Su formula esta dada por:

pu=E(x)=>xf(x)= 21: fi(lj _= ixesdiscreta

u=E(x)= Ix f(x)d(x) sixes continua
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El valor de x corresponde a cada uno de los valores de la variable analizada. Diremos que se trata
de una variable discreta cuando tome valores enteros (por ejemplo: la edad, los meses, nivel de
preferencias, el nimero de prendas compradas), y continua cuando tome valores reales (por
ejemplo: el peso, los kilogramos comprados de un producto, los precios del articulo a).

e Mediana: Se refiere al valor que se encontrara a la mitad de nuestros datos una vez que estén
ordenados ascendentemente, de modo que la mitad de los valores son menores a éste y la otra
mitad son mayores. Si el nimero de datos es impar el valor de en medio es la mediana; sin
embargo, si el nimero de datos es par, entonces se obtiene el promedio aritmético de las
observaciones que se encuentren a la mitad del conjunto. A diferencia de la media, 1a mediana no
tiene el problema de que afecte para su célculo la existencia de valores extremos que afecten su
valor.

e Moda: Se determina con el valor que ocurra con mayor frecuencia dentro del conjunto de datos. Si
el conjunto de datos es muy pequeno, entonces la moda puede no ser muy clara, o si en éste se
presenta mas de una valor con igual nimero de repeticiones se dice que tiene méas de una moda.

Para que obtengamos las medidas de tendencia central a partir del programa, debemos dar clic en:
Analizar— "Estadisticos descriptivos” —Frecuencias. Una vez que estemos en el cuadro de didlogo de la
Fig. 16, bastara con que coloquemos la variable sobre la cual queremos los Estadisticos, Gréaficos, etc.

En lo que respecta a este capitulo, nos enfocaremos a los estadisticos (Ver Fig. 17) que ofrece el cuadro de
didlogo “Frecuencias”; para elegir qué medidas deseamos obtener debemos dar clic en el boton
“Estadisticos” y poner las marcas de verificacién en la medida de tendencia central deseada, en este caso
nos ubicaremos en la secciéon “Tendencia central”, después daremos clic en continuar.

Eﬂ Frecuencias

Variables:
.1') image ﬁ freq
&5 brand

Estadisticos...
Graficos.

Formato...

Bootstrap...

I

[ Mostrar tablas de frecuencias

[ aceptar || Pegar |[Restabiecer|| cancelar ||  Ayuga |

Fig. 16. Frecuencias
[ Frecuencias: Estadisticos =5
Valores percentiles Tendencia central
[C] Cuartiles [+ Media
] Puntos de corte para: grupos iguales Mediana

Moda
|,-2!§§umaf

[C] Percentiles:

|l Los valores son puntos medios de grupos

Dispersidn Distribucidn
=] Desviacidn tipica [ Minimo [C] Asimetria
o | Maximo [ Curtosis
[C] Rango [C] E. T. media
[Contlnuar][ Cancelar ][ Ayuda ]
Fig. 17. Estadisticos
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Si dejamos activo “Mostrar tablas de frecuencias”; como resultado tendremos dos tablas en el Visor de
Resultados, una ser4 la de los estadisticos y otra correspondiente a las frecuencias. Cabe mencionar que la
tabla de frecuencias es construida a partir de la ocurrencia de cada dato, de modo que para obtener las
clases tendriamos que realizar una recodificacion.

2.2 MEDIDAS DE DISPERSION

Esta clase de medidas reflejan qué tan dispersos estan nuestros datos con respecto al valor central, las més
conocidas son:

e Varianza: Es el promedio con el que los datos varian, es decir, qué tan concentrados estan los
valores alrededor de la media; entre méas concentrados estén més pequena sera la varianza, ya que
es la distancia entre los datos con respecto a la media.

La formula para calcular la varianza es la siguiente:

o’ = E[(x—y)z]: > (x— ) f(x)= 2 (x=p) si x es discreta

o’ = E[(x —y)z]: _]g(x —u) £(x) sixescontinua

Al igual que en la media, la eleccién de la férmula, para el calculo de la varianza, depender4 de si la
variable es discreta o continua.

e Desviacion estandar: Es el grado en que las puntuaciones de las variables se alejan; y resulta de la
raiz cuadrada positiva de la varianza.

e Rango: Es la diferencia entre el mayor y el menor nimero de todo el conjunto de datos.

Las medidas de dispersion con las que SPSS cuenta las encontramos en la seccién “Dispersion” de la Fig.
17. Para obtenerlas debemos colocar la marca de verificaciéon en la medida de dispersion que necesitemos.

Otra forma para que obtengamos los estadisticos de dispersion es con: Analizar— “Estadisticos
descriptivos”— Descriptivos— Opciones.

2.3 MEDIDAS DE FORMA

Antes de que comencemos a conocer cuéles son las medidas de forma, debemos introducirnos al célculo de
los momentos. Existen dos tipos de momentos, los que son alrededor de la media y alrededor de cero, para
el caso especifico de las medidas de forma debemos usar los momentos alrededor de la media, los cuales
son:

Primer momento: = E(X —,u)l = E(X)— u=u—pu=0

Segundo momento: £,= E(X—,u)2 =E(x’ —2/1E(X)+ %

pa=E(C )42 = E( )= (E()) =p2

Tercer momento: fi,= E(X—,u)3 = E(XS)—B,UE(XZ)+ .'.’),qu(X)—,u3 :/13‘—3,u,u'2 +2u°
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Cuarto momento: f,= E(X — ,u)4 = E(X4 )— 4,uE(X3 )+ 61 E(X2 )— 4,uSE(X)+ '

pa=pta —~Apyis + 6% 2 =340

Cabe mencionar que hay r-momentos, pero tnicamente utilizaremos hasta el cuarto momento para el
calculo de las medidas de forma.

Las medidas de forma nos dan una idea de la distribucién que siguen los datos, éstas son:

e Curtosis: Con esta medida podemos determinar el grado de concentraciéon de los valores en la
region central. Graficamente (ver Fig. 18) si tiene un pico alto, entonces decimos que es
leptocurtica. Si estd aplastada, entonces es plantictartica. Finalmente, si tiene la forma de una
curva normal, entonces es mesocurtica. La formula para calcular el coeficiente de curtosis esta
dada por:

En caso de no contar con la gréafica, podemos utilizar el valor de &, : si es menor que 3, entonces

es plantictrtica; si es mayor que 3, entonces es leptoctrtica; y si es igual a 3, entonces diremos que
es mesocurtica.

e Asimetria: Nos permite identificar si los datos se distribuyen de forma uniforme con respecto a la
media (ver Fig. 18). Si la gréfica esta sesgada hacia la derecha entonces tiene sesgo positivo y se
dice que es asimétrica positiva; si el sesgo es hacia la izquierda entonces es asimétrica negativa. La
férmula para obtener el coeficiente de asimetria es la siguiente:

Si el valor de /5 es mayor que O entonces es asimétrica positiva, si es menor que 3 entonces es

asimétrica negativa, y si es igual a 0 entonces es simétrica.

ﬁ\()oeﬂclente de curtosis
m JTlr

Leptocurtica Mesocurtica Platicurtica

Coeficiente de asimetria

Curva de asimetria Curva simétrica Curva de asimetria
Negativa Positiva

FAVAVAN

Eje de simetria Eje de simetria Eje de simetria

Fig. 18. Coeficientes

Para obtener estas medidas bastara con colocar las marcas de verificaciéon correspondientes en el cuadro
de dialogo de la Fig. 17.
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2.4 MEDIDAS DE TENDENCIAS NO CENTRAL O DE POSICION

Las medidas de tendencia no central son las correspondientes a los:

e Cuartiles: Son medidas de posiciéon que dividen el conjunto de datos en cuatro grupos, con igual
naumero de términos. Una de las aplicaciones es en la determinacién de estratos o grupos, tales
como, los socio-econdémicos, monetarios, niveles de satisfaccion. Equivalen a los percentiles
25(cuartil 1), 50 (cuartil 2, también coincide con la mediana) y 75(cuartil 3).

e Deciles: Estas medidas de posicion dividen el conjunto en diez partes, equivalen a los percentiles
multiplos de 10.

e Percentiles: Finalmente estas medidas dividen en cien al conjunto de datos, por lo que acumulan
un determinado porcentaje de casos.

La obtencion de estas medidas con SPSS es la misma que usamos para las medidas de tendencia central,
pero ahora nos ubicaremos en la seccion “Valores percentiles”.

2.5 GRAFICOS

Ademas de las medidas estadisticas, los graficos forman una parte importante para la descripcion de una
poblaciéon. SPSS ofrece varios tipos de graficos, los cuales estan agrupados en el ment de Gréficos.

A continuacién hablaremos de los graficos mas usados dentro de la estadistica descriptiva, localizados en
Graficos— “Cuadros de didlogo antiguo”.

251 GRAFICO DE DISPERSION SIMPLE

Los graficos de dispersién representan el grado de relacion que existe entre dos variables cuantitativas, el
mas utilizado es el de dispersion simple; sin embargo, SPSS maneja cinco tipos de graficos de dispersion:
Dispersion simple, Dispersion matricial, Puntos simple, Dispersiéon superpuesta, Dispersion 3-D.

Para la configuracion del grafico de dispersion simple tenemos que especificar las variables
correspondientes al eje X y la al del eje Y.

252 HISTOGRAMA

El Histograma es un grafico que esta conformado por barras a lo largo de una escala de intervalos iguales,
la altura de cada barra corresponde a la ocurrencia de valores que se encuentra dentro de cada intervalo.
Este tipo de grafico nos muestra la forma, la dispersion de la distribucion, ademés de ayudarnos a
identificar si los datos estan normalmente distribuidos.

Su obtenci6én la podemos hacer mediante el cuadro de didlogo de los Estadisticos del ment de Frecuencias,
una vez ahi tenemos que activar la opcion “Histograma”. Adicionalmente podemos adjuntar la curva de

una distribucién normal para comparar ambos graficos.

También podemos obtener el histograma en el menti de Graficos requerimos la variable sobre la cual
haremos el histograma ademas de especificar si queremos que nos muestre la curva normal.

253 GRAFICO DE BARRAS

Los graficos de barras son de los mas populares y muestran la frecuencia de cada valor o categoria distinta
con una barra diferente. SPSS cuenta con los graficos de barras simple, agrupado y apilado, los cuales
explicaremos a continuacion.

El grafico de barras agrupado es el indicado cuando queremos clasificar una variable mediante categorias;
de este modo visualizaremos comparaciones de una variable con base en otra; por ejemplo, si necesitamos
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saber como es la aceptacién de los programas de televisiéon de acuerdo al tipo de programa y el género del
televidente, con este grafico podemos obtener ese contraste agrupado por género y programa de television.

Por lo que se refiere al grafico de barras apilado, éste es parecido al grafico de barras agrupado, pero ahora
cada barra representa una categoria y estard compuesta o bien por una variable o por otra categoria;
retomando el ejemplo anterior las barras representaran el género y en cada una de ellas visualizaremos los
tipos de programas.

Para configurar cualquiera de los graficos de barras debemos definir qué representaran las barras, es
decir, si se trata del nimero de casos, porcentaje de casos, porcentaje acumulado. Ademés de establecer la
variable que definir4 al eje de las categorias. Si se trata del grafico de barras agrupado o apilado debemos
especificar la variable que defina los grupos o pilas respectivamente, una vez establecido bastara con dar
clic en el boton Aceptar.

254 GRAFICO DE CAJA

Con este tipo de grafico veremos la aglomeracion de los datos, para su construccioén se ocupan los cuartiles
o sus equivalentes en percentiles.

Otro aspecto méas que nos permite identificar este tipo de grafico es si dentro de nuestro conjunto de datos
hay “datos atipicos”, los cuales estardn muy dispersos de las medidas de tendencia central; algunos
analistas consideran que deben ser eliminados, sin embargo, de hacerse podria causar que surgieran otros
mas, por lo que una buena opcidn es sustituir el valor que tenga por el de la media, o decidir si conviene
obtener otros datos.

Los diagramas de caja con lo que cuenta SPSS, los cuales son: de caja simple o agrupado; estos altimos se
manejan de la misma forma que los de barras agrupados. Para configurar estos graficos debemos definir la
variable que representa la caja y el eje de categorias.

Ahora te puedes preguntar, cuando debemos usar la mediana o un grafico de sectores, asi que a modo de
acordedn tenemos la tabla 2, en la que de acuerdo al tipo de variable se especifica qué medida (de
tendencia central o no, o de dispersién) y grafico es el mas adecuado.

Tipo de variable Medida Gréfico
Nominal Moda De barras o
de sectores
Ordinal Mediana, maximo, minimo, y rango. De sectores
Intervalo Media, desviacion estandar, maximo, Histograma
minimo, coeficiente de asimetria y de
curtosis.
Tabla 2. Acordedn

2.6 EJEMPLO GENERAL

Dentro de esta unidad vimos lo relativo a como obtener estadisticos y graficos descriptivos, con el
siguiente ejemplo exploraremos la forma de analizar lo obtenido con las medidas de estadistica
descriptiva.

En el buscador tecleemos BIE (Banco de Informaciéon Econdémica), estando ahi demos clic en “Cobertura
tematica” — “Comunicaciones y transportes” — “Servicio telefénico”; después presionaremos el icono

~+, el cual nos servira para hacer la exportacién masiva, presionaremos el botén de “Todo” y luego en
“Consulta previa”, luego de esto, en “Exportacion masiva”. Enseguida guardaremos un archivo de consulta
web de Excel, después sera necesario abrir el archivo y que al momento de hacerlo nuestro equipo de
computo cuente con conexidn a internet, nos aparecera la ventana de la Fig. 19.
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Avisc de seguridad de Microsoft Excel Lili:—hj

@ Microsoft Office ha identificado un posible problema de seguridad.

Ruta de acceso del archivo: Cridsers\EdCa‘Desktop\200743401943.1QY

Se han blogueado las conexiones de datos. Si selecciona habilitar las conexiones de
datos, puede gue el eguipo deje de ser seguro. Mo habilite este contenide a menos
que confie en el origen del archivo.

[ dabiitar | [ Deshabiitar |

Fig. 19. Seguridad Microsoft Excel

Una vez que habilitemos los datos seran exportados y podremos manipularlos como cualquier otra hoja de
Excel, eso si, debemos de guardar este archivo. En total tendremos 17 variables.

Quiza fue un poco tedioso el proceso para obtener los datos, pero es sblo para la primera vez, la siguiente
es realmente rapida y sencilla.

Con estos datos y con las herramientas del software que vimos en esta unidad, analizaremos como se
comportan los ingresos del sector telefonico, servicio de internet. Larga distancia y celular; desde la
perspectiva de los ingresos por tipo de servicio, nimero de clientes, y minutos de uso.

Al igual que en el ejemplo del capitulo 1, planteemos una hip6tesis acerca de los datos a analizar. Diremos
que el servicio telefénico para larga distancia por ser un servicio mas costoso que el de llamadas locales
tiene un mayor ingreso, esto sin dejar de lado que lo relativo a servicios de red ha tenido una mayor
influencia a partir del afio 2000.

Antes de usar los datos modificaremos el archivo de la forma siguiente:

1. En una hoja nueva tendremos las variables Periodo, Larga distancia internacional, Larga distancia
nacional y Servicio local. Sera necesario que descombinemos la celda de Periodo, y quitar las
celdas que describen la unidad de medida de la variable.

2. En otra hoja colocaremos tinicamente las variables: Interconexi6n, Redes corporativas, Internet y
Cuentas de acceso a internet.

3. Crearemos un archivo .txt que tenga las variables: Total de lineas en servicio y Total de clientes
celulares. Nombraremos al archivo como “Totales”. Antes de que cerremos el archivo, cambiemos

”

los espacios que hay en los nombres de las variables por “_”.

4. En un bloc de notas copiaremos las variables Periodo, Nacional e Internacional; guardaremos el
archivo con el nombre “Consumoxminuto”. No olvidemos verificar que cada dato (incluyendo los
titulos), estén separados por un espacio, o para hacerlo mas presentable usemos la tecla del
tabulador como un separador.

Luego de lo anterior, abriremos el SPSS y exportaremos la hoja de Excel que contenga las variables
Periodo, Larga distancia internacional, Larga distancia nacional y Servicio local; este archivo lo
nombraremos “comunicaciones”.

En la hoja original en la que estin todos los datos tenemos la descripcion de los simbolos usados,
recordemos que los ingresos se refieren a millones de pesos.

Tomando en cuenta la tabla en la que se especifica el tipo de descriptivo, obtendremos: Media, desviacion

estandar, maximo, minimo, coeficiente de asimetria y de curtosis; y el histograma para las variables Larga
distancia internacional, Larga distancia nacional y Servicio local.
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En el ejercicio del capitulo anterior no comentamos cémo se va formando la hoja del visor de resultados,
éste es alimentado por la sintaxis de SPSS, tablas, graficos y errores. Cada uno de ellos es posible editarlo
dando doble clic sobre ellos, de tal forma que quede al gusto personal.

A los graficos les podemos modificar la letra (color, tamafo, tipo), colores de la grafica (barras lineas, etc.,
asi como del relleno exterior).

En la Fig. 20 tenemos el editor de graficos, que nos sirve para cambiar el texto o encabezados, sera
necesario que seleccionemos el elemento, es decir, que se encuentre rodeado por una linea amarilla y
luego dar doble clic, de este modo veremos el cuadro de didlogo de la Fig. 21, en donde vienen las

propiedades del elemento seleccionado.

=l Editor de graficos

Archivo Editar Ver Opciones Elementos Ayuda
= arad =
L = s 1T ke I L BB L1 oEs = o
- Papyrus - Automatico -~ ™M A = = =
DER G W 1 B e L ]
L__alga distancia intermacional =
107 Media
Deswvi
- - MN=5
a
~
=
=
W
3
€
[
4 —
2] —
4 ¥ —
H: 375 W:468 75 puntos
Fig. 20. Editor de gréaficos
Propiedades ﬁ
r Preview
rColor
l_ Relleno
(172, 208, 238)
- Border
Patrén
-
Editar || Restablecer |
(172, 208, 238)
rEstilo de borde
Grosor  Estilo Remates de los extremos
1 "| | v| |En|a.zado v|
Fig. 21. Propiedades del grafico
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En el caso de las tablas es el mismo proceso, es posible rotar las columnas con las filas, cambiar el color,
tamafio y tipo de letra, de esta manera podemos darles un estilo personalizado.

Ademaés de la edicion de los resultados, otra de las herramientas que tenemos en el visor de resultados es
la exportacion de resultados en archivos de diferentes extensiones dependiendo el tipo de resultado. Las
extensiones html, pdf, txt, ppt, y doc son validas para todo tipo de resultados (tablas, sintaxis, graficas);
mientras que las extensiones jpg, png, bmp son las adecuadas para imagenes.

Podemos exportar todo, solo las tablas o sélo las graficas; la forma de hacerlo es dando clic derecho ya sea
en el area de resultados o dentro del area de informacion, hecho esto visualizaremos una ventana con la
que elegiremos el tipo de archivo, y lo que queremos exportar; sin embargo, para la seleccién también
tenemos la opcidn de usar el ment Edicién — Seleccionar.

Antes de que exportemos, no olvidemos establecer la ruta en la que sera guardado nuestro archivo, ya que
si no la cambiamos, éste sera salvado en la carpeta que crea SPSS. En la Fig. 22 tenemos la ventana que
nos indica que la exportacion esta en proceso.

Progreso de exportacian &]

Fig. 22. Exportando...

iFabuloso!, ¢no crees?, ahora vayamos a la parte de la interpretacion.

La Tabla 3 es el resultado de haber cambiado el estilo y ser exportada a un archivo de extensién .doc. El
software reparte el contenido de lo exportado dentro de la pagina del tipo de archivo seleccionado, por lo
que ésta es s6lo una parte de la tabla original.

Las tres variables tuvieron 57 casos y ningln valor perdido; dentro de esta primera parte podemos concluir
que la media de la variable larga distancia internacional es de 6,934.04.

N Media Des’vi'acién Varianza
validos | Perdidos tipica
Larga distancia internacional 57 0 6934.04 3707.705 13747079.213
Larga distancia nacional 57 0 14686.74 8750.958 76579267.019
Servicio local 57 0 30324.32 16107.863 | 259463258.291
Tabla 3. Estadisticos 1

La conclusién anterior es la forma incorrecta de reportar un resultado de este tipo, lo mas apropiado es:

“En promedio los ingresos trimestrales por llamadas de larga distancia internacional fueron de $ 6,934.04
millones en el periodo enero de 1996 a enero de 2001.”

“En el periodo de 1996 a 2001 el promedio de variaciéon de los ingresos trimestrales de las llamadas de
larga distancia nacional fue de 76, 579, 267.019 unidades al cuadrado.”

“El grado en que varia el ingreso por servicio local de llamadas en el periodo de 1996 a 2001 es de
$16,107.863 millones.”
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Con este primer acercamiento podemos darnos cuenta que el Servicio local de llamadas telefénicas es el
que tiene un mayor promedio mensual de ingresos, con esto concluiremos que a pesar de que el costo de
una llamada de larga distancia nacional o de larga distancia internacional es mayor que el de una de
servicio local, su ingreso promedio mensual es inferior, ¢a qué se puede deber? pues bien, podemos decir
que es debido a que la poblacién realiza méas llamadas locales que de larga distancia, o que debido a que el
precio de una llamada de larga distancia es mayor entonces realiza menos llamadas.

Con lo anterior, la primer parte de nuestra hipotesis no fue cierta, ya que los ingresos por el servicio local
son mayores al de las largas distancias.

En la Tabla 4 tenemos otra parte de la tabla de estadisticos que obtuvimos, ésta contiene lo relativo a las
medidas de forma que vimos en el tema 2.3; de este modo, podemos decir que nuestros datos estan
concentrados con respecto a la media de una forma leptocirtica (ver Fig. 18), ademéas no siguen “del todo
una distribucién normal”, ya que es una curva asimétrica positiva, por tanto su eje de simetria no coincide
con el del valor central

Asimetria | Error tip. de asimetria | Curtosis | Error tip. de curtosis
Larga distancia internacional .485 .316 -.458 .623
Larga distancia Nacional .874 .316 .301 .623
Servicio local 319 .316 -1.040 .623
Tabla 4. Estadisticos 2

El histograma posterior es el correspondiente al de la variable “Servicio local”, a éste le asociamos una
curva normal de tal forma que podemos contrastarlo con las barras del histograma y confirmar lo que ya
vimos con los coeficientes de asimetria y curtosis, es decir, no sigue una distribucién normal

hiedia = 30324.32
Desviacion tipica = 16107.863
=47

12.59

10.0

Frecuencia

)

0.0

T
0 20000 40000 60000

Servicio
local

Fig. 23. Histograma Servicio Local

¢Dudas hasta el momento? En el mundo de los negocios no importa la técnica de construccién de nuestros
estadisticos, es decir, bien pudimos haber explicado el procedimiento para obtener cada uno de ellos
manualmente, pero en este momento estamos resaltando la correcta interpretacion de los resultados.
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En muchas ocasiones la informacién esta repartida por diversas areas, y cada una de ellas reportara a un
departamento superior. Al principio de la actividad dividimos el archivo original en distintos tipos de
archivos, de tal forma que ahora nos encargaremos de unirlos usando la fundiciéon de archivos, haciendo la
analogia que cada uno de estos son reportes de otros departamentos.

Antes de hacer la fundicién, recordemos que los archivos deben de ser especificamente de extension .sav;
para ello debemos de exportar los datos como lo hicimos en la actividad del capitulo anterior, pero ahora
para extensiones .txt, .doc; ademas de la .xIs.

Después de que hayamos exportado nuestros archivos a SPSS, seguramente notamos que hacerlo de un
archivo de texto tiene sus ventajas, ya que podemos definir cobmo van nuestros datos, los atributos que
deben tener, o si deseamos una parte o la totalidad de los datos.

Al exportar de un archivo de Excel tenemos la opcion de elegir cual de las hojas que este contiene, ésto nos
permite exportar la hoja en la que colocamos las variables Interconexion, Redes corporativas, Internet y
Cuentas de acceso a internet.

Otro paso més que debemos hacer es el de dejar completamente listos nuestros datos; primero, en los

datos relativos a internet tenemos las variables “redes corporativas” e “Internet” que deben ser numéricas
pero que estan como cadena, por lo que debemos recodificar en otra variable de la forma siguiente:

e Elvalor antiguo serd “ND”, y para el nuevo activemos “Perdido por el sistema”.

e En la parte final marcaremos “Convertir cadenas numéricas en ntimeros”.
El proceso anterior es el mismo para la variable “Internet”, “Total_de_ clientes_celulares” (del archivo
“Totales”), por lo que bastara agregarlas al mismo cuadro de recodificacién, sin olvidar definir la nueva
variable para cada una.
Fundiremos el archivo “comunicaciones” con el de “totales” usando “Afiadir variables”, excluyendo la
variable “Total_de_clientes_celulares”; este proceso es el mismo para fundir el archivo “Internet”, y
excluiremos: redescorporativas e internet.
Por tltimo fundamos el archivo “consumoxminuto”, en este caso no usaremos “Afiadir casos” porque a
pesar de tener una variable en comun el efecto que tendria hacer esto es que ademas de agregar la variable
SPSS nos colocaria los valores a partir del Gltimo caso. Ahora si ya tenemos nuestro archivo con 12

variables.

Para continuar tenemos que crear una variable que corresponda sélo al afio, esto lo haremos con la
funcién CHAR.SUBSTR ubicada dentro de la categoria “Cadena”, mostrada a continuacion:

CHAR.SUBSTR(Periodo T,T)

1 23
1. Variable de tipo cadena, sobre la cual se va a sustraer una subcadena.
2. Indica la posicién del inicio de la subcadena.
3. Serefiere al tamafio de la subcadena.

El siguiente paso es convertir esta nueva variable de tipo cadena a numérico con la funcion:
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NUMBER(Afio,F4)
1 2

1. Variable de tipo cadena que queremos convertir a numeérica.

2. Formato de impresion, este se refiere a la presentacion que tendra la variable en la impresion en
pantalla.

Ahora tenemos lista nuestra variable que utilizaremos para segmentar el archivo. Luego de esto
obtendremos los estadisticos descriptivos de todas las variables.

¢Como interpretaremos la tabla resultante? Pues bien, en esta tabla tenemos los estadisticos descriptivos
de cada variable, pero por cada afio, es decir, como se comportaron nuestros datos por afio.

Gracias a lo anterior podemos hacer algunas conclusiones como las siguientes:
e En 1996 hubo un méximo de 657 miles de clientes por el servicio de celular.

e En el afio de 1997 en promedio se consumieron 5118.25 millones de minutos por llamadas de larga
distancia nacional, y 2,366 millones de minutos por llamadas de larga distancia internacional.

e Para 1998 el ingreso minimo por interconexion fue de 559 millones de pesos.

e En 1999 el ingreso minimo por llamadas de larga distancia internacional fue de 2,201 millones de
pesos.

e Para 2001 las cuentas de acceso a internet tuvieron un maximo de 845 miles de clientes.
e El afio 2002 tuvo en promedio 14,023.5 miles de lineas en el servicio de lineas telefénicas.

e Habria que investigar cuél es la razén por la que no hay registros del nimero total de clientes por
servicio telefonico celular, pero silo hubo en los afios 1996 a 2000.

e El servicio de Internet tuvo un ingreso trimestral promedio de 4,621.75 millones de pesos en el
afo de 2004.

e El servicio de “Redes corporativas” fue el més representativo en el afio 2005 en cuanto a ingresos,
teniendo un maximo trimestral de 20,324 millones de pesos.

e Por tltimo, sin desmerecer la informacién de los afnos anterio res, para enero de 2010 se tiene
registrado un total de 15,811 miles de lineas en servicio, tomando en cuenta lineas con adeudos no
mayores a 3 meses.

iInteresante!, las conclusiones anteriores las seleccionamos al azar, sin embargo, podriamos ahondar mas
y realizar un analisis mas detallado, esto es sin dejar de lado que esta informacién es soélo la
correspondiente a “los resultados relevantes” de Teléfonos de México.

Con esto podemos determinar que en efecto los ingresos por servicio de red si son representativos, y que si

bien en estos servicios estaban disponibles desde antes es en afios posteriores al 2000 en los que tom6
mayor fuerza, o al menos eso pas6 con Teléfonos de México.
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Para terminar analicemos el grafico de caja (ver Fig. 24) que corresponde al total de clientes celulares.
¢Qué importancia tiene este grafico? A partir de él podemos observar si hay “datos atipicos”, es decir,
aquellos datos que no van de acuerdo a lo que mide la variable, por ejemplo, si tuviéramos una variable de
nombre Edad y esta tuviera datos superiores a 200 o que sean negativos, esto es totalmente ildgico, debido
a que no hay edades que sean menores que cero y tampoco personas que cuenten con una edad incluso
superior a 120 anos (o al menos son muy pocas).

En resumen, los datos de esta variable estin “limpios”, ya que de haber datos atipicos veriamos algin
punto fuera de la caja.
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Fig. 24. Diagrama de caja clientes celular

2.7 EJERCICIO COMPLEMENTARIO

En el ejemplo anterior debido a la naturaleza de los datos no fue posible usar todo lo visto en este capitulo,
asi que toca emplear otro tipo de informacién. Ingresemos, en nuestro navegador de internet, a la

direccion: http://www.estadistica.unam.mx/.

Esta pagina es el Portal electronico de Estadistica Universitaria de la UNAM, en la que reporta datos
relacionados con los alumnos, planes y programas de estudio, Facultades, carreras acreditadas, educaciéon
continua, investigacion, presencia, servicios nacionales, infraestructura, presupuesto, y los académicos.

En la categoria “SIDEU” daremos clic, luego en el ment elegiremos “Series Historicas de Informaciéon

Universitaria”, luego un clic en el icono de “Poblacion Escolar (Sin posgrado)” y empezaremos a
descargar los datos en un archivo de Excel.

Cuando abramos el archivo aparecera el cintillo “Vista protegida”, debemos dar clic en “Habilitar edicion”.
En la primera hoja tenemos una tabla dindmica que resume la poblacién total por generacion, en la
segunda hoja esta toda la informacion, la cual contempla las variables: Nivel, Sistema, Plantel, Carrera,
Consejo Académico de Area, Generacién, Género, Tipo de Ingreso y Poblacién.

Después de haber exportado los datos al software vamos a dar clic en “Variables” y desmarcar
“ConsejoAcadémicodeArea”, tal como vemos en la Fig. 25.

Luego de esto guardaremos el archivo, pero la hoja en la que exportamos se quedara activa, asi que sera
necesario que abramos el archivo que ya habiamos guardado.
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El siguiente paso sera recodificar en la misma variable a Género, con 0= Mujeres y 1= Hombres, y hacer
esa relacion en la etiqueta de valor; del igual forma recodificaremos a la variable “TipodeIngreso”, como
o=Reingreso y 1="Primer Ingreso”.

Eﬂ Guardar datos como: Variables I@
Sélo se guardaran 1as variables seleccionadas en los archivos de datos especificados
Conservar Mombre Etiqueta Orden | Consenvar ...
=] Mivel 1
IFd Sistema 2
Plantel 3
Carrera 4
al ConsejoAcadémic.. Consejo Académic 5
I &
il Género 7
[+ Tipodelngreso Tipo de Ingreso 8
=il Poblacién 9
Seleccionadas: 8 de 9variables
[Contmuar][Cancelar][ Ayuda ]
Fig. 25. Variables

La parte anterior es lo inverso a lo que hacen las empresas encargadas de estudios de mercado, ya que
ellos manejan variables categoricas, es decir, s6lo contienen nimeros que estan relacionados con los
valores que tiene la misma.

Continuemos con la segmentacién del archivo usando las variables “Género” y “Tipodelngreso”, para
después hacer un filtrado que nos servira para excluir los casos relativos a “Propedéutico de la Escuela
Nacional de Musica”, ya que son datos que no estan completos como el resto.

Enseguida obtengamos a partir del mena “Frecuencias” el valor de la mediana, maximo y minimo (ver
tabla 5). Con esto vemos que la poblacién est4 equilibrada tanto en género como en el Tipo de Ingreso, a
modo de ejemplo de conclusién tenemos:

“En promedio hay 214 mujeres de Reingreso y 92 hombres de Primer Ingreso”.

Poblacién
Mujeres Hombres

Reingreso | Primer Ingreso | Reingreso | Primer Ingreso

N Validos 4370 4370 4370 4370
Perdidos 0 0 0 0

Mediana 214.00 75.00 267.50 92.00
Minimo 0 0 0 0
Méaximo 5189 2342 9623 3244

Tabla 5. Frecuencias con segmentacion

Lo anterior es en cuanto a la forma de ingreso, ahora veamos como estdn repartidos los niveles de
escolaridad de acuerdo al género. La proporciéon entre los géneros se conserva entre los niveles de
escolaridad, dentro de estos, el mas representativo es el nivel de Licenciatura (ver Fig. 26).

En el grafico de barras agrupado por sexo y por Sistema de la Fig. 27; vemos que el sistema escolarizado
tiene el mayor nimero de alumnos, y el Colegio de Ciencias y Humanidades es uno de los sistemas con
menor planta estudiantil.
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Mivel

W Bachillerato

[ Licenciatura

W Secundaria

O técnico

[ Téenico Profesional

Hombres

olaus)

Mujeres

Fig. 26. Nivel vs. Género

Como tltimo paso agrupemos la variable poblacién usando el ment de la “Agrupacién visual”, los puntos
de corte seran ocupados por “Puntos de corte en media y desviaciones tipicas...”, marcaremos los tres
cuadros que hay debajo, por ultimo daremos clic en crear etiquetas y ilisto!

Este tipo de agrupacion tiene que ver con la famosa “Regla empirica”, que dice lo siguiente:

e Elvalor de la media mas menos una desviacion estandar, comprende aproximadamente el 68.26%
de la poblaci6n (ver Fig. 28).

e La media mas menos dos desviaciones estindar comprende aproximadamente el 95.44% de la
poblacién (ver Fig. 28).

e El valor de la media mis menos tres desviaciones estindar comprende aproximadamente el
99.73% de la poblacién (ver Fig. 28).

Cabe resaltar que esta Regla empirica aplica para datos cuya distribucién de probabilidad es parecida a la
curva normal, de tal forma que es bastante usada para dar conclusiones como la siguiente:

“El 95% de la poblacion se encuentra entre VALOR1 (el valor de la media menos 2 veces la
desviacion estandar) y VALOR2 (el valor de la media méas 2 veces la desviacion estandar)”

En este capitulo vimos los estadisticos descriptivos, los cuales son muy usados en el mundo de las
decisiones, que es también el de los negocios.
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2.8 CASO DE ESTUDIO

Como bien mencionamos en la introduccién, tenemos la hipo6tesis de que si la estadistica para los alumnos
resulta muy tedrica y tediosa debido a la realizacién de analisis como obtener promedios, encontrar
valores en tablas, regresiones lineales; entonces el uso de un software estadistico para aplicaciones
practicas reales facilitara el aprendizaje e interpretacion de la estadistica; para la cual se propone el uso se
software estadistico, asi como ejemplos reales.

Tomando en cuenta lo anterior se realizd6 un pequeno experimento en el que se compararon dos grupos.
En uno de ellos se utilizo SPSS y en el otro grupo no, ademas, para ambos se utiliz6 el ejemplo general del
presente capitulo.

La evaluacion de la practica consisti6 en:

e Tiempo que le tomd al integrante hacer la practica. Cabe sefialar que no hubo un tiempo limite
para su resolucion.

e Preguntas especificas, correspondientes al analisis y obtencion de estadisticos descriptivos, dichas
preguntas fueron las mismas para ambos grupos.

Adicionalmente, con el fin de contar con la opinion acerca del manejo de ejemplos reales y de la
oportunidad del uso de software estadistico en la ensefianza de la estadistica, se realiz6 una encuesta en
ambos grupos.

La encuesta correspondiente al grupo A, correspondiente a las personas que no hicieron uso del software
SPSS, fue la siguiente:

ENCUESTA GRUPO A

Edad: Género: Carrera cursada:

1. {Tenia algin gusto por la estadistica?

2. ¢Utiliza con frecuencia algtin tipo de analisis estadistico?

3. Si en la carrera cursada tomé algin curso de estadistica, ¢Qué tan satisfecho qued6 acerca de este en
término de lo que aprendi6?

4. Le hubiera interesado que en su experiencia con la estadistica se hubiera tomado en cuenta algin
software estadistico.

5. El uso de ejemplos reales facilité la compresién del tema visto?

6. ¢Considera que el tiempo usado para la resolucion de la practica se hubiera minimizado con el uso de
algan software de estadistica?

Por lo que se refiere a la encuesta para el grupo B, tinicamente cambi6 la se modific6 la pregunta 6,
quedando de la forma siguiente:

6. ¢Considera que el uso de SPSS facilit6 el aprendizaje del tema visto?
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Las variables que se manejaron fueron:
e ID: Se trata de una clave que identificara a cada integrante del grupo.
e Género: Es el género de la persona evaluada.
e Meétodo: Definira si se trata de una persona que usé o no el software.
e Hora de inicio: Se refiere a la hora en que inici6 la practica.
e Hora de término: Es la hora en que el integrante termind sélo la practica, sin contar la encuesta.

e Tiempo usado: Se trata de la diferencia en minutos de las variables Hora de inicio y Hora de
término.

e P1 a P6: Son las variables correspondientes a las calificaciones de las seis preguntas que
conformaron la practica.

e Promedio de calificaciones: Es el promedio de las puntuaciones de las variables P1 a P6.
Muy bien, el analisis medular de esta prueba consistié en saber qué tan bueno resulta o no usar SPSS y
ejemplos reales para el aprendizaje e interpretacion de la estadistica, de modo que se utilizaron pruebas de

hipotesis para verificar la hipotesis.

Tomando en cuenta lo anterior, las pruebas estadisticas que se utilizaron para el analisis de los datos
fueron:

e Prueba K-S para una muestra. Con ella identificamos si los datos siguen una distribucién Normal y
asi saber si es posible usar una prueba paramétrica o no paramétrica.

e Prueba T para muestras independientes o de la U Mann-Whitney, dependiendo de los resultados
de la prueba K-S para una muestra.

Se realizé cada prueba para las variables Tiempo usado y Promedio de calificaciones. En el capitulo 3
veremos los resultados de las pruebas y el anélisis de las mismas.
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Capitulo 3. PRUEBAS DE HIPOTESIS

No rechaces a la Ho, en vez de eso acéptala como parte de tu
vida.

Anonimo

Objetivo: En este capitulo revisaremos distintas pruebas de hipétesis, para
aceptar o rechazar inferencias que hagamos acerca de una poblaciéon
dada.

Las pruebas de hipotesis son parte de la estadistica inferencial, a partir de ellas podemos hacer inferencias
acerca de la poblacion3 a partir de una muestra aleatoria4; de modo que nos permite aceptar o rechazar,
segun sea el caso, las conjeturas hechas.

Los elementos principales de un ensayo de hip6tesis son:

1. Hipotesis nula ( H,): Esta asociada a una comparacioén de igualdad, es la que se desea comprobar.

2. Hipotesis alterna (H,): En este caso se establece que el valor del parametro es mayor o igual, o

simplemente que sea diferente, es lo que acepta en caso de que H, no sea verdadera.

3. Estadistico de prueba: Es el valor con el que se contrastara la prueba de hipdtesis.
4. Valor critico: Es el valor que toma el estadistico de prueba.

5. Region critica: Se refiere a la zona en la que estan los valores en los que la decision es rechazar la
hipbtesis; su area es igual al tamano del error de tipo I.

6. Regla de decision o criterios de rechazo: Se formula a partir de la hip6tesis nula y alternativa.

7. Nivel de confianza (1- a): Esta unido al nivel de significancia, de tal forma que si a=.05 entonces se
tendra un nivel de confianza del 95%.

8. Nivel de significaciéon (a): Se refiere a la probabilidad maxima con la que el ensayo puede estar
dentro del erro tipo I. Los niveles mas comunes son .05 y .O1.

Una interpretacion més clara del nivel de significancia es, para el caso de .05 hay
aproximadamente cinco ocasiones en cien en que se rechazaria la hipotesis cuando deberia ser

aceptada.

9. Error del tipo Iy del tipo II: Ocurren cuando:

3 Coleccidon completa de elementos acerca de los cuales se desea informacion.

4 Las observaciones de hacen al azar y cada una de ellas es independiente.
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Aceptar H 0 Rechazar H 0
H o verdadera Decision correcta Error del tipo |
H o falsa Error del tipo Il Decisién correcta

Tabla 6. Error tipo Iy II

Los tipos de pruebas de hipétesis dependeran de la desigualdad a la que estén sujetas, si se trata de una
desigualdad estricta (<, >), entonces es de una sola cola, por ejemplo:

H,: 6=6,, H,: 60=06,,
H: 0>6, H : 0<86,

Cuando se trata de una prueba bilateral o de dos colas tiene la forma:

H,: 6=6,,
H : 6=#6,

En el primer caso la region critica se localiza a la izquierda o a la derecha, mientras que en la prueba
bilateral la regién critica se divide en dos partes que a menudo tiene probabilidades iguales ubicadas en
cada cola de la distribucion.

3.1 COMPARACION DE MEDIAS

Muchos de los estudios van enfocados a comprobar resultados de tratamientos o comportamientos entre
grupos, es aqui en donde entran las pruebas de hipotesis.

Dentro del mend Analizar— “Comparar medias” tenemos el catidlogo de pruebas de hipdtesis sobre
medias.

3.1.1 MEDIAS

Este procedimiento ofrece estadisticos descriptivos tomando en cuenta los grupos que existan dentro de
los datos, por ejemplo: mujeres-hombres, tarde-noche.

En la Fig. 29 tenemos el cuadro de didlogo del procedimiento “Medias” asi como las “Opciones” que
ofrece. En primera instancia colocaremos a la variable cuantitativa (correspondiente a una variable
dependiente), para la casilla de la variable independiente necesitaremos una variable categobrica.

La media, el namero de casos y la desviacién, son los estadisticos que SPSS proporciona por default; sin
embargo, dentro de “Opciones” podemos seleccionar maés estadisticos o incluso quitar los que tenemos en
la casilla.

Si utilizamos méas de una capa (ver Fig. 29) el resultado estard subdividido en otros mas usando otra
variable; por ejemplo, en una capa usaremos la variable que se refiera a la region a la que pertenezca una
persona, y en una segunda capa tendremos la variable que defina el género.

Los resultados apareceran de acuerdo a la variable independiente, y por cada capa elegiremos los
estadisticos que deseemos.
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Medias: Opciones =
Estadisticos Estadisticos de casilla:
Mediana = Media
Mediana agrupada Nimero de casos
Desv. Error de la media Desviacion tipica
Suma
Winimo
Medias [ [J| [Maxime
Rango
Lista de dependientes: f'r\mero

& Caso Uttimo

,{I Momento Varianza

& mecénica tradiciona.. Curtosis

& calor_tra Capa 1 de 1 Desv. Error de curtosis

& somd_a_tra Asimetria |1

& mecanica por desc Desv. Eror de asimetrig=]|
1 F

& calor_des Lista de independientes:

é’ sonido_des Estadisticos para |a primera capa

& Approximately 97% ... [ Tabla de Anovay eta
[] Contrastes de linealidad

(Lacopr ]

[Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda ] [Conﬁnuar][cance\ar][ Ayuda ]

Fig. 29. Medias

3.1.2 PRUEBA T PARA UNA MUESTRA

La prueba T estd disehada para hacer ensayos de hipotesis acerca de la media de una poblacion, bajo los
supuestos de que la poblacién de la que obtuvimos la muestra tiene una distribucién normal (con media o
y varianza 1), y que el valor de o no lo conocemos, por lo que usamos a S5 para estimar su valor.

Veamos, Gnicamente, cuando se conoce el valor de la desviacion estdndar y la poblacion de la que se
obtuvo la muestra tiene una distribucion normal podemos usar el estadistico de prueba:

_X-u
O'/\/ﬁ

z

En donde:

X : Media de la muestra

M : Media poblacional

O'/ \/ﬁ : Desviacion estandar de la muestra

Sin embargo, cuando se desconoce el valor de la desviacion estandar de la poblacién recurriremos a la
distribuciéon T, la cual define como variable aleatoria a la siguiente:

con -o<T <o

Z
XN
En donde:

Z: Variable aleatoria con distribucién Normal

n

5 S2 es un estimador de la varianza con distribucién chi-cuadrado con (n-1) grados de libertad definido por: Z (Xi - i) (n - 1),

i=1
por lo tanto S es el estimador de la desviacion estandar.
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X: Variable aleatoria con distribucion chi-cuadrada, (n —1)52 / o conv=n-1 grados de libertad

v: Grados de libertad, con v > 0

Sustituyamos z y X en la definiciéon de T:

X—u
n
T = (o} / \/7
S
o
Finalmente, aplicando la division:
X —
T H

- S/\/ﬁ

Este sera nuestro estadistico de prueba con (n-1) grados de libertad, quedando nuestra prueba de hipétesis

de la manera siguiente:

Ho: 1=y,
Hito u#

o < >
Por lo que se refiere la regla de decision, rechazaremos H, cuando T <t agna ocuando T > tl, agna’

Ahora, para definir nuestro valor con el que definiremos nuestra hipétesis nula ingresaremos al cuadro de

dialogo de la Fig. 30 y seguiremos los pasos que describiremos a continuacion.

En “Valores para contrastar” colocaremos la variable sobre la cual queremos hacer la prueba de hipotesis
(por cada variable se hara una prueba T) y en el “Valor de prueba” escribiremos el valor de la media a

contrastar.

Dentro de las opciones (ver Fig. 31) podremos especificar el nivel de confianza y decidir qué hacer con los
valores perdidos, este cuadro de didlogo es el mismo para todas las pruebas T (e incluso para las pruebas

no paramétricas):

e Excluir casos segtin analisis: Se encargara de excluir, de cada prueba que se haga, los casos que

sean un valor perdido.

e Excluir casos segln lista: Excluira de las pruebas los casos con algtn valor perdido en cualquiera

de las variables colocadas en la casilla “Variables a contrastar”.
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Eﬂ Prueba T para una muestra

Variables para confrastar:

& Caso -
,;[I Momento Bootstrap...

& mecanica tradici.

f calor_tra

& sonido_tra

f mecanica por de...

& calor_des

f sonido_des

.&& Annrovimately OF Bt Ealorde DI'IJSDEZ D

:] [Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]
Fig. 30. Prueba T para una muestra

Eﬁ Prueba T para una muestra: Opcicnes @

Porcentaje del intervalo de confianza [ %

Valores perdidos
@ Excluir casos seglin analisis

© Excluir casos segun lista

[Cominuar] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

Fig. 31. Opciones

¢Dudas hasta el momento? Sigamos, como ya dijimos decidiremos aceptar o no la hipétesis nula de
acuerdo al valor del estadistico de prueba y la regla de decision, para ello buscaremos dicho valor de “T” en
una tabla de la distribucion t-Student, pero... 1a verdad no es nada “In” hacerlo.

Y... ahora, équién podra ayudarnos a decidir? SPSS arroja como resultado dos tablas, una contiene los
estadisticos descriptivos y la otra los datos relativos a la prueba de hipdtesis. Con la segunda tabla
podremos decidir si aceptamos la hipotesis nula o no usando alguna de las anotaciones siguientes:

1. De acuerdo al valor de “Sig. (bilateral)” (nivel critico bilateral).Este valor se refiere al grado de
compatibilidad entre valor propuesto y la informacién de la muestra, de modo que si éste valor es
menor que 0.05 se concluye que los datos son incompatibles con la hipdtesis de que el valor de la
media poblacional es el propuesto.

2. Otra camino para determinarlo es mediante el intervalo de confianza, si este incluye al cero
entonces diremos que no podemos rechazar la hipétesis nula.

Como ya vimos tenemos dos formas que nos ayudaran a determinar si se acepta la hipotesis nula de la
prueba T. En caso de ser aceptada la forma en que debemos reportarla es: No se puede rechazar la
hipétesis nula de que los datos fueron obtenidos de una poblacién con media X.

Ambas reglas podran ser usadas para cualquier tipo de prueba de hipétesis, con la excepcion de que la
conclusion cambiara de acuerdo con el tipo de prueba.

3.1.3 PRUEBA T PARA MUESTRAS INDEPENDIENTES

Con la prueba T para muestras independientes contrastamos la hipdtesis de diferencia de medias. Por
ejemplo, el salario promedio entre hombres y mujeres, el promedio de calificaciones de dos turnos en una
escuela o si el promedio de vida es el mismo en hombres que en mujeres.

Tenemos dos poblaciones con distribuciéon normal de las cuales construimos dos muestras aleatorias de

tamafo n, y n,, mediante estas muestras obtenemos sus respectivas medias para contrastar la hipotesis de
que las medias poblacionales son iguales, es decir:
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Ho: 14 —p, =6,
Hit =, # 6,

Al igual que en la prueba T, si se cumplen los criterios de una distribucién normal, varianzas iguales pero
desconocidas, entonces podemos usar el estadistico de prueba:

7 - (Xl_xz)_(ﬂl_ﬂz)

1 1
ol —+ =

noon,

Sin embargo, para el caso en el que las varianzas sean iguales pero desconocidas definamos las variables
aleatorias independientes, con distribuciones chi-cuadrado con n;-1y n.-1 grados de libertad, siguientes:

(nl _1)812 y (nz _1)822

2 2
(o} (o}

Tomando en cuenta la definicién de una variable aleatoria con distribucién T, tenemos que el estadistico
de prueba T queda de la forma siguiente con (n;+n,-2) grados de libertad:

(Xl_xz)_(ﬂl_ﬂz)
1 1
o | —+—
\nl n,

(n1 _1)812 + (nz _1)822

2
o

\ n—-1+n,-1

Aplicando la raiz y reduciendo el denominador tenemos:

(Xl - X2)_(#1 )
1 1
o |-+
\n,n,

(n1 _1)812 + (nz _1)822
\ n,+n,—2

o)
Por ltimo, aplicando la division, T nos queda de la forma siguiente:

_ (Xl_XZ)_(:ul_luz)

\/(nl ~1)s2 +(n, —1)S2 (1+1j

n+n,—-2 n n,

~-52-~



Pruebas de hipotesis

La regla de decision que ocuparemos en este caso es rechazar H, cuando T St‘V ning2 © cuando
2 Mt~
T>t .
1—%,n1+n2—2

Continuemos con la configuracion de esta prueba en SPSS. En la Fig. 32 tenemos los elementos de la
prueba T para muestras independientes, describamos ahora cuéales son los elementos que corresponden a
cada casilla:

e Variables para contrastar: Contiene los datos sobre los cuales se desea comparar los grupos; por
cada variable colocada en esta casilla se hara una prueba.

e Variable de agrupaciéon: Dicha variable definira los grupos que se desean comparar, el formato
puede ser numérico o de cadena corta.

Eﬂ Prueba T para muestras independientes @
Variables para contrastar.
& Caso
ll Momento
& mecanica tradiciona...
& b 2
calor_tra
é) sonido_tra
@9 mecanica por desc
é) calor_des Variable de agrupacion:
& sonido_des |
& Approximately 97% ...
[Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]
Fig. 32. Prueba T para muestras independientes

Después de haber seleccionado la variable de agrupacién, se activara el botén “Definir grupos”, para
definir los grupos tenemos dos opciones:

1. Usar valores especificados. El valor para cada Grupo correspondera a los valores que ingresemos
en las casillas, de tal forma que si existen otros valores no seran tomados en cuenta.

Otro aspecto importante es que si la variable es de tipo numérica los valores deben de ser enteros;
sin embargo, si ésta es de tipo cadena corta escribiremos la cadena correspondiente.

2. Punto de corte. Esta opcion es la ideal cuando la variable de agrupacion es cuantitativa continua,
de tal forma que los casos valor mayor o igual que el punto de corte serdn un grupo, y el resto
conformara otro grupo.

La forma en que determinaremos aceptar o no la hipé6tesis nula es un tanto mas complicada, ya que
debemos tomar en cuenta si existe igualdad de varianzas. SPSS utiliza la prueba de Levene (F) para
verificarlo, la cual consiste en la comparaciéon de las varianzas, el estadistico estd definido como una
variable que sigue una distribuciéon F, la cual es la siguiente:

X
Y,

Tanto X como Y son variables aleatorias independientes con distribucién chi-cuadrado con n;-1 y n.-1
grados de libertad, respectivamente, por lo que sustituyendo sus valores en F, tenemos:
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e [0 -0s? /o7 )i(n,-1) _s7 /o7
0, -0)s2 /o2 fin,-1)~ 8% /0

Sin embargo, cuando conocemos o suponemos que el valor de las varianzas es conocido, ademas que éstas
son iguales, entonces F queda de la forma siguiente:

S/

F=21
S,

Finalmente la prueba de hipétesis es la que tenemos debajo, y rechazaremos H, cuando F > f,_ a4nLm1
sy=Lny—

ocuando F S]/ fl,%nrl,nfl

Tomando en cuenta lo anterior, utilicemos como el diagrama debajo, el cual nos permitira decidir acerca
de la prueba de Levene y de la prueba T para dos muestras independientes:

¢Sig. <0.05 en la prueba de Levene?

Si No

¥ \

Asumir varianzas...

No iguales ‘Igyles

¢Sig. <0.05 en la prueba T?

Si No
/ Las medias son... \
No iguales Iguales

314 PRUEBA T PARA MUESTRAS RELACIONADAS

La prueba T para muestras relacionadas compara dos medias relacionadas a partir del calculo de la
diferencia entre los valores de dos variables de cada caso, de tal forma que contrasta si la media difiere de
cero.

Un ejemplo muy sencillo para usar este tipo de contraste es cuando queremos probar la efectividad de un
tratamiento. El procedimiento consiste en que tanto al principio como al final del mismo debemos tomar
las mediciones pertinentes, hecho esto realizaremos la prueba.

Muy bien, con las muestras relacionadas (todas ellas de tamafio n) se obtiene una muestra de diferencias

restando las puntuaciones de cada par, que son las n-diferencias, quedando el estadistico de prueba, con
n-1 grados de libertad, definido como:

._D-g,

Sy /An
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En donde:

La prueba de hipo6tesis queda de la forma siguiente:

Hy:  pp =0,
Hy: up #9,

< >
Rechazaremos H, cuando T <t agn1 © cuando T > tl_%’n_l.

Continuemos con la obtencién de esta prueba en SPSS, una vez que estemos en el cuadro de didlogo de la
Fig. 33 seleccionaremos la pareja de variables a comparar, por cada pareja que coloquemos SPSS hara una
prueba.

Eﬂ Prueba T para muestras relacionadas @

Variables emparejadas:
& Caso Par_ |Variablel |Variable2 | —
il Momento 1 [calor_tral ¢ [calor_d... Bootstrap...

f mecanica tradiciona... 2

& calor_tra

f sonido_tra %
& mecanica por desc... :
& calor_des

& sonido_des

& Approximately 97% .

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fig. 33. Prueba T para muestras relacionadas
Como resultado tendremos tres tablas:
1. Lacorrespondiente a los estadisticos descriptivos para cada variable.
2. Otra tabla que contiene el coeficiente de correlacion de Pearson, el cual nos servira para medir qué
tanta relacion existe entre los pares de variables, este tipo de anélisis los veremos en el capitulo
siguiente.

3. Tabla de resumen de la Prueba T para muestras relacionadas.

Si aceptamos la hip6tesis nula, entonces concluiremos que no se puede rechazar la hipétesis nula de que
existe igualdad de medias, y por tanto no hay una diferencia estadisticamente significativa.

3.1.5 ANOVA DE UN FACTOR

El anélisis de varianza de un factor (ANOVA) compara varios grupos (mas de dos), es una generalizacion
de la prueba T para dos muestras independientes, ya que permite contrastar la hipotesis de que varias
medias son iguales (hipétesis nula), el factor corresponde a la variable de agrupaciéon (ver Fig. 34), por
ejemplo un programa de incentivos, niveles socioecon6micos.
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Dicha prueba de hipotesis tiene la forma:

Hot th =g, == 1y,
Hy oy #u j
El ANOVA maneja el supuesto de que cada grupo es una muestra aleatoria independiente procedente de

una poblacion con distribucion normal con tener varianzas iguales; tomando en cuenta esto, observemos
la tabla 7, en ella tenemos k grupos con n observaciones cada uno.

Eﬂ AMNOVA de un factor @
Lista de dependientes: -
= Contrastes...

f Caso -
,{I Momento

¢ mecanica tradici..
f calar_tra d
&’ sonido_tra -ﬂootstrap...

& mecanica por de...

& calor_des o
& sonido_des . LR
& snnrovimatelv a7 [T | |
[Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]
Fig. 34. ANOVA de un factor
Grupo | Observaciones Medias Medias
muestrales | poblacionales
1 Xy Xypaos Xgp X, H
2 Xo11Xg0y" s Xop, X, He
k Xkl'XkZ""ixknk Xl Hk
Tabla 7. K muestras independientes de k poblaciones

Definiremos ahora a n como la suma de todas las n;y a las medias muestrales del grupo i y muestral global
de la manera siguiente:

n; kK N k
D% 22X D nXi
ii . y X = i=1 j=1 _ =l
n. n n

Muy bien, estas dos medidas nos serviran para dos tipos de variabilidades, las cuales son:

e Dentro de los grupos (intra-grupos): En el grupo i la suma de los cuadrados de las desviaciones de
las observaciones respecto de su media, esto es

SC, = i(xij —xif
=L

~.56.~



Pruebas de hipotesis

La variabilidad total dentro de los grupos mide la variacién en las observaciones debida a un error
aleatorio, la cual est4 definida como:

SCD =SC, +SC, +-+-+SC, =Zk‘i(xij —xi f

i-1 j=1

e Entre los grupos (inter-grupos): Mide la extensiéon de la variaciéon en las observaciones, que se
debe a la diferencia entre las variables (los tratamientos), la cual esta definida como:

k
SCE =>n,(xi —x)’
i=1
Cuanto mayor es el valor de SCE mayores son las diferencias entre las medias y la media global.

Para obtener la variabilidad total que existe en los grupos solamente se suman los valores de SCD y SCE, la
cual esta dada de la forma siguiente:

SCT =33 (x, % f

i=1 j=1

Tomando en cuenta lo anterior, el estadistico de prueba determinara el grado de parentesco entre las
medias comparadas, esta definido por:

SCE

_ (k-1)
" ="scp

(n—k)
La regla de decision que usaremos es rechazar H, cuando F < f,_, ., .

Gracias a esta prueba también podremos saber cudles son las medias que difieren; para ello es necesario
aplicar algan tipo de contraste ya sea a priori o a posteriori del experimento:

1. Antes (a priori). Estos contrastes permiten hacer comparaciones de tendencia y definir otro tipo de
comparacion entre las medias.

1.1. Activando “Polinémico”, se hara la comparacion de la tendencia de acuerdo al origen que
seleccionemos.

1.2. Si personalizamos los coeficientes, estos seran contrastados mediante el estadistico t.

2. Después (a posteriori o Post hoc). Con este contraste ubicaremos en déonde se encuentra la diferencia
de las medias, estas contemplan dos rubros:

2.1. Asumiendo varianzas iguales: Dentro del tutorial de SPSS se recomienda elegir Tukey; aunque
podemos seleccionar mas de uno.

2.2.No asumiendo varianzas iguales: Dentro del tutorial de SPSS se recomienda elegir Games-Howell,
y también es posible seleccionar més de uno.
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En las pruebas T el cuadro de didlogo de Opciones fue el mismo pare todas, sin embargo, en el ANOVA de
un factor, ademas de los Descriptivos, contamos con:

e Efectos fijos y aleatorios: Trae como resultado algunos estadisticos descriptivos tomando en
cuenta efectos fijos y aleatorios.

e Prueba de homogeneidad de varianzas: Realiza la prueba de Levene para comprobar si hay
homogeneidad de varianza.

e Brown-Forsythe: Contrasta las medias por grupo para saber si existe diferencia; es el apropiado
cuando no se supone igualdad de varianzas.

e  Welch: Tiene la misma funcién que el estadistico “Brown-Forsythe”.

Con el grafico de medias veremos las medias por subgrupos, es decir, las que tenemos definidas dentro de
la variable que funge como factor.

La seccion de “Valores perdidos” tiene las mismas caracteristicas que en las pruebas T.

Ya sabemos para qué nos sirve cada elemento, pero, ¢en verdad tenemos que usar todo? Pues bien, esto
dependera de qué tan meticulosa requerimos que sea nuestra prueba.

3.2 PRUEBAS NO PARAMETRICAS

Las Pruebas T y el ANOVA, manejan el supuesto de que los datos tengan una distribucién normal, ademas
de que trabajan a partir de un parametro (media, varianza, etc.), es por ello que reciben el nombre de
pruebas paramétricas.

Con las pruebas no paramétricas podremos hacer contrastes que no cumplan con algin requisito de las
pruebas paramétricas.

SPSS cuenta con diversas pruebas no paramétricas, las encontraremos en: Analizar— Pruebas no
paramétricas. Estdn divididas en: Una muestra, Muestras independientes, Muestras relacionadas y
Cuadros de didlogo antiguos. Las tres primeras categorias estdn agrupadas de acuerdo al tipo de muestra,
y la Gltima tiene las pruebas por separado.

Con el fin de que nos sea mas sencillo conocer estas pruebas, utilizaremos los cuadros de didlogo antiguos.

321 PRUEBA DE CHI-CUADRADO

Permite determinar si cierta distribucién tedrica se ajusta a la distribuciéon de los datos, es por ello que
también recibe el nombre de prueba de bondad de ajuste.

Consideremos una muestra aleatoria de tamano n de la distribucidén de una variable aleatoria X dividida
en K clases mutuamente excluyentes del todas las observaciones de la muestra.

La hipoétesis nula es:

Fo(x) es el modelo de probabilidad propuesto de manera completa, de este modelo se puede obtener pj,
correspondiente a una observacién de la i-ésima clase bajo H,, en donde la suma de todas las p; es igual a
1.
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Para probar esta hipotesis utilizaremos como estadistico de prueba al de Pearson, ya que compara las
frecuencias observadas con las que deberiamos encontrar si dicha variable siguiera la distribucion
propuesta, esta dado por:

< (N —np;)°
Z

El estadistico anterior, tiene una distribucién chi-cuadrado con k-1 grados de libertad; el valor de N; es la
frecuencia observada de la i-ésima clase y np; es la frecuencia que se espera bajo la hipotesis nula.

Veamos, como realizar esta prueba en SPSS, en la casilla de “Lista de variables a contrastar” (ver Fig. 35)
por cada variable se hara un contraste. Con el bot6n “Exacta...” determinaremos la precisiéon de la prueba,
asi como el nimero de casos que se tomaran en cuenta.

En la seccion de “Rango esperado”, elegiremos qué rango de valores se tomaran en cuenta, podemos
elegir:

e Obtener de los datos: Considera a cada valor distinto una categoria para el anélisis.

e Usar un rango especificado: Tomara en cuenta inicamente los valores Lower (Inferior) y Upper
(Superior).

Dentro de la seccidon de “Valores esperados” especificaremos cuales son los valores con los que deseamos
comparar los valores observados.

e Todas las categorias iguales. Las frecuencias esperadas se obtienen dividiendo el niimero total de
casos véalidos entre el nimero de categorias de la variable.

e Valores. Son definidos por nosotros, y son interpretados como proporciones.

[ Prueba de chi-cuadrade ===
Lista Contrastar variables:
¥ caso - —
il Momento
& mecanica tradicional
& calor_tra
& sonido_tra

& mecanica por descub
& calor_des

& sonido_des

AP a

nnrovimataly 0704 nf

Rango esperado valores esperados
@ Obtener de los datos @ Todas las categorias iguales
@ Usar rango especificado &) valores:

(Aceptar_) [Restablecer | [ _cancelar || Awuda |

Fig. 35. Prueba de chi-cuadrado

El cuadro de didlogo de “Opciones” es el mismo para las pruebas paramétricas que para las no
paramétricas.

Como resultado tendremos tres tablas, una con los estadisticos descriptivos, otra con las frecuencias y una
dltima correspondiente a la prueba chi-cuadrado, la cual nos ayudara a decidir sobre la hipotesis nula. Si
aceptamos la hipétesis nula diremos que no se puede rechazar la hipdtesis nula de que los datos siguen la
distribucién propuesta.
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322 PRUEBA BINOMIAL

La prueba binomial verifica si los datos siguen una distribucién binomial, podemos relacionarla con
experimentos que toman Unicamente dos valores (también conocidos como valores dicotémicos), en
donde uno de ellos podemos relacionarlo a un éxito y el otro a un fracaso; por ejemplo: tratado o no
tratado, a favor o en contra, acierto o error.

Si extraemos muestras aleatorias de tamafio n, en la que definimos a la variable X como el nimero de
éxitos de las n extracciones, también, si la proporcion de aciertos permanece constante en cada extraccion,
podemos utilizar la distribucién binomial para conocer la distribucién exacta asociada a cada uno de los
valores de X, ademéas a medida que n aumenta la distribucién de X se aproxima a una distribucion normal,
por lo que nuestro estadistico de prueba queda:

7 _ X —np

- \/npil— p)

SPSS, utiliza para muestras menores a 25 la distribucion binomial para obtener las probabilidades
asociadas a los valores de X; mientras que para valores mayores a 25 utiliza la distribuci6én normal.

La “Proporcion de prueba” (ver Fig. 36) se refiere a la probabilidad de que ocurra un éxito, por default es
de 0.50, sin embargo, podemos adaptarlo, por tanto la probabilidad correspondiente a un fracaso sera el
resultado de la diferencia 1-“Proporcion de prueba”.

[ Prueba binamial =5

Lista Contrastar variables:

f Caso -

<l Momento

f mecanica tradicional [Meca...

f calar_tra

f sonido_tra

f mecanica por descubrimie...

&’ calor_des

&’ sonido_des —

AP Annrnvimately 7% ofthe » (T

Definir dicotomia Proporcidén de prueba:

@ Obtener de los datos

@ Punto de corte

:] [Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]
Fig. 36. Prueba binomial

Para definir los valores dicotbmicos tenemos las opciones siguientes:

e Obtener de los datos. Recomendable si la variable es dicotoémica.

e Punto de corte. Tiene la misma logica de la prueba T para muestras independientes.
La regla de decisi6on que usaremos para esta prueba es con el valor de Sig. o con el intervalo de confianza;
por lo que de aceptar la hipétesis nula concluiremos que la proporcién poblacional sea superior o inferior

al valor de la Proporcién de prueba, es decir, no se puede rechazar la hipotesis nula de que los datos siguen
una distribucién binomial.

323 PRUEBA DE RACHAS

Esta prueba funge como poligrafo para comprobar si una muestra es aleatoria, esto lo hace mediante el
analisis del namero de rachas (R).

El término de racha se refiere a la secuencia del mismo valor, por ejemplo, supongamos que anotamos las
caras (C) y cruces (X) que obtenemos al lanzar 10 veces una moneda dindonos por resultado:
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CCCXCCXXXC. Pues bien, en este experimento se generaron 5 rachas: CCC, X, CC, XXX, C. Este resultado

a simple vista parece aleatorio, pero supongamos que en lugar de ello tuvimos el siguiente:
CCCCCXXXXX; en éste caso fueron 2 rachas.

De nuevo usaremos una variable dicotdémica, sin embargo, si se tratara de una variable cuantitativa el
punto de corte (ver Fig. 37) puede ser alguna medida de tendencia central o podemos personalizar esta
configuraciéon (cuando la variable es categorica). Una vez definida esta variable, SPSS utiliza como
estadistico para comprobar la hipdtesis nula de aleatoriedad a:

_R-ER)

Or

z

Eneste caso E(R)=(2n,n,)/(n+1)y oy =+ /[2n,n,(2n;n, —n)}/|In*(n-2)].

No olvidemos que para decidir si aceptamos la hipdtesis nula usaremos el valor de Sig. o el intervalo de
confianza. De aceptar la hipotesis nula, concluiremos que no se puede rechazar la hip6tesis nula de que los
datos si forman parte de una muestra aleatoria.

EE Prueba de rachas @
Lista Contrastar variables:
& Caso — :

& mecanica tradici...
& calor_tra

& sonido_tra
& mecanica por de...
& calor_des

& sonido_des
A2 Annrnvimately 07

Punto de corte

[ Mediana [] Moda

[[] Media [] Personalizado:

:] [Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]
Fig. 37. Prueba de rachas

3.24 PRUEBA DE K-S PARA 1 MUESTRA

La prueba K-S de una muestra (Kolmogorov-Smirnov, ver Fig. 38), es parecida a la prueba chi-cuadrado,
esto es debido a que compara si la distribucién de una muestra sigue una distribucién Normal, Uniforme,
Poisson o Exponencial.

A diferencia de la prueba chi-cuadrado, la prueba de Kolmogorov-Smirnov no requiere que los datos se
encuentren agrupados, es aplicable a muestras de tamafio pequefio; ya que se basa en una comparacion de
las funciones de distribucién acumulativa que se observan en la muestra ordenada y la distribuciéon
propuesta bajo la hipétesis nula. Si la comparacion revela una diferencia suficientemente grande entre las
funciones de distribucion entonces la hip6tesis nula se rechaza.

Nos podremos preguntar ahora, y para qué nos sirve saber qué distribucion siguen nuestros datos, pues
bien, gracias a esto nos sera posible elaborar simulaciones, es decir, estadisticamente hablando, sabremos

como es el comportamiento de un experimento si se realiza de nuevo pero con alguna modificacion.

Continuemos, definamos a Xq), X(2), ..., Xm) como las observaciones ordenadas de una muestra ordenada
de tamano n, la funcién de distribucién acumulativa es:
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La estadistica de Kolmogorov-Smirnov para esta prueba est determinado por: D, = méaxS, (x)—Fy(x)
X

Pruebas de hipotesis

0 X < X
Sn(X): k/n X(k) <X< X(k)Jrl
1 XX,

b

el cual tiene una distribucién que es independiente del modelo propuesto en la hipétesis nula; gracias a
esto, éste estadistico lo podemos evaluar en funcién del tamano de la muestra y después usarslo para
cualquier Fo(x).

SPSS por default nos marca el contraste con una distribucién Normal, sin embargo, podemos elegir alguna
otra u otras. La forma para decidir es la misma que en la prueba de rachas, por lo que si se acepta la

hipétesis nula diremos que no se puede rechazar la hipo6tesis de que los datos siguen la distribucion en
cuestion.

Ff Prueba de Kolmogorov-Smirov para una muestra @
Lista Contrastar variables:
& Caso = -
ol Momento

& mecdnica tradici...
é’ calor_tra

é’ sonido_tra
é’ mecanica por de...
é’ calor_des

é’ sonido_des

Annrovimately OF

-

Distribucidn de contraste
[ Mormal [] Uniforme

] Poisson [] Exponencial

:] [Restablecer || cancelar || ayuoa |

Fig. 38. Prueba K-S para una muestra

3.25 PRUEBAS PARA 2 MUESTRAS INDEPENDIENTES

Este procedimiento incluye cuatro pruebas, las cuales describiremos a continuacion:

U de Mann-Whitney: Es la prueba genérica de la prueba T sobre diferencia de medias en caso de
que no se cumplan los supuestos de normalidad e igualdad de varianzas, o que el nivel de medida
de los datos sea ordinal.

Consideremos dos muestras independientes de tamanos n, y n. extraidas de la misma poblacién o
de poblaciones idénticas. De este modo tendremos n = n; + n. observaciones, ahora asignaremos
R; rangos a las n puntuaciones. Ahora, definiremos a los estadisticos S; = "suma de los rangos
asignados a la muestra 17, y S. = "suma de los rangos asignados a la muestra 2”, ademéas de
considerar el estadistico U el cual para cada grupo sera:

U, =nn, +nl(n;+1)—s1 yU, =nn, +7n2(n2 +1)_

S

2
2
Debido al supuesto de que ambas muestras fueron obtenidas de poblaciones idénticas, entonces
podriamos esperar que U; y U, sean aproximadamente iguales, excepto en las fluctuaciones
propias del azar. Si U, y U. son muy distintos, entonces existird cierta evidencia de que las
muestras proceden de poblaciones distintas.
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Con lo anterior, podriamos rechazar la hipotesis nula de igualdad de medias cuando U; (o U.) es
demasiado grande o demasiado pequefio, para ello tomaremos en cuenta la probabilidad asociada
al estadistico U:

U=U, si U, <nn, /2

U=u, si U, >nn, /2

Con muestras de tamafio menor o igual que 30, SPSS ofrece el nivel critico exacto asociado al
estadistico U; sin embargo, para muestras mayores que 30 SPSS utiliza:

nan

2

nn, (n®-n &t’-t
12 -2 12

n(n-1) ;

El término k, se refiere al namero de rangos distintos en los que empates que los existen, y t; al
nimero de puntuaciones empatadas en el rango i.

K-S para 2 muestras (Z de K-S): Comprueba si dos muestras proceden de la misma poblaciéon a
partir de la comparacion de las funciones de distribucién acumulada. A diferencia de la U de
Mann Whitney, K-S es sensible a cualquier tipo de diferencia ya sea en medidas de tendencia
central, simetria, variabilidad, etc.

Para la obtencion de las funciones de distribucion se asignan rangos a los valores de X; de cada
muestra. Después de lo anterior, se procede a construir la funcién de distribucién empirica para

cada valor de X; usando: Fj (Xi)z i / n; (i se refiere al rango). A continuacién se obtienen las

diferencias D, = Fl()(i )— F, (Xi ), las cuales nos serviran para nuestro estadistico de prueba, el
cual es:

Zys = mlax‘ D, ‘\/(nlnz )/(nl + nz)

Dicho estadistico sigue una distribucién normal.

Reacciones extremas de Mose: Comprueba si hay diferencia en la dispersiéon o variabilidad de las
distribuciones. A diferencia de la prueba de Levene, éste método puede usarse con variables
ordinales.

Diremos que ha ocurrido una reacciéon extrema cuando en las muestras observemos un
incremento muy marcado en las observaciones y en otras que sea muy poco; por ejemplo, en un
programa de salud nutrimental después de haber aplicado una dieta tanto en hombres como en
mujeres se observa que hubo excelentes resultados para algunos hombres y apenas bueno para las
mujeres.

Consideremos dos muestras aleatorias de la misma poblacién o de dos poblaciones idénticas.
Comencemos ordenando ascendentemente las n=n.+n. (c=control y e=experimental)
observaciones como si se tratara de una sola muestra, ademas de asignarles rangos de 1 a n,
empezando con el valor mas pequefio, en caso de existir empates a éstos se les asigna el rango
medio.
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A continuacidn, se calcula la amplitud® del grupo control (Ac), el resultado se debe redondear al
entero mas préximo, sin embargo, debido a la inestabilidad del rango, Moses sugiere usar la
amplitud recortada (A,), para ello se restan los rangos correspondientes al valor més grande y al
mas pequeiio del grupo de control, después de eliminar los r valores grandes y los r mas pequefios
de ese grupo sumaremos 1y redondearemos al entero mas préximo.

Tomando en cuenta lo anterior, A, no puede ser menor que n.-2r (ni mayor que n-2r). Asimismo,
si en el grupo experimental se han producido reacciones extremas, la amplitud del grupo de
control tender4 a su valor minimo. Con base en lo anterior, es interesante conocer cuales son los
valores de A, que superen el valor de n.-2r, para ello usaremos (s es la cantidad en que un valor A,

supera a n.-2r):
s\\(i+n,—2r—=2\n,+2r+1-i
i=0 [ ne =i

N

SPSS calcula dicha probabilidad tanto para r=0 como para 0.005; de modo que si resulta muy
pequena rechazaremos la hipotesis de que ambas muestras proceden de poblaciones con la misma
amplitud.

P(A, <n,—2r+s)=

e Rachas de Wald-Wolfowitz. Esta prueba es muy parecida a la prueba K-S para 2 muestras y a la de
rachas. El proceso consiste en tomar ambas muestras como una sola, esto es para ordenar las
observaciones y obtener el nimero de rachas, si existen empates SPSS calcula el nimero minimo y
maximo de rachas.

Nuestra hipétesis estara fundamentada en el niimero de rachas, si éstas son muy altas, entonces
las muestras son de la misma poblacion, caso contrario si son muy pocas rachas entonces no
provienen de la misma poblacion.

Ahora nos preguntaremos, écomo determinar cuando son muy pocas o muy altas? Pues bien, si el
tamafio de la muestra es mayor que 30, SPSS utiliza una aproximacién Normal (ver prueba de
rachas) con un nivel critico unilateral, es decir, la probabilidad de obtener un ntmero de rachas
igual o menor que el obtenido. Cuando el tamafio sea menor o igual a 30, entonces manejaremos
un nivel critico unilateral exacto, para lo cual debemos tomar en cuenta si el ntimero de rachas es

par, entonces tenemos:
2 ZR: n,-1
(n]rz r/2 1\r/2-1
n

Para un namero de rachas impar (K=2r-1):
1 & ,—1 n, =1\ n, -
P = +
LR i (e b
n,

6 (Diferencia del maximo y minimo)+1.
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Rechazaremos la hipotesis nula de que las muestras provienen de la misma poblacién cuando la
probabilidad obtenida sea menor que 0.05.

Al igual que en la prueba de K-S para una muestra, el cuadro de didlogo para 2 muestras independientes
(ver Fig. 39) nos permitira elegir mas de una prueba, para las cuales colocaremos las variables a contrastar
en la casilla “Lista de variables a contrastar”, eso si, no debemos olvidar establecer una variable de
agrupacion, la cual tiene la misma idea que en la prueba T para muestras independientes.

Como resultado tendremos por cada prueba: una tabla propia de ella de la prueba, y una de estadisticos de
contaste la cual contiene el ya famoso, para nosotros, valor de Sig.

Eﬂ Pruebas para dos muestras independientes @
Lista Contrastar variables:
f Caso -
:.[I Momento
&% mecanica tradicion...
f calor_tra
& sonido_tra

& mecanica por desc... Variable de agrupacién:
&7 calor_des |

& sonido_des
AP Annrovimataly 07%

Tipo de prueba

& U de Mann-Whitney i__": Z de Kolmogorov-Smirnov

|| Reacciones extremas de Moses [T Rachas de Wald-Wolfowitz

[Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fig. 39. Pruebas para 2 muestras independientes

3.2.6 PRUEBAS PARA K MUESTRAS INDEPENDIENTES

A diferencia del grupo de pruebas anteriores, las pruebas K para muestras independientes manejan mas de
dos grupos o muestras, y éstas son:

e H de Kruskal-Wallis: Es la extension de la prueba Mann-Whitney, solamente que no requiere de
los supuestos de normalidad y varianzas iguales, ademés, permite trabajar con variables ordinales.

Consideremos k muestras aleatorias independientes de tamafiosn,,n,,---, N, extraidas de la

misma poblaciéon o de k poblaciones idénticas. Asimismo, definamos a n como la suma de todos
los tamafios de las k muestras. Para continuar, seguiremos con la asignaciéon de los rangos de 1
hasta n como si tratara de una muestra, y en caso de empates usaremos el promedio de los rangos
empatados.

Nombremos a Rix como los rangos de las observaciones i de la muestra k, a Rx como la suma de los
rangos asignados a las nk observaciones de la muestra k, es decir:

n, - R
R, :ZRik y Ry =%
k n

Cuando los valores de Rx, de las distintas muestras sean parecidos entonces se cumple la hipotesis
nula de que las K poblaciones son idénticas; para lo cual emplearemos el estadistico H, dado por:

K
H = Z
k

2
k

£ 1
N ~3(n+1)
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e De la mediana. Esta prueba es muy parecida a la de chi-cuadrado, con la diferencia de que se
dicotomiza una variable cuantitativa a partir de la mediana; tiene como hipdtesis nula que las
muestras provienen de poblaciones con la misma mediana.

El procedimiento consiste en ordenar todas las observaciones y calcular la mediana total bajo los
criterios siguientes (X, corresponde al valor mas grande):

M6d|ana = (X [n/2] + X[n/2+1] )/2 sines par
Mediana = X|,.;,) sin es impar

Hecho lo anterior, obtendremos dos grupos uno en el que los valores son iguales o menores que la
mediana y otro en el que son mayores. El siguiente paso que hace SPSS es obtener una tabla de
contingencia de 2xK (K es el nimero de muestras independientes). Finalmente se aplica el
estadistico Chi-cuadrado disponible en el cuadro de didlogo de Tablas de contingencia.

e Jonckheere-Terpstra. Dicha prueba es la adecuada cuando los datos tienen un orden natural, ya
sea ascendente o descendentemente. Es importante mencionar que iinicamente podemos realizar
la prueba si instalamos el médulo adicional “Pruebas exactas”.

[ Pruebas para varias muestras independientes ===

Lista Contrastar variables:

¥ Caso

:EI Momento

s mecanica tradiciona...

£ calor_tra
£ sonido_tra
& mecanica por desc...

&’ | a Wariable de agrupacidn:
calor_des ~p
& sonido_des l

Qf Approximately 97%

Tipo de prueba
[& H de Kruskal-Wallis [ | Mediana

| Jonckheere-Terpstra

[Eestablecer] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

Fig. 40. Pruebas para varias muestras independientes

Después de haber elegido tanto a las variables a contrastar asi como a la variable de agrupacion (ver Fig.
40) sera necesario que definamos el rango, todos los valores que se encuentren dentro de él se tomaran
para los grupos.

Una de las tablas que arrojara como resultado tendra correspondera a los de la prueba y otra mas a los
estadisticos de contraste, en donde ubicaremos al valor de Sig.

3.2.7 PRUEBAS PARA 2 MUESTRAS RELACIONADAS

El propésito de estas pruebas es analizar si existe igualdad de medianas (Wilcoxon y Signos), igualdad de
proporciones (McNemar), y los cambios de una respuesta dentro de una variable categobrica (prueba de
homogeneidad marginal).

La prueba de Wilcoxon consiste en tomar dos medidas a un grupo de m sujetos y calcular las diferencias
en valor absoluto entre dos puntuaciones de cada par:

D =[X;-Y| (i=12---,m)
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Unicamente tomaremos en cuenta las diferencias nulas, a las que asignaremos R; rangos; a partir de ellos
obtendremos la suma (S:) de las diferencias en las que X;>Y;; y también la suma (S ) en la que las
diferencias tienen X;<Y:.

Si suponemos que X;y Y; provienen de poblaciones con la misma mediana (hipotesis nula) debemos
asumir que:

P(X; <Y;)=P(X; >Y,)

La hipotesis nula sera verdadera cuando la distribucion de las diferencias es simétrica, es decir, que las D;
positivas se alejaran de cero en igual medida que las D; negativas, esto es, que:

=> R =S =>R’

Con muestras de tamafio pequefio es facil identificar si las diferencias son simétricas, sin embargo, para
casos de muestras de tamafio grande podremos usar el estadistico Z, con distribuciéon normal, siguiente:

s n(n+1)

7=

4
n+1)2n+1) &t° -t
n( X 3

\ - 48

Continuemos con la prueba de los signos. Al igual que en la prueba de Wilcoxon, manejaremos las
diferencias y la probabilidad de que X;y Y;, provienen de poblaciones con la misma mediana, con la
salvedad de que debemos verificar que sea igual a 0.5.

Bajo esta condicién, asi como la de la hipétesis nula, la cual es la misma que en la de Wilcoxon, las
variables: ns:=ntimero de signos positivos, y n =ntimero de signos negativos, se distribuyen
binomialmente con n paradmetros y p=0.5.

De acuerdo a lo anterior, lo siguiente es tomar en cuenta el tamafio de la muestra, si éste es menor igual a
25, SPSS toma el valor k = min (n., n ) y utiliza las probabilidades de la distribucion binomial. En caso
contrario, si el tamano de la muestra es mayor que 25 SPSS utiliza el estadistico:

K+05-"
2
0.5-/n

Con la prueba de McNemar contrastaremos la igualdad de proporciones antes-después, esto es, que la
proporcién de éxitos es la misma en la medida antes y en la medida después; por ejemplo, las intenciones
de voto al inicio de las campanas y al final de las campanas; el favorito para ganar una copa de los partidos
de fatbol al inicio de la temporada y en los octavos de final.

Lo anterior se logra con la comparaciéon de los cambios que producen el antes y el después en ambas
direcciones. Podremos rechazar la hipétesis de igualdad de proporciones cuando los cambios en una
direccion sean significativamente mas numerosos que en la otra.

Cuando se trate de cambios no muy grandes, SPSS calcula la probabilidad de encontrar un nimero de

cambios como el observado o mas alejado del valor esperado. Esto lo hace basandose en la distribuciéon
binomial con p = 0.5.
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Si el nimero de cambios es muy grande, SPSS ofrece una probabilidad basada en el estadistico de
McNemar y en la distribucién chi-cuadrado:

[(no. de cambios en una direccion ) — (no. de cambios en la otra direccion )[*
no.total de cambios

X} =

McNemar

El estadistico anterior sigue una distribucion chi-cuadrado con 1 grado de libertad.

El cuadro de di4logo correspondiente es el de la Fig. 41. Dentro de contrastar pares colocaremos las
parejas que queremos contrastar, cabe sefalar que tiene la misma légica que el de la prueba T para
muestras relacionadas.

Como resultado tendremos por cada prueba (excepto para la de los signos, ya que son 3 las tablas que se
generan) dos tablas: una correspondiente a la prueba y otra para los estadisticos de contraste. Para decidir
si aceptamos o no la hipétesis nula usaremos el valor “Sig.” correspondiente.

@ Pruebas para dos muestras relacicnadas &J
Confrastar pares:
& Ccaso Par Variable1 Variable2 | 5 -
all Homento i
f mecanica tradiciona... 3
&" calor_tra
& sonido_tra
f mecanica por desc .
& calor_des
& sonido_des Tipo de prueba
& Approximately 97% ... [ Wilcoxon
[] Homogeneidad marginal
:] [Eestablecerj[ Cancelar ][ Ayuda ]
Fig. 41. Pruebas para dos muestras relacionadas

3.2.8 PRUEBAS PARA K MUESTRAS RELACIONADAS

Este conjunto de pruebas es la generalizacion de las pruebas para 2 muestras relacionadas, ya que no nos
limita el nGmero de grupos o muestras.

Las pruebas que maneja SPSS en este rubro son las siguientes:

e Friedman. El escenario a analizar es el mismo que en el ANOVA, solamente que a diferencia de la
prueba antes mencionada no exige los supuestos de normalidad e igualdad de varianzas, y permite
trabajar con variables ordinales.

El procedimiento consiste en asignar rangos a los n bloques de la k muestras, siendo que k(k+1)/2
es la suma de los rangos en cada bloque.

Adicionalmente, tendremos a R como al rango asignado al sujeto o bloque k en el tratamiento o
muestra k, y a Rx como la suma de los rangos asignados a las n observaciones de la muestra k;
ambos los utilizaremos en las expresiones siguientes:

R

Re =2 Ry yﬁkzﬁ
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Si los promedios poblacionales son iguales, los Ry seran parecidos, de acuerdo a esto, el estadistico
de Friedman se distribuye como una chi-cuadrada con k-1 grados de libertad:

12

X2 = k(212 ZRZ -3n(k +1)

W de Kendall. Es la normalizacién de la prueba de Friedman, para la cual estableceremos a

como a la suma de los rangos correspondientes al sujeto u objeto 1

Diremos que se da concordancia perfecta entre los k conjuntos de rangos cuando se valoran igual a
los n sujetos u objetos, o cuando los n sujetos u objetos son clasificados de manera idéntica en las
k caracteristicas. Lo anterior significa que coincide la asignacién del rango 1 a uno los sujetos u
objetos, el rango 2 a otro sujetos u objetos,..., el rango n a otro de los sujetos. El efecto que esto
tiene en los totales R; es que los totales correspondientes a los diferentes sujetos u objetos seran:
1J, 2J, 3J,...,1J,...,nJ.

Por el contrario, cuando no existe concordancia entre los k conjuntos de rangos, los n sujetos u
objetos son valorados de forma distinta, quedando los totales R; como:

2

Asi pues, el grado de concordancia queda reflejado en la variabilidad entre los totales R; de los
diferentes sujetos u objetos.

Ahora bien, cuando la concordancia entre los k conjuntos es perfecta, la variabilidad entre los R; es
méxima; cuando la concordancia es nula, la variabilidad entre los R; es minima. Tomando en
cuenta lo anterior, definiremos al estadistico S como:

S mide la variabilidad observada contra la total R; y el total que cabria esperar si la concordancia
fuera nula, alcanzara su valor maximo en el caso de concordancia perfecta, es decir, cuando entre
los R; totales exista la maxima variabilidad dada por la expresion:

s k2n(n2 -1)

max l 2

Si queremos obtener un coeficiente que valga cero en el caso de concordancia nula y 1 en el caso de
concordancia perfecta, transformaremos a S dividiéndolo entre su valor maximo posible, de la
cual obtendremos el coeficiente de concordancia de Kendall:

2

o 122Ri 3(n+1)

W = -
kzn(nz—l) n-1
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Con el coeficiente anterior, nos ayudaremos para la construcciéon de un estadistico de prueba
adecuado para hacer inferencias de éste mismo, ya que es posible transformarlo en el estadistico
siguiente:

X2 =k(n-1)W

¢ (Q de Cochran. Es la generalizacion del estadistico de McNemar, teniendo como variable
dependiente a una dicotémica.

Las proporciones marginales P+ representan las proporciones de aciertos de cada muestra, las
cuales estan definidas como: P+=Tx/n, con T+ como la suma de aciertos de cada muestra. Si las k
muestras provienen de poblaciones idénticas, entonces las P+ serdn iguales, esto es a partir del
estadistico de prueba:

k(k-1)> T —(k-1)T°
0= KT-3T2

Q se distribuye como una chi-cuadrado con k-1 grados de libertad.

Nuevamente, las variables que queramos estén involucradas en la (s) pruebas (s) debemos colocarlas en la
casilla “Variables de contraste” (ver Fig. 42).

Las tablas resultantes seran una con los estadisticos de contraste y el resto dependera del tipo de prueba
elegida. Al igual que en el resto de la pruebas vistas, la decisiéon de aceptar o no la hipotesis nula dependera
del valor obtenido en “Sig.”

N
Eﬁ Pruebas para varias muestras relacionadas ﬁ
Variables de confraste:
P -
il Momento Estadisticos...

f mecanica tradici...
&’ calor_tra

&’ sonido_tra
f mecanica por de...
gﬁ} calor_des

& sonido_des
A Annrovimately a7

Tipo de prueba
[+ Friedman

| W de Kendall || Q de Cochran

:] [Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

L 4

Fig. 42. Pruebas para varias muestras relacionadas

3.3 EJEMPLO GENERAL

Esta parte de la estadistica inferencial tiene amplias aplicaciones, por ejemplo, en la psicologia, la
medicina, dentro de una empresa, etc.

En esta ocasidon construiremos nuestra informacién. Imaginemos que nos encontramos en una
preparatoria en la que se esti estableciendo un nuevo sistema de ensefianza virtual en las materias de
Inglés, Mateméticas y Filosofia. De modo que para probar su efectividad se dividi6é a los grupos en dos
secciones. En una de ellas se maneja el sistema virtual y en otra la forma tradicional de impartir la clase.
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Antes de continuar, de acuerdo a todas pruebas vistas a lo largo del capitulo, estableceremos los supuestos
de que los datos que vamos a generar siguen una distribucion normal y tienen varianzas iguales.

Nos ayudaremos de la funcién “aleatorio.entre (inferior, superior)” del programa Excel para construir
nuestro archivo. La distribucién de los valores inferior y superior de la formula mencionada los tenemos
en la tabla a continuacién mostrada:

Variable Inferior Superior
Edad 17 21
Género 0 (Masculino) | 1 (Femenino)
Turno 1 (Matutino) 2 (Vespertino)

Ingl_vir, Ingl_aul, Mate_vir,
5 10
Mate_aul, Fil_vir, Fil_aul

Tabla 8. Variables

Bastara con la primer formula de cada variable para que obtengamos 500 datos de cada una.

Con nuestro estudio supuesto averiguaremos qué efecto tuvieron los dos programas de estudio en los
grupos vespertino y matutino, asi como en mujeres y hombres, eso si, sin olvidar cémo influye la edad de
los alumnos.

Nuestra hipoétesis para este ejemplo sera que ambos métodos tienen el mismo resultado en todas las
materias para las cuales se realizo el experimento.

Masculino Femenino
Matutino Vespertino Matutino Vespertino
Media | P25V | Media | P%V" | Media | P¢V" | Media | PSSV
tip. tip. tip. tip.

Ingl_vir 7.70(1.851| 7.30|1.691| 7.75| 1.704| 7.15]|1.741
Ingl_aul 7.70| 1.662| 7.85| 1.757| 7.67| 1.816| 7.49| 1.749
Mate_vir 73411642 7.35|1532| 751| 1751| 7.53]| 1.639
Mate_aul 7.55|1.743| 7.58| 1582 | 7.39| 1.877| 7.42| 1.647
Filo_vir 77911701 7.59|1.741| 7.40| 1.757| 7.50| 1.546

Filo_aul 7.4411804| 7.53|1.713| 7.61| 1.775| 7.46| 1.726

Tabla 9. Informe

Utilizaremos el procedimiento “Medias” para comparar los grupos conformados por mujeres y hombres
con respecto a los turnos que maneja nuestra institucién. Dentro de la casilla de “Dependientes”
colocaremos todas las variables de las materias, y en “Independientes”, en una primera capa a la variable
Género y en otra capa “Turno”.

La tabla anterior es el Informe, cabe mencionar que esté editada para una mejor presentacion. A partir de
ella podemos hacer alguna de las siguientes conclusiones:

1. La calificacién promedio de los hombres tanto en el sistema Inglés Virtual como el de Aula, en el
turno matutino fue de 7.7.
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2. El programa de Matematicas Virtual tuvo mayor aceptacion con las mujeres de ambos turnos.

3. La materia de Filosofia en el sistema tradicional tuvo mejor promedio de calificaciones en las
alumnas del turno matutino.

Gracias al anlisis anterior visualizamos los promedios de acuerdo a dos grupos, pero en general no
sabemos cuales fueron los resultados. Para esta parte ocuparemos la Prueba T con un valor de prueba de
7.5, la cual analizaremos a continuacion.

De acuerdo con la tabla 10, en todas las materias, excepto en la de inglés en el sistema tradicional, se
acepta la hipotesis nula de la prueba T con el valor de prueba de 7.5, es decir, no se puede rechazar la
hipétesis de que los datos provienen de una poblacién en la que la media es de 7.5, que es un valor
aceptable por tratarse de la primera vez en la que se pone en practica la dinAmica de la ensefianza en la
forma virtual.

Valor de prueba=7.5
95% Intervalo de
Sig. Diferencia de confl_anza para la
T Gl (bilateral) medias diferencia

Inferior | Superior

Ingl_vir -.330 742 -.026 -.18 .13
Ingl_aul [2.229 .026 174 .02 .33
Mate_vir | -.926 .355 -.068 -21 .08

499
Mate_aul | -.235 .814 -.018 =17 .13
Filo_vir .928 .354 .070 -.08 .22
Filo_aul .102 919 .008 -.15 .16
Tabla 10. Prueba para una muestra

El siguiente paso es verificar como fue el comportamiento en los dos turnos, para ello ocuparemos la
Prueba T para muestras independientes. La Tabla 11 tiene Gnicamente el contraste de la materia de inglés
en ambos sistemas de acuerdo a los dos turnos que manejamos.

Como ya habiamos mencionado en el tema 3.1.3, serd necesario que veamos primero qué pasa con la
prueba de Levene. Dado que el valor de significancia bilateral, en ambos casos, es mayor que 0.05,
entonces se asumen varianzas iguales.

El siguiente paso es analizar los resultados de la Prueba T. En el caso de Inglés Virtual se rechaza la
hipétesis de que el promedio de calificaciones es el mismo en los dos turnos, mientras que en el caso de
Inglés en el aula se acepta la hipotesis de que en promedio las calificaciones de los alumnos en ambos
turnos son iguales.

Ya hemos visto que el nuevo modelo de ensehanza tuvo buena aceptacion, ademéas de saber como fue su
impacto en los turnos disponibles en la materia de Inglés, sin embargo, atin nos falta saber cuél fue la
efectividad de ambos métodos, para ello usaremos la Prueba T para muestras relacionadas con la materia
de matematicas.

De acuerdo a los resultados de la prueba (ver Tabla 12) podemos concluir que las calificaciones de la

materia de matematicas virtual son estadisticamente no significativas, de tal forma que da igual un
método que otro.
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Prueba de
Levene parala . .
igualdad de Prueba T para la igualdad de medias
varianzas
) 95% Intervalo
Sig Dife- | Error tip. | de confianza
) 2" | rencia dela arala
F Sig. t | bila- - p .
9 9 ( de dife- diferencia
teral) : .
medias | rencia
Inf Sup
Se han 1.333
asumido 249 | 3.203 498 001 | .500 156 193 | .807
varianzas
iguales
Ingl_vir No se
han
asumido 3.204 | 497.816 .001 .500 .156 .194 .807
varianzas
iguales
Se han 214
asumido 644 | 161 498 872 | .025 156 | -282 | .332
varianzas
iguales
Ingl_aul  ng se
han
asumido .161 | 497.585 | .872 .025 .156 -.282 | .332
varianzas
iguales
Tabla 11. Prueba T de muestras independientes
Par 1
Mate_vir - Mate_aul
Media -.050
Desviacion tip. 2.341
Diferencias  gror tip. de la media .105
relacionadas
95% Intervalo de Inf -.256
confianza para la
diferencia Sup .156
T =477
Gl 499
Sig. (bilateral) .633
Tabla 12. Prueba T para muestras relacionadas

Cabe mencionar que no necesariamente ocupamos todas las pruebas existentes, ya que en este caso no
podemos usar el ANOVA de un factor debido a que tenemos tinicamente dos grupos por variables, ya sea
por turno o por género o por tratamiento, si tuviéramos una tercera metodologia de ensefianza si es una
buena opcién usar el ANOVA.

Este ejercicio fue un esbozo de todo el anélisis que se puede hacer con estas pruebas; sin embargo, dado
que construimos nuestros datos, chequemos con la prueba de rachas qué tan aleatorios son.

Tomando en cuenta la Tabla 13, podemos decir que todas las variables, exceptuando la de turno (debido a
que tuvo tinicamente una racha), son aleatorias, por lo que Excel si arroja valores aleatorios.
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Nos apoyaremos de SPSS para crear una variable que haga referencia a la llegada de los alumnos. Dentro
de crear variable elegiremos la categoria “Numeros aleatorios” y luego buscaremos a “RV.Poisson”, una
vez seleccionada, introduciremos 5 y luego pulsaremos en Aceptar. Con esto tendremos las 500 variables
correspondientes a la llegada.

Casos Casos Sig
>= Casos | Nam. ST
Valor de | <Valor asintot.
Valor en de ra- z .
prueba de (bila-
de total chas
prueba teral)
prueba
Edad 19 190 310 244 .703 482
Género 1 246 254 238 -1.158 247
Ingl_vir 7 177 323 225 -.459 .647
Turno 1 0 500 1
Ingl_aul 8 225 275 | 500 251 .226 .821
Mate_vir 7 162 338 211 -.922 .356
Mate_aul 7 173 327 241 1.357 175
Filo_vir 8 242 258 237 | -1.232 .218
Filo_aul 7 169 331 211 -1.376 .169
Tabla 13. Prueba de rachas

La distribucion de Poisson describe el nimero de eventos que ocurren a una velocidad constante, su
ejemplo mas comun son las lineas de espera.

Ahora usemos la prueba K-S (ver Tabla 14) para una muestra para comprobar que la llegada tiene una
distribucion de Poisson, asi como la distribucion de las calificaciones de Filosofia siguen una distribucion
Normal.

La materia de Filosofia en sus dos presentaciones no tiene una distribucion normal, de tal forma que para
comparar su efectividad lo adecuado es usar la prueba para dos muestras relacionadas. Por otra parte,
comprobamos que efectivamente las variables que creamos con la funcién RV.Poisson siguen dicha
distribucién.

Filo_vir | Filo_aul | lleg_poi
N 500 500 500
Parametros Media 7.57 7.51| 4.8820
Desv. 1.687 1.752
tipica
Diferencias Absoluta .156 147 .013
mas .
extremas Positiva .136 .143 .012
Negativa -.156 -.147 -.013
Z de K-S 3.480 3.283 .283
Sig. asintét. (bilateral) .000 .000 1.000
Tabla 14. Prueba K-S para una muestra

La Tabla 15 es el resultado de la prueba de Wilcoxon. Dado que el valor de Significancia es mayor que
0.05, concluiremos que los promedios no difieren significativamente, es decir, que tiene el mismo efecto
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usar un estilo de aprendizaje que otro, sin embargo, tomemos en cuenta que es la primer vez en la que se
utiliza el modelo Virtual.

En resumen, concluiremos que para este experimento los métodos de ensefianza no resultaron
exactamente iguales con respecto a las calificaciones de los alumnos, sin embargo, estadisticamente
hablando, para la materia de Matematicas no hubo diferencia significativa de tal forma que dio igual usar
un método que otro; para el caso de las otras materias tendriamos que hacer la correspondiente prueba T
para muestras relacionadas.

Estadisticos de

Rangos contraste

Rango Suma de

. Filo_aul - Filo_vir
promedio | rangos - -

215
Ran 908 217.18| 46693
negativos Z -0.657

Filo_aul Rangos | 209

- Filo_vir positivos 207.69 43407

Sig.
Empates 76 asintot. 0.511
(bilateral)
Total 500
Tabla 15. Prueba de Wilcoxon

3.4 EJERCICIO COMPLEMENTARIO

Este ejercicio consistira en revisar un articulo de la revista chilena Scielo, la cual data del afio 2002 y lleva
por titulo “Epidemiologia de los accidentes en la infancia de la Regién Centro Cuyo”.

Dicho articulo, es un estudio hecho por varios Doctores dedicados a la pediatria, la direcciéon electronica

en donde podemos encontrarlo es: http://www.scielo.org.bo/pdf/rbp/v41n2/v41n2a11.pdf.

El objetivo de este articulo es: “Establecer la prevalencia de accidentes en ninos atendidos en servicios de
guardia, describir sus caracteristicas, determinar asociaciones entre las variables estudiadas y la
posibilidad de accidentarse”.

A simple vista pareciera no ser un tema estadistico, sin embargo, no podemos confiarnos de nuestro
sentido comtn para emitir conclusiones que pueden estar involucradas en aspectos importantes.

La poblaciéon abarc6 a pacientes de 0 a 14 afos atendidos durante la primera quincena de agosto y
diciembre de 1998 en 17 servicios de guardia de hospitales piblicos y privados.

La metodologia usada para la redaccion y elaboracion de este articulo es la estandar, por lo que aqui no
s6lo tenemos los datos y ya, sino que sera necesario delimitar nuestra poblacion, identificar las variables a
estudiar, establecer los objetivos (general y especificos en su caso), y plantear qué analisis son los que
vamos a ocupar, asi como la forma de obtener los datos.

Concentrémonos en revisar como fue que eligieron usar la prueba T, el ANOVA y las pruebas
paramétricas:

1. Prueba de homogeneidad de los datos, corresponde a la categoria de no paramétricas para 2

muestras relacionadas. La razon para ocuparla es que los datos no cumplian los supuestos de
normalidad.
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2. Prueba ANOVA, la tenemos dentro de las paramétricas; en este caso el factor correspondié a una
institucion y estacionalidad, mientras que la variable dependiente fue el nimero de ocurrencia de
accidentes.

3. Prueba T, no especifican cuél de ellas, pero por la forma en que la usaron debe tratarse de la
Prueba T para muestras relacionadas, que es la que se encarga de encontrar diferencias
significativas.

4. Kruskall-Wallis y K-S, son pruebas paramétricas que analizan dos o mis muestras provienientes
de la misma poblacion, con esto establecieron si los datos de distintas instituciones siguen la
misma distribucion.

5. Prueba Chi-cuadrado, es no paramétrica, con la que comprobamos si una distribucién teédrica se
ajusta a nuestros datos, en este caso mas que ajustarse la usaron para establecer un nivel de
asociacion.

El estudio es realmente interesante, ademas de que maneja un sustento estadistico, pero, équé
conclusiones podemos anexarle? Veamos:

1. Los hospitales “medianos” mantienen una tendencia similar en la ocurrencia de accidentes, seria
interesante investigar si es debido a la capacidad, tanto humana como de instalaciones, o de la
zona en la que se encuentra.

2. Dentro del rubro de los nifios accidentados los varones representan la mayoria con un 62.5%, con
una edad promedio de 5.64.

3. A pesar de la inseguridad en las calles, sorprendentemente el lugar con mayor ocurrencia de
accidentes es el hogar con 51.9%.

4. Conlo que respecta a la gravedad de los accidentes, un 72.4% fueron leves.
5. Laincidencia de una caida no depende de la edad.

6. El ntimero promedio de accidentes de transito no difiere significativamente en los hospitales
analizados.

En muchas ocasiones un analista no solamente debe de concluir, sino también proponer lineas de accion,
algunas de ellas las podemos ver dentro de la “DISCUSION”, sin embargo, valdria la pena realizar un
estudio relativo al servicio prestado en cada hospital, por ejemplo: con cudnto personal se cuenta en cada
turno, qué se hace en caso de que no haya un medicamento, cuéles son sus medidas de seguridad, las
instalaciones son de calidad. Incluso anexar una pregunta con la que se mida cual es la hora (o turno) del
dia en la que llegue mas gente al hospital. De este modo se puede complementar este estudio, ademas de
usar mas pruebas estadisticas que sustenten nuestros resultados y conclusiones.

3.5 CASO DE ESTUDIO (CONTINUACION...)

Muy bien, en el capitulo 2 expusimos la forma en que se evalud la practica que se utiliz6 tanto para el
grupo que us6 SPSS asi como para el que no, ademas se menciono la elecciéon de las pruebas estadisticas a
obtener, por lo que ahora toca revisar cuéles fueron los resultados.

La prueba K-S para una muestra dio como resultado la tabla de la pagina siguiente.
De acuerdo con el valor de Sig., en efecto los datos siguen una distribucién normal, de modo que, podemos

usar una prueba T para muestras independientes, la cual servirdA para saber si existe diferencia
significativa en los promedios de las calificacion y el tiempo invertidos de ambos grupos.
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Promedio Tiempo

calificaciones invertido
N 12 12
Parametros normales®” Media 6.416667 62.7500
Desviacion tipica 2.8561841 30.33188
Diferencias méas extremas Absoluta .165 .196
Positiva .140 176
Negativa -.165 -.196
Z de Kolmogorov-Smirnov 572 .680
Sig. asintét. (bilateral) .899 .745

a. La distribucién de contraste es la Normal.

b. Se han calculado a partir de los datos.

Tabla 16. K-S de los grupos

En la tabla 17, se encuentran los resultados de la prueba T para muestras independientes, de acuerdo a la
prueba de Leve (F), para ambas pruebas se debe asumir varianzas iguales.

Continuando con la prueba T para muestras independientes, en las dos pruebas se obtuvo un valor de Sig.
mayor que 0.05, de modo que, no se puede rechazar la hipotesis de que los promedios de las calificaciones
obtenidas y el tiempo invertido, tanto para el grupo que usé software y el que no lo usé son
estadisticamente iguales.

Lo anterior quiere decir, que a pesar de que se usaron diferentes instrumentos de aprendizaje, no hubo
una diferencia estadisticamente significativa, esto no necesariamente implica que no sea viable utilizar
éste tipo de material y dindAmica para el aprendizaje e interpretacion de la estadistica, ya que, de acuerdo a
la prueba, en promedio ambos métodos dieron los mismos resultados.

Adicionalmente, analizamos los casos extremos de cada uno de los grupos, es decir, aquellos resultados en
los que se detect6 un alto o bajo promedio de calificaciones y de tiempo invertido, la prueba de hipotesis
adecuada es la de reacciones extremas de Moses, los resultados de ésta se encuentran en la tabla 18.

Promedio calificaciones Tiempo invertido
Se han No se han Se han No se han
asymido asymido asymido aSL_Jmido
varianzas | varianzas | varianzas | varianzas
iguales iguales iguales iguales
Prueba_de Levene F 151 3.301
S:rrgr']azfsua'dad e g, 706 099
Prueba T para la t .904 .904 -.282 -.282
igualdad de medias gl 10 9980 10 6.999
Sig. (bilateral) .387 .387 .783 .786
Diferencia de medias 1.5033333 | 1.5033333 -5.16667 -5.16667
Error tip. de la diferencia 1.6628854 | 1.6628854 18.29405 18.29405
95% Intervalo de confianza para  Inferior -2.2018062 | -2.2028309 | -45.92835| -48.42655
la diferencia superior | 5.2084728| 5.2004976| 35.59501| 38.09322
Tabla 17. Prueba T: promedio calificaciones y tiempo invertido
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Recordando, la prueba de Moses construye las amplitudes mediante la asignacion de rangos; después se
calcula la probabilidad de obtener una amplitud como esa o menor, tanto para el grupo control observado
y recortado, siguiendo esta idea, la amplitud para el grupo de control fue de 11 con una probabilidad de
obtener esa amplitud o menor de 0.773 para el promedio de calificaciones y de 0.273 para el tiempo
invertido. Por lo que se refiere al valor de la amplitud recortada fue de 9 con una probabilidad de 0.879
para el promedio de calificaciones y de 0.5 para el tiempo invertido; de este modo, dado que en ambos
casos fue mayor que 0.05 podemos considerar que no se produjeron reacciones extremas.

Promedio Tiempo

calificaciones invertido
Amplitud observada del grupo control 11 9
Sig. (unilateral) 773 273
Amplitud recortada del grupo control 8 6
Sig. (unilateral) .879 .500
Valores atipicos recortados de cada extremo 1 1

a. Prueba de Moses

b. Variable de agrupacion: ID

Tabla 18. Prueba de Moses

Bien, hasta el momento simplemente se interpretaron los resultados de las pruebas de hipoétesis, sin
embargo, no se ha analizado cual fue la opinién de los integrantes de cada grupo, ésta se revis6 en el
capitulo siguiente.
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Capitulo 4. CORRELACION Y REGRESION LINEAL

Iste hombre utiliza la estadistica de [a misma manera que un
borracho utiliza una farvola, mds para apoyarse que para
iluminarse.

Anonimo

Objetivo: En este capitulo obtendremos el tipo de correlacién que hay en una
relacién de datos para asociarle un coeficiente, ademas de establecer
un modelo de regresion lineal.

41 CORRELACION

Con la correlacion determinaremos el grado de relaciéon que hay entre las variables (dos o més), de esta
forma podremos concluir si una variable explica a otra. Algunos ejemplos son: si la estatura depende de la
edad, o si el nivel de colesterol esta relacionado con alimentos altos en grasas y por poco ejercicio.
Los tipos de correlacion (ver Fig. 43) son:

1. Positiva: Los valores de las dos variables varian de forma parecida.

2. Negativa: En este tipo de correlacién los valores de las variables varian justamente al revés.

3. Nula: No existe alguna relacion entre las variables.

Dentro del ment Analizar—Correlaciones, tenemos los anélisis correspondientes a este tema.
1 2 3 3
Fig. 43. Tipos de correlacion

41.1 CORRELACION BIVARIADA

Lleva este nombre debido al niimero de variables involucradas, en este caso se trata de dos variables. SPSS
maneja tres coeficientes, los cuales son:

e Pearson. Est4 representado por la letra r, es el adecuado cuando tenemos variables cuantitativas
distribuidas normalmente, la formula que utiliza es:

LN

¥ nS.S,
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En donde:

xi, vi: Puntuaciones diferenciales de cada grupo

n: Nimero de casos

Sx, Sy: Desviaciones tipicas de cada variable

Correlacion y regresion lineal

Spearman: Est4 basado en el coeficiente de Pearson, después de transformar las puntuaciones en
rangos. Es el indicado cuando los datos no siguen una distribucién normal o tienen categorias

ordenadas.

Tau-b de Kendall: Es el adecuado para estudiar la relaciéon entre variables que sean ordinales o de

rangos, éste toma en cuenta el ntimero de empates.

Los tres coeficientes toman valores entre -1 (relacion lineal perfecta negativa) y 1 (relaciéon lineal perfecta);

si llegara a tomar el valor 0, esto indica que la correlacién es nula.

Antes de realizar cualquier andlisis de correlacion debemos tomar en cuenta que puede haber datos
atipicos, para identificarlos usaremos el grafico de caja. Asimismo, como una ayuda previa, obtendremos
el diagrama de dispersion de los datos y visualizaremos de forma grafica qué tipo de correlacion tienen.

Veamos ahora cudl es el procedimiento para la correlacion bivariada. En la casilla de variables (ver Fig. 44)
debemos depositar las variables de las que queremos saber la correlacion, después indicar los coeficientes,
y la prueba de significacion, la cual es una prueba de hipétesis con hipétesis nula de que el valor de r es
cero, su estadistico de prueba es:

T=

My /N—2

1-r2

\

Xy

EE Carrelaciones bivariadas

Variables:

f Mumero de identi... | =
ol edad
d:l Sexo

ol Estatus socioeco...

ol regidn
f Cociente intelect...
& estatura

& peso

A& satatira=137 & &

-~

Coeficientes de correlacidn

[ Pearson

Prueba de significacidn
@ Bilateral © Unilateral

[+ Marcar las correlaciones significativas

| Tau-b de Kendall [] Spearman

Bootstrap...

[Bestablecer][ Cancelar ][

Ayuda ]

Fig. 44.

Correlaciones bivariadas

Para que sepamos como debe ser la prueba, debemos tomar en cuenta la direccién que tiene la relacion,
ademas de lo siguiente:

Bilateral: Indica la probabilidad de obtener coeficientes tan alejados de cero o mas que el valor

obtenido.
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e Unilateral: Indica la probabilidad de obtener coeficientes tan grandes o méas grandes que el
obtenido si el coeficiente es positivo, o tan pequefio mas pequeiio que el obtenido si el coeficiente
es negativo.

Las “Opciones” que ofrece son las siguientes:

1. Estadisticos: Es posible elegir una o ambas opciones si el coeficiente es el de Pearson.

1.1. Medias y desviaciones tipicas. Para cada variable se tienen estos estadisticos, ademas del nimero
de casos validos.

1.2. Productos cruzados diferenciales y covarianzas. Son por cada pareja de variables.
2. Valores perdidos

2.1. Excluir casos segiin pareja. Se excluyen los valores perdidos de una o ambas variables por cada
pareja que se haga.

2.2.Excluir casos segin lista. De todos los analisis se excluyen todos los valores perdidos de cada
variable.

Como resultado SPSS genera una tabla de estadisticos y otra de tamafo nxn, en donde n es el nimero de
variables que estan involucradas en el anélisis de correlacion. En esta tltima tabla al colocar la marca de
verificaci6on en “Marcar las correlaciones significativas” en el cuadro de didlogo de la Fig. 44, SPSS coloca
una marca en las parejas de variables que tengan mayor correlacion. Ademas, en la tabla de correlaciones
también se incluye el valor de “Sig.” con el que decidiremos si hay correlaciéon diferente de cero.

412 CORRELACION PARCIAL

La correlaciéon parcial, a diferencia de la bivariada, toma en cuenta més de dos variables dentro de la
relacion.

El cuadro de didlogo que maneja es muy parecido al de la Fig. 45, excepto que tiene una casilla para las
variables que afecten a la correlacion. El namero de variables que pueden estar involucradas en este tipo
de correlacion es de hasta 400, de las cuales, la cuarta parte de ellas pueden estar involucradas en el
efecto.

Las opciones con las que cuenta el cuadro de didlogo de la correlaciéon parcial son las mismas que en la
correlacion bivariada, excepto que en esta ocasion no hay coeficientes a elegir, ya que por tratarse de mas
de un factor el célculo del coeficiente de correlaciéon es mas complicado.

Las tablas resultantes son las mismas que en la correlaciéon bivariada.

4.2 REGRESION LINEAL

Uno de los propositos de establecer si existe relacion entre dos o més variables es la elaboracién de un
modelo con el que podamos estimar a una de las variables. La que se estima mediante el modelo la
Ilamaremos variable dependiente, mientras que la variable con la que obtenemos el modelo le llamaremos
variable independiente.

La regresion lineal es una de las técnicas con las que se establece un modelo de estimacion. La palabra
“regresion” fue usada por primera vez, dentro del contexto de estimacién, por Francis Galton [9] en sus
estudios acerca de la herencia, ya que not6 que las caracteristicas promedio de la siguiente generacién de
un grupo en particular tendian a moverse en direccion de las caracteristicas promedio de la poblaciéon
general, esta tendencia fue referida como la regresion hacia la media de la poblacién.
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Este tipo de modelos es el adecuado cuando los datos tienen una tendencia lineal, de modo que debemos
estimar los pardmetros que intervienen en el modelo. Existen dos tipos de regresiéon de acuerdo al nimero
de variables involucradas.

Con la regresiéon lineal podemos establecer un modelo en el que hay una variable explicada por otra
variable, mientras que en la regresién miultiple estara involucrada mas de una variable para explicar a una
sola variable.

El ment para la regresién lo encontraremos en: Analizar—Regresion— Lineales.

421 REGRESION LINEAL SIMPLE

La regresion lineal simple es la forma méas simple con la que podemos establecer una regla de
correspondencia entre dos conjuntos de datos, es de gran utilidad y no requiere un anélisis tan profundo.

Esta técnica consiste en ajustar una linea recta que defina una regla de correspondencia de la variable
dependiente con la independiente, dada por la ecuacion siguiente:

Y =B, + B,X
En donde:

B, : Parametro constante que puede tomar cualquier valor, incluso cero o valores negativos, este
es comunmente llamado ordenada al origen.

B, : Parametro que determina la pendiente de la regresion.

Para estimar los pardmetros se utilizan las férmulas siguientes:

B :(ZX)(ZXZ)—(ZX)(ZXY)YB :any—(ZxXZy)
O Y. x* = (X x)’ ) 3 G 3 i

En donde:

n: ntmero de parejas de valores

Z X: Suma de los valores correspondientes a la variable independiente
Z Y : Suma de los valores correspondientes a la variable dependiente
Z XY : Suma de la multiplicacion de cada valor de x por cada valor de y

Z X’ : Suma de los valores correspondientes a la variable independiente elevados al cuadrado

Antes de construir el modelo de regresion lineal nos sera de utilidad hacer los pasos siguientes:

e Obtener el grafico de caja; si existen datos atipicos darles el tratamiento necesario.
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e Obtener el coeficiente de correlacion, para determinar si las variables involucradas en la regresion
lineal son los adecuados.

e Analizar si la relacion a establecer con el modelo de regresion lineal tiene logica, ya que puede
tener un coeficiente de correlacion alto, pero lo que exprese no sea congruente.

En la Fig. 45 tenemos el cuadro de didlogo para la regresion lineal, si se trata del caso simple debemos
colocar una variable en la casilla de “Dependientes” y una en la de “Independientes”.

F Regresién lineal =5
¥ Nimero de identific E] [ |
Graficos...
d:l edad Blogue 1 de 1
i
e
d:l Estatus socioecond.. Independientes: Sncotece
ol regicn = Bootstrap.
& Cociente intelectual ...
& estatura
£ peso
& estatura=137 & esta Método: |Introducir -
4 n_peso -
& peso_pronstk Variable de seleccisn:
A | ——
& raiz_peso
6& peso_raiz_pr Etiguetas de caso
& ofro_sex | |
& peso_sex Ponderacién MCP
& peso_sexo | |
:] [Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fig. 45. Regresidn lineal

Con el botén “Estadisticos”, elegiremos uno o més de acuerdo a nuestras necesidades, veamos:
1. Coeficientes de regresion:
1.1. Estimadores. Guarda los coeficientes de regresion en un conjunto de datos.

1.2. Intervalos de confianza. Nos da la oportunidad de establecer el nivel deseado, aunque por default
es el 95%.

1.3. Matriz de covarianzas. A diferencia de lo visto anteriormente, en cuanto a estadisticos, la
covarianza involucra dos variables, se trata de una varianza conjunta.

2. Residuos:

2.1. Durbin-Watson. Es la prueba de hipdtesis ideal cuando en los residuos de observa que hay
autocorrelacion.

2.2. Diagnosticos por caso. Es ideal para los casos que cumplan el criterio de seleccion.
3. Otros:
3.1. Ajuste del modelo. Presenta una lista de las variables introducidas y eliminadas del modelo y
muestra los estadisticos de bondad de ajuste: R multiple, R2 y R2 corregida, error tipico de la

estimacidn y tabla de anélisis de la varianza.

3.2.Cambio en R cuadrado. Resume las variaciones que tiene dicho estadistico cuando se afiade o
elimina una variable independiente.

3.3. Descriptivos. Ofrece el nimero de casos validos, media, desviacién, y la matriz de correlaciones.
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3.4.Correlaciones parciales y semiparciales. La correlacién parcial se trata del remanente que hay
entre las variables después de haber eliminado la correlacion debida a su asociaciéon mutua con
otras variables, mientras que la correlacion semiparcial es la que hay entre la variable
dependiente e independiente, una vez que se ha eliminado de la variable independiente los
efectos lineales de las otras variables independientes.

3.5.Diagnosticos de colinealidad. Verifica que la variable independiente no sea una funcién lineal de
otra variable, es decir, que sean completamente independientes.

El boton de “Graficos” nos permite obtener los graficos de dispersion, y el histograma. En la lista de
variables tenemos:

o DEPENDNT. Variable dependiente.

o *ZPRED. Valores pronosticados tipificados.

e *ZRESID. Residuos tipificados.

e *DRESID. Residuos eliminados.

¢ *ADJPRED. Valores pronosticados corregidos.

e *SRESID. Residuos estudentizados.

e *SDRESID. Residuos estudentizados eliminados.

Tal vez sea extrana la razon por la cual no aparecen las variables originales. La razén es que gracias a estos
cambios podremos detectar valores atipicos, observaciones poco usuales y casos influyentes.

Con el botéon Guardar tendremos los valores de la lista de variables que mencionamos en la opcion de
“Graficos”; las categorias son las siguientes:

e Valores pronosticados: Son los valores pronosticados usando la regresion lineal.

e Distancias: Se trata de medidas para identificar casos con combinaciones poco usuales de valores
para las variables independientes y casos que puedan tener un gran impacto en el modelo.

e Intervalos de pronostico: Proporciona los limites superior e inferior para los intervalos de
pronostico individual y promedio.

e Residuos: Es la diferencia del valor observado de la variable con respecto al valor pronosticado.

e [Estadisticos de influencia: Involucra los cambios en los coeficientes de regresion (DfBetas),
valores pronosticados (DfAjuste), asi como sus tipificaciones.

o Estadisticos de los coeficientes: Almacena los coeficientes de la regresiéon en un conjunto de datos.
Con respecto al boton “Opciones”, nos brinda las siguientes:

e Criterios del método por pasos. Recomendables cuando el método de seleccion es diferente de
Introducir y pasos sucesivos.

e Incluir la constante en la ecuacion. Se refiere a la ordenada a la origen, si lo deseamos podemos
eliminarla de nuestro modelo de regresion.
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e Valores perdidos. Esta seccidn es la correspondiente para el tratamiento de los valores perdidos.

Con la ultima seccion, si lo deseamos, usaremos una variable de eleccion para limitar el analisis al
conjunto de datos que cumpla con la “Regla”. Con etiquetas de caso se identificaran los puntos en los
diagramas. Por tltimo, la Ponderacién MCP es la ideal cuando se usa minimos cuadrados.

Hemos comentado cémo usar la regresion, sin embargo, en muchas ocasiones puede no ser la mejor
opcion. Por el momento no hablaremos de como identificar este punto, ya que resulta méas practico verlo
en el ejemplo general.

422 REGRESION LINEAL MULTIPLE

En la practica hay analisis de regresion en los que necesitamos mas de una variable independiente dentro
del modelo, estos son los modelos de regresion multiple. El modelo tendra k variables independientes y k
coeficientes, la forma que tendr4 es:

A
Y =B, + B;X; + B,X, +---+ B, X,

La representacion grafica de esta regresion no es una linea recta, esto es porque estan involucradas mas de
dos variables dentro de la relacion, de tal forma que tendremos un plano, y cada variable independiente
correspondera a un factor.

SPSS no proporciona una categoria especial para la regresion lineal multiple, sin embargo, el cuadro de
didlogo de “Regresion lineal” nos servird para construir los modelos de regresion lineal maltiple, bastara
con depositar mas de una variable en la casilla de “Independientes”.

La primer tabla que SPSS arroja como resultado contiene las variables involucradas en el modelo y el
método usado; el resto de las tablas corresponden a las mismas que se obtienen en la regresion lineal

simple.

4.3 EJEMPLO GENERAL

En los ejemplos anteriores limitdbamos los estudios a cierta region, pais, sector, etc., sin embargo, ¢no
resultaria interesante analizar algin tema a nivel mundial? ¢Pero cémo? Pues bien, con GapMinder
podremos hacerlo, a manera de introduccion podemos leer el documento de la pagina web:
http://issuu.com/elsoftwarevolandero/docs/31-gapminder/1.

Una vez que ingresemos a la pagina de Gapminder, buscaremos dentro de “Data”, en la pagina 3, el
nombre del indicador “Cell pones (total)” y descargaremos el archivo de Excel.

Los datos del indicador “Cell pones (total)” se refieren al nimero de suscriptores que cuentan con acceso a
la red telefonica mediante teléfono celular, incluyendo sistema de prepago y pospago.

Para este ejemplo, nuestra hipotesis es que la tendencia del ntimero de clientes a lo largo del tiempo fue en
aumento, a nivel mundial.

La informacién que contiene esta por aho y pais, asi que debido a la forma en que esta serd necesario
hacerle los cambios siguientes:

1. Eliminar las columnas inferiores al afio 1980.
9

2. Crear una nueva hoja con el nombre de “Datos”.

3. Seleccionar todos los nombres de los paises.

~.85.~


http://issuu.com/elsoftwarevolandero/docs/31-gapminder/1

Correlacion y regresion lineal

4. Hacer un pegado especial en la hoja “Datos”, para ello daremos clic derecho, luego seleccionar
pegado especial y por tltimo “Trasponer”. De modo que cada pais sera una variable.

5. Al principio de los nombres de los paises tendremos la variable “Afio”, para ello repetiremos los
pasos 3y 4 con los afnos, no con los valores.

6. Seleccionar y pegar de forma transpuesta el resto de los valores en nuestra hoja. Como resultado
tendremos 218 variables del afno 1980 a 2008.

El siguiente paso es el mas sencillo de todos, se trata de pasar nuestros datos del archivo de Excel a SPSS.

Dado que son demasiadas variables, seria méas dificil analizarlas, asi que elegiremos las siguientes:
Afganistan, Argentina, Bulgaria, China, Dominica, Ecuador, France, Gabon, Italy y Japan.

Tal como dijimos en los tips, antes de hacer una correlacion veamos los graficos de caja, y de dispersién.
En primera instancia observemos el grafico de caja, tienen en su mayoria datos atipicos debido a que no
todos los paises empezaron a tener suscriptores en el mismo afio.

Con respecto a los diagramas de dispersion, el de Afganistdn y Argentina tienen un comportamiento lineal
hasta el afio 2005, pero en general todas las tendencias del nimero de suscriptores a través del tiempo son
exponenciales, lo cual es bastante l6gico debido a su creciente uso.

Ahora chequemos como estan las correlaciones de China, Bulgaria y Ecuador con respecto al tiempo, es
decir, qué tanto explica la variable del tiempo al niimero de suscriptores del servicio de telefonia celular.

En la tabla 19 tenemos el resumen de la correlaciéon que habiamos mencionado en el parrafo anterior.
Cada variable tuvo un total de 29 casos, ademas de que a cada relacién SPSS coloc6 doble asterisco, lo cual
indica que la correlacion es significativa al nivel 0.01 bilateral.

Correlacién de Sig.
Pearson (bilateral)
Afio 1.000 .000
Bulgaria .745 .000
China .788 .000
Ecuador .705 .000

Tabla 19. Correlacién de Pearson

El siguiente paso sera obtener nuestros coeficientes para nuestra regresion lineal.

La tabla 20 es la primera que nos arrojé SPSS como resultado de la regresién lineal. El contenido de esta
se refiere al coeficiente de Pearson. El valor de R cuadrado fue ligeramente alto, lo cual significa que la
variable Afo explica al niimero de suscriptores en un 55.6%.

En cuanto al valor de R corregida no varia mucho de R cuadrada debido a que s6lo tenemos una variable
independiente. El error tipico de estimacion se refiere a la desviacién tipica de los residuos resultantes
entre los valores establecidos y los obtenidos por el modelo de regresién lineal, asi que, cuanto menor sea
mayor es el ajuste.

Sigamos entonces, con la tabla ANOVA sabremos si existe relacion significativa entre las variables. La idea

de la prueba es contrastar el valor de R, si este vale cero entonces la pendiente de la recta de regresion
también es cero. Con respecto a nuestro modelo, las variables estan linealmente relacionadas.
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Modelo
1
R 745
R cuadrado .556
R cuadrado corregida .539

Error tip. de la estimacion 2149142.150

Cambio en R cuadrado

.556
Cambio en F 33.766
Estadisticos de
cambio gl1 1
gl2 27
Sig. Cambio en F .000
Tabla 20. Resumen del modelo
Modelo Suma de cuadrados | gl Media cuadrética F Sig.
1 Regresion | 155960885016882.000 | 1 | 155960885016882.00 | 33.766 | 0.00
Residual | 124707923465964.000 | 27 4618811980220.90
Total 280668808482846.000 | 28
Tabla 21. ANOVA

Hasta el momento no tenemos idea de como es nuestro modelo de regresion lineal, pero sabemos cuél es
la estructura que debe seguir, lo que necesitamos son los coeficientes. En la tabla 22 tenemos los
Coeficientes, la constante sera nuestra B,, y el valor debajo de esta corresponde a B; y estara asociada con
la variable Afo.

Coeficientes
tipificados t Sig.

Modelo Coeficientes no estandarizados

B Error tip. Beta
1 (Constante) -551013354.076 | 95114362.141 -5.793 | 0.00
Afio 277178.683 47699.862 .745| 5.811 | 0.00

Tabla 22. Coeficientes

De esta manera, nuestro modelo queda la forma siguiente: Suscriptores= 277178.683 Afl0-551013354.076

Con la ecuacién anterior bastara con el valor de un aho y tendremos el nimero aproximado de
suscriptores, de esa fecha en cuestion, para Bulgaria.

Por tltimo, la seccién de los valores de t y de Sig. nos ayudaran a determinar si un coeficiente de regresion
es significativamente distinto de cero, en este caso ambos coeficientes lo son.

El proceso para obtener los otros modelos que mencionamos para los paises de China, y Ecuador es el
mismo, de tal forma que las ecuaciones resultantes seran:

China: Suscriptores= .00000017 Af10-00000000344
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Ecuador: Suscriptores= 267951.290 Al0-000000532

En el caso de China, la variable Afno explica al nimero de suscriptores en un 60.7%, y en un 47.8% a
Ecuador.

En general vimos que la tendencia de este “fenomeno” telefénico llegara a un punto de equilibrio, de ese
modo, también podemos observar que esta afluencia de clientes puede deberse también a la oferta tanto
de los servicios asi como de la innovacién de la tecnologia celular. En conclusién nuestra hipétesis no fue
correcta, ya que si bien ha ido aumentando el nimero de suscriptores, tendremos un punto en que dejara
de crecer para establecerse en un punto de equilibrio.

4.4 EJERCICIO COMPLEMENTARIO

En éste ejercicio ocuparemos los datos del estudio llamado “Light-Duty diesel emission correction factors
for ambient conditions”. Consiste en saber si la emision de 6xido nitroso de un camion de reparto ligero a
diesel tiene relaciéon con los niveles de humedad, temperatura del aire y presiéon barométrica.

Cada medicién de la emision fue tomada en diferentes momentos del tiempo. Lo que se desea es establecer
un modelo de regresion lineal multiple, en donde el 6xido nitroso sera nuestra variable dependiente, y el
resto de los factores corresponden a las variables independientes del modelo.

En este ejercicio, nuestra hipotesis es que el modelo de regresion lineal miltiple es el adecuado, ya que por
tratarse de una reaccién quimica puede tener afectaciones con cuestiones ambientales tales como la
humedad, la temperatura y la presion.

Los datos que ocuparemos los podemos obtener del libro “Probabilidad y estadistica para ingenieros”, del
autor Ronald E. Walpole, pero qué lata tener que pasar los datos, asi que si los quieres tener en un archivo
puedes mandar un mail a gonzalez maldonado ec@yahoo.com.mx, coloca en el asunto “Light-Duty” y
tendras los datos en un archivo de Excel.

El siguiente paso es pasar nuestros datos a SPSS. No olvidemos que antes de obtener la regresion lineal
multiple es preferible usar la correlacion, en este caso la parcial.

Como resultado tenemos que la correlacidon que existe entre estas variables es negativa (ver Tabla 23), asi
que ahora veamos qué pasa con el modelo de regresion lineal multiple. Para ello colocaremos en
Dependientes la variable del Oxido Nitroso y en la casilla de dependientes colocaremos el resto de las
variables.

Con la Tabla 24 vemos que la humedad, la temperatura y la presion explican en un 76.3% a la emisién de
6xido nitroso, que es un valor bastante bueno, asi que ahora toca revisar qué pasa con respecto a los
valores de los coeficientes y el modelo en general.

La tabla del ANOVA tiene un valor de significancia de cero, por lo que el conjunto de variables
independientes ofrecen un buen ajuste para la variable dependiente.

Usando la tabla de Coeficientes, nuestro modelo de regresion lineal multiple queda de la siguiente forma:
Oxido Nitroso = .154 Presién + 0.001 Temperatura - 0.003 Humedad - 3.508

La ecuacion anterior es exactamente la misma que en el libro de Walpole, lo que indica que los resultados
de SPSS son bastante eficientes.

La interpretacion que debemos darle a los coeficientes no es propiamente independiente, ya que los

valores de cada uno de ellos fueron obtenidos tomando en cuenta el resto de los valores de las otras
variables.
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Tabla 23.

Tabla 24.

Tabla 25.

Correlacion y regresion lineal

Variables de control Humedad | Temperatura | Presion
Oxido  Humedad Correlacion 1.000 .201 -.251
Nitroso
Significacion .409 .297
(bilateral)
al 0 17 17
Temperatura Correlacién .201 1.000 -.086
Significacion .409 725
(bilateral)
al 17 0 17
Presion Correlacion -.251 -.086 1.000
Significacion .299 725
(bilateral)
gl 17 17 0
Correlaciones parciales
Modelo R R R cuadr_ado Error tip. _d,e la
cuadrado | corregida estimacion
1 .895 .800 .763 .05617

Resumen del modelo mltiple

Modelo Coeficientes -
Coeficientes
no tipificados
estandarizados t Sig.
Error
B tip. Beta
1 (Constante) -3.508 | 3.005 -1.167 | .260
Humedad -.003 .001 -.693 | -4.008 | .001
Temperatura .001 .002 .045 .391| .701
Presion 154 101 259 | 1.521| .148

Coeficientes multiple

4.5 ;OTRO EJERCICIO COMPLEMENTARIO? POR QUE NO...

Hemos visto un ejemplo de regresion lineal simple y otro de miiltiple, sin embargo, podemos encontrarnos
en la situacion de elegir cual podemos modelar, es decir, que debido a la naturaleza de los datos es posible
usar uno u otro tipo de regresion.

La Tabla 26 contiene los datos de 12 personas, correspondientes al peso, edad y estatura, las cuales estan
medidas en libras, pulgadas y afios respectivamente.

Tabla 26.

Peso 64|71 (53|67 |55|58|77|57|56|51|76|68
Estatura | 57| 59|49 |62 |51 |50 |55(48|52|42|61|57
Edad 8 (10| 6 (118 | 7 |10| 9 |10| 6 |12 9

Peso, estatura, edad
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Si trabajaramos para una institucion de salud, ¢cuél seria nuestra primera relacion que estableceriamos?
Posiblemente la del peso con la estatura, o tal vez la edad con el peso. Tomando en cuenta lo anterior
veamos qué pasa con la correlacion que existe entre estas variables, para ello usaremos la correlaciéon
bivariada.

Como resultado tenemos que la relacion es mas fuerte entre la variable Peso y Estatura, mientras que la
estatura y la edad es la segunda con el coeficiente més alto.

Hagamos ahora dos modelos de regresion lineal, en ambos la variable dependiente sera la Estatura. Las
variables independientes corresponderan al Peso y a la Estatura respectivamente. No es recomendable
usar las capas, ya que a partir de la segunda capa se toma en cuenta a las variables independientes de las
anteriores, generando entonces un modelo de regresion lineal maltiple.

Con la tabla 27, vemos que el modelo 1 explica en un 63.9%, mientras que el modelo 2 es relativamente
menor. Usando el ANOVA podemos decir que la ecuacion de regresion lineal definida por los modelos 1y 2
ofrece un buen ajuste para los datos.

R p
R Error tip. de la
Modelo | R cuadrado ; o
cuadrado corregida estimacion
1 .820 672 .639 3.573
2 .798 .637 . 601 3.755
Tabla 27. Resumen modelos
Suma de Media .
Modelo cuadrados gl cuadrética F Sig.
1 Regresion 261.281 1 261.281 | 20.471 | .001
Residual 127.635| 10 12.764
Total 388.917 | 11

2 Regresion 288.044 2 144.022 | 12.850 | .002

Residual 100.873 9 11.208
Total 388.917 | 11
Tabla 28. ANOVA modelos

Por el momento quedémonos con el modelo 1:
Estatura = 19.55 + 0.542 Peso

La siguiente alternativa es establecer un modelo que involucre tanto a la Edad como al Peso.
El porcentaje de explicacion es de 68.3, lo que significa que tiene un mayor ajuste que el modelo que
implica Gnicamente al peso. De acuerdo a los coeficientes que nos arrojé SPSS, la ecuacion de regresiéon
miltiple para la Estatura queda la forma siguiente (al que llamaremos modelo 3):

Estatura = 21.320 + 0.333 Peso + 1.287 Edad
Una vez que contamos con nuestras regresiones, toca ver cobmo aplicarlas. Recordando la forma de calcular

una nueva variable, bastara con introducir los valores de la ecuacién y asociarles la respectiva variable, de
esta forma tendremos como resultado la estatura pero a partir de la regresién que construimos.
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Llamaremos a las nuevas variables est_reg (con el modelo 3), y est_reg2 (con el modelo 1); en seguida
SPSS crearé las dos variables, y a primera vista pareciera que los valores del est_reg2 se acercan mas a los
valores reales de la Estatura, sin embargo, hay datos en los que éste supera por mas de una unidad.

En conclusiéon, no es posible generalizar el modelo de regresién miltiple para todo experimento que
deseemos modelar, ya que éste siempre dependera de la informacién con la que contemos. Por ejemplo, si
el coeficiente de correlaci6n de la Edad con el Peso hubiera sido de un 0.84, entonces lo recomendable es
usar un modelo que involucre a estas variables, sin embargo, esta decision no sélo dependera de lo que se
pueda relacionar sino de qué queremos modelar.

4.6 CASO DE ESTUDIO (CONTINUACION...)

Si bien los datos reflejan una cosa, contar con la opinion del sujeto estudiado comprende una herramienta
mas para el analista; por lo que ahora toca revisar las respuestas de la encuesta.

Por lo que se refiere al grupo que no usé SPSS, la mayoria no tenia gusto por la estadistica, razén que
podemos vincular con la necesidad de ésta en el trabajo, asi como haber tomado un curso dentro de la
licenciatura cursada. Tomando en cuenta lo anterior, s6lo el 50%(3) usa algin analisis para sus actividades
laborales, mientras que el 83.33% (5) opinaron que no quedaron satisfechos en términos de lo aprendido
relacionado con la estadistica, en este mismo sentido el 100% (6) estuvo de acuerdo en que en su
aprendizaje de la estadistica le hubiera gustado que se utilizara algin tipo de software.

Veamos ahora qué coment6 el grupo que us6é SPSS. El 50% (3) aceptd tener gusto por la estadistica,
mientras que el resto respondi6 que no es de sus materias preferidas. Ademas, el 100% no utiliza con
frecuencia la estadistica, sin embargo, ese mismo 100% estuvo satisfecho en un 95% de lo aprendido en el
curso que tomo6 durante su licenciatura.

Tomando en cuenta lo anterior, también afirmaron en un 100% que si les hubiera interesado el manejo de
software, especificamente para agilizar la obtencién de estadisticos. Asimismo, la mayoria de los
integrantes estuvieron de acuerdo en que tanto el uso de un ejemplo real asi como el manejo de software
facilitaron el aprendizaje del tema planteado.

En un mundo académico ideal, el factor del software significaria un mejoramiento uniforme en el
aprendizaje de la estadistica, sin embargo, la realidad es que no s6lo se ve involucrado la herramienta de
software usada, sino que es un conjunto de aspectos que pueden ser trabajados, tales como el gusto por el
objeto de estudio, la necesidad de usar lo aprendido, los conocimiento previos; todos ellos mencionados
por los integrantes de los equipos durante el desarrollo del experimento

De acuerdo con la prueba de hipotesis no hubo diferencia significativa entre ambos métodos, pero esto no
significa que siempre vaya a ser asi, ya que faltaria realizar una combinacién de los métodos y de los
puntos que menciona Behar [5].

Ademas, se puede pensar en que el software no importa, sin embargo, mas que usar un software en

especifico debe tenerse en mente que es una herramienta de apoyo para la obtencién de estadisticas, ya
que el analisis dependera de la experiencia y conocimientos de cada persona.
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Capitulo 5. SERIES DE TIEMPO

Series de tiempo

Keep It Simple Stupid.
Principio KISS

Objetivo: En este capitulo conoceremos distintas metodologias que podemos
aplicar para hacer pronoésticos de una serie de tiempo.

Las series de tiempo son un poderoso instrumento para la toma de decisiones, con base en su analisis y
modelado surgen los prondsticos, y a partir de ellos podemos plantear distintos escenarios segiin nos sea

conveniente.

Las series de tiempo estdn compuestas por un conjunto de observaciones (que pueden ser de tipo continuo
o discreto) ocurridas en un espacio de tiempo (variable discreta).

Dado que usaremos una variable que involucra el tiempo debemos configurarla para establecer si se trata
de datos medidos semanalmente, anualmente, etc. o incluso si son mediciones en horas, minutos. En el
mend Datos — Definir fechas, podremos elegir la frecuencia con que estin medidos nuestros datos (ver

Fig. 46).

EH Definir fechas

[

Los casos son:

El primer caso es:

Afios
Afios, trimestres
Afios, meses

Dias
Semanas, dias

Horas

Afios, trimestres, meses

Afio

Mes:

Semanas, dias laborales(5)
Semanas, dias laborales(G)

IEl

[r]

Fechas actuales:
MNinguna

Periodicidad a
nivel superior

12

[__Aceptar ][ Restablecer |[ cancelar ||

Ayuda |

Fig. 46.

Definir fechas

Hablemos un poco acerca de los elementos que estan involucrados en una serie de tiempo.

1. Tendencia. Se refiere al comportamiento que tendran nuestros datos. Puede tratarse de un
crecimiento exponencial o lineal, o de una curva que crezca y luego se encuentre en un punto de

equilibrio. (Ver Fig. 47a)

2. Variacion estacional. Tiene que ver con la repeticiéon de patrones en un periodo menor o igual a un
afio, es por ello que lleva el apellido “estacional”. Por ejemplo, el nimero de vacacionistas
aumenta en época de vacaciones, las ventas de una tienda de regalos. (ver Fig. 47b)

3. Ciclo. En este caso la longitud de la variacién estacional sera mayor a un afio; suele ser més dificil
de detectar debido a que para recolectar los datos se requiere de mas tiempo. El ejemplo mas
comun es el ciclo econémico, el aprovechamiento agricola. (ver Fig. 47¢)
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4. Fluctuacion aleatoria. Son variaciones irregulares de nuestra serie, es decir, situaciones que no son
explicadas con el modelo matematico. Por ejemplo, que en los periodos vacacionales haya
ocurrido un fenémeno meteoroldgico, o que el sindicato de pilotos de aviéon se haya puesto en
huelga en una temporada en que el servicio de vuelos en aviéon es muy demandado.

<)

Fig. 47. Ejemplos series de tiempo (FUENTE: Bowerman, 2007)

La forma de visualizar los elementos mencionados es con la grafica de la serie de tiempo. La obtendremos
en Analizar — Predicciones — Graficos de secuencia (ver Fig. 48), bastara con colocar a la variable de las
observaciones en la casilla de variables, y en “Etiquetas del eje tiempo” la variable que corresponda a la

medicion del tiempo.

FH Graficos de secuencia

N =)
| caso | fviajes
o azte > [ formsto.. ]
a4 turismo
&t
gg t 'Em pelrlo-il‘;[... Etiguetas del eje de tiempo:
ate. Format:
| Sl MONTH, period 12 M_|
Transformar
Transformacién log natural
Diferencia: 1
Diferenciar ciclo: 1
Periodicidad actual: 12 l
Un grafico por variable
= |

Fig. 48.

Graficos de secuencia

En las graficas de la Fig. 47, tenemos reflejados los elementos uno a tres que se pueden presentar en una
serie de tiempo, sin embargo, es posible que dentro de un mismo conjunto de datos detectemos uno o mas

~-93-~



Series de tiempo

de éstos elementos, para ello veamos ahora la grafica de la Fig. 49, la cual corresponde al niimero viajes
realizados cada mes, en donde podemos ubicar tendencia, variacion estacional y fluctuacion aleatoria.

12000.00]

10000.00]

8000.00

viajes

£000.007

4000.00)

200000

rTT T T T TTTTrTTTT
35791M1357811135
MONTH, peried 12

Fig. 49. Serie Viajes

Continuemos, para la elaboracion de modelos de prondsticos contamos con varias herramientas de ayuda,
mismas que veremos en los siguientes temas. Antes de continuar, uno de los términos muy usado dentro
de los pronosticos es el error que existe entre el valor verdadero y el valor obtenido con el modelo de
pronéstico, el cual esta definido por:

€, ZYt Yt
En donde:

AN

Y t: Valor pronosticado de Y,

Y, : Valor real de la variable Y en el tiempo t

Cabe sefialar, que esta es una de la formas en que se puede medir el error en que se incurre cuando
realizamos pronoésticos, para mayor informacion podemos consultar acerca de los errores cuadraticos y el
cuadratico medio.

5.1 FUNCION DE AUTOCORRELACION Y DE AUTOCORRELACION PARCIAL

La funcion de autocorrelaciéon nos sirve para saber el efecto que tiene la variaciéon de un dato en otra etapa,
y se encuentra dentro del ment Analizar — Predicciones — Autocorrelaciones (ver Fig. 50).

A diferencia de la funcién de autocorrelacion, la funcién de autocorrelacion parcial tiene por objetivo
mostrar qué tan importante es conservar una variable dentro del modelo. La forma de obtenerse mediante

el programa es la misma que para la autocorrelacion.

La funcién de autocorrelacién estara dada por la formula siguiente:
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P = Corr(Yt'YHk )

Cov(Y )
_ tht+k
Var(,par(Y,..
Yk
Yo
Autocorrelaciones
Variables:
& caso
42 date
&t
& viajes
41l YEAR, not periodic [YEA
Il MONTH, period 12 [MON. .
Transformar
[T] Transformacién log natural
[

) | Diferencia:
Visualizacion -

|| Diferenciar ciclo:
[¥/| Autocorrelaciones

[¥ Autocorrelaciones parciales Periodicidad actual: 12

[Beslablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fig. 50. Autocorrelaciones

5.2 PERIODOGRAMA

Ademaés de los graficos de ambas autocorrelaciones, contamos también con el periodograma el cual
permite saber si existe periodicidad en la serie de tiempo. Este tipo de gréafico consiste en la exageracion de
la amplitud para facilitar la deteccién de la periodicidad en los datos si es que hubiere.

En el ment Analizar — Predicciones — Analisis espectral, se puede acceder al cuadro de di4logo de la Fig.

51, con el que obtenemos el periodograma. Es muy importante que los datos no contengan valores
perdidos por el sistema.

Diagramas espectrales ===

variables:

< caso

ﬁ date |

t

& viajes

-l YEAR, not periodic [ ;
ol MOMNTH, period 12 [ Tukey-Hamming ™ i
Tukey-Hamming

wentana espectral

Grafico

Dianiell (unidady
MNinguna

(& Pericdograma

=1
@ Porfrecuencia & Por periodo
(_Aceptar ) [Restablecer | [ _cancelar |[  aAyuda |
Fig. 51. Periodograma

5.3 MODELOS ESTACIONARIOS Y NO ESTACIONARIOS

Antes de que empecemos a conocer los modelos para las series de tiempo es importante verificar si dicha
serie es estacionaria en sentido amplio, es decir:

1. Su funcion de media sea constante: E(Yt ) = E(Yt o ) = U, VreR
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2. Lavarianza sea constante: Var (Yt ) =Var (Yt . ) =%, VreR

3. La funcion de autocorrelacion no dependa de la posicion del tiempo:
Autocorr (Y,,Y,,, )= Autocorr (Y,,, Y., )=p,  VreR

t+r t+r?

Si la serie de tiempo no cumple con alguna propiedad de estacionaridad podemos realizar algunas de las
siguientes opciones dependiendo de cual se trate:

1. Para estabilizar la varianza podemos aplicar alguna transformacion matematica como tal como la
funciéon del logaritmo natural, raiz cuadrada, reciproco.

2. Eliminacion de la tendencia, para ello podemos realizar diferencias ordinarias (también llamadas
finitas o no estacionales), las cuales consisten en restar los valores de las variables con respecto al
tiempo, de este modo, por cada diferencia ordinaria perderemos una observaciéon. A continuacion
veamos las diferencias de grado 1 a 3.

AYe =Y =Yy

A%, =AY, - AY, ,
= (Yt Y ) - (Yt—l Yo, )
=Y, =2Y , +Y,,

A3Yt =Y, -3Y,, +3Y,,-Y,,

3. Variacion estacional, la cual podemos quitar con diferencias estacionales. Estas las obtendremos
de la manera siguiente:

AsYt =Yt _Yt—s

Astt = AsYt _AsYt—s
= (YI _Yt—s )_ (Yt—s _Yt—25 )

= Yt - 2Yt—s +Yt—25
A3Yt = Yt - 3Yt—s + 3Yt—25 _Yt—35

El valor de s corresponde a la longitud del periodo de la variacién estacional. Supongamos que en
la serie de tiempo encontramos un comportamiento que se repite cada cuatro meses, entonces el
valor de s serd de 3; en cambio si observamos una repeticion 12 meses, entonces s valdra 12. En
contraste con las diferencias ordinarias, por cada diferencia estacional perderemos s
observaciones.

Cualquiera de estas opciones las podemos obtener mediante los cuadros de didlogo de los graficos de
secuencia, de las autocorrelaciones o en el de Diagramas espectrales. Cabe mencionar que si la serie de
tiempo no cumple con ninguna de las propiedades, entonces se le debe dar tratamiento primero a la
estabilizacion de la varianza, de este modo se evita obtener datos negativos derivados de alguna
transformaciéon matematica.

531 MODELOS AUTOREGRESIVOS Y DE MEDIAS MOVILES

Los primeros modelos que conoceremos son los procesos autoregresivos, que forman parte del modelo
lineal general. Se denotan con las letras AR (p), estan basados en la historia, es decir, los valores que
conforman a la serie de tiempo.
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El modelo matematico es el siguiente:
Yt =0+ ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 + ¢3Yt—3 teeet ¢th—p +€
En donde:

5=ull=¢ =4~ ~¢,).

@@y, P5,+ @, son pardmetros desconocidos que relaciona a los valores de
Yo, +Y , +Y g+ +thp .

€, : es el error aleatorio.
Por ejemplo, el modelo AR (1) es:

Y, =0+4Y,, +€
Mientras que el AR (4) corresponde a:
Y, =0+8Y 1+, + Y s+ 4, +&

La forma de obtener estos modelos en SPSS, la veremos hasta el tema de modelos ARIMA.

Los modelos de medias moéviles estan basados en la ponderacion de los errores aleatorios, de modo que no
toma en cuenta la historia, se denota por MA (q).

El modelo matematico es el siguiente:

Yt =0+ € — Hlet—l - Hzet—z - Hset—s T Hq €iq
En donde:
o=u
€€ 4,8 5,8 3, ", € sonlos errores aleatorios en el momento t.
6,.,0,,0,, -, Hq : son los pardmetros que se relacionan con los errores aleatorios.

Por ejemplo, el modelo MA (3) es:
Y, =0+e —0e  —0,6_,—0e
Mientras que un modelo MA (1) tiene la forma:

Y, =0+e, -0,
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Podremos preguntarnos, ées posible combinar los modelos anteriores? La respuesta es afirmativa, dando
origen a los modelos ARMA (p,q), los cuales contendran p+q parametros, con el modelo matemético a
continuaci6én mostrado:

Yt =0+ ¢1Yt—l + ¢2Yt—2 +eeet ¢th—p +€ — elet—l - 6’26t72 T qut—q
Por ejemplo, el modelo ARMA(3,2) nos queda como:

Yt =0+ ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 + ¢3Yt—3 +€ — Hlet—l - 62et—2

5.3.2 MODELOS ARIMA

En el tema anterior vimos que existen modelos: AR (p), MA (q) y ARMA (p, q), los cuales estan
basados ya sea en los valores de la serie de tiempo o en los errores aleatorios; sin embargo, como ya
habiamos mencionado al inicio del tema, pudimos haber aplicado alguna transformacién de logaritmo
natural, después aplicar dos diferencias ordinarias, y finalmente una diferencia estacional; por lo anterior
los datos ya no son con los que contdbamos al principio.

De acuerdo a lo anterior, ahora nuestro modelo matematico es:

W, =6+gW, , +---+oW, , +e -0 +---—0e

a-t-q

Este corresponde a un ARIMA (p, d, q), que contempla la parte AR(p), MA(q) y alguna transformacién
para que la serie sea estacionaria (I).

Dentro de la opcién “Crear modelos”, encontraremos el modelizador de series temporales (ver Fig. 52), el
cual cuenta con los modelos:

e Modelizador experto. SPSS crea un modelo para los datos.
e Suavizado exponencial. Este tipo de modelo lo veremos en el tema 5.4.

e ARIMA.

[ Modelizador de series temporales =

Wariables Estadisticos Graficos  Filtro de resultados  Guardar  Opciones

Wariables Variables dependientes:
& caso
ﬁ date
&t

& viajes
d:l YEAR, not periodic [YEAR_]
ol MONTH, period 12 [MOMTH_]

Variables independientes

modelos

Modelizador experto

Suavizado exponencial
Periodo de estimacidn ARIMA de prediccidn

Inicio: Primer caso Inicio: Primer caso después del final del periodo de estimacidn

Final: Ultimo caso Final: Ultimo caso del conjunto de datos activo

:] [Bestab\acer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fig. 52. Modelizador de series temporales
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Veamos ahora cémo configurar el modelo ARIMA, graficos y estadisticos, entre otras opciones.

En la casilla de” Variables dependientes” debemos colocar la variable que determina la observacion, y en la
de “Variables independientes” pondremos la variable que mide el tiempo.

En la esquina inferior izquierda tenemos el periodo de estimacién, por default es de la fecha en que
comienzan y terminan, se refiere al punto en que se tomaran los datos para la creacién del modelo.

En contraparte, el periodo de predicciéon corresponderé a los datos que seran pronosticados, cuenta con
valores predeterminados; sin embargo, es posible cambiarlos.

La ficha de estadisticos tiene tres secciones:

e Medidas de ajuste. Tiene que ver con los valores que nos ayudaran a decidir qué tan bien se ajusta
el modelo ARIMA a los datos.

e Estadisticos de comparacion de modelos. Nos serviran para comparar el modelo y los datos.

e Estadisticos de modelos individuales. Tal como su nombre lo dice los estadisticos para cada
modelo.

Dentro de la pestana de graficos contamos con dos secciones:

e Graficos para comparar modelos

e Graficos de modelos individuales
Ambos tienen que ver con los estadisticos, solo que en esta ocasion se trata de la grafica de estos.
El filtro de resultado funciona de la misma manera que “Seleccionar casos”.

Para que SPSS no solamente nos haga el modelo sino que también nos guarde los valores que se estan
obteniendo debemos configurarlo dentro de la ficha “Guardar”.

EE Modelizador de series temporales: Criterios de ARIMA &J

Modelo | alores atipicos

Ordenes ARIMA

Estructura:

Mo estacional Estacional
Autorregresivo (p) 0 0
Diferencia (d) 0 0
Media mdvil (q) 0 0

Periodicidad actual: 12

Transformacion
@ Ninguna
(@ Raiz cuadrada
@ Log natural

|3/ Incluir constante en modelo

[Continuar][Cancelar][ Ayuda ]

Fig. 53. Criterios de ARIMA
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Por ultimo dentro de la ficha “Opciones” controlaremos el “Periodo de prediccién”, bastante 1til, ya que
con este definiremos nuestro pronostico.

Hasta el momento hemos visto lo relacionado a configurar un modelo ARIMA (p, d, q), sin embargo, si lo
que necesitamos es un AR (3), MA (4), o un ARIMA (2, 1, 3) debemos presionar el botén “Criterios” (ver

Fig. 53).

En la primera parte definiremos el orden del modelo, lo que determinaré si se trata de un AR (3) o un MA
(4); o en su caso si es necesario hacer alguna transformacion y si incluiremos la constante al modelo.

No olvidemos que los modelos ARIMA requieren de al menos cierta cantidad de datos.

5.4 SUAVIZAMIENTO EXPONENCIAL

Otro de los métodos para construir modelos de pronéstico es el suavizamiento exponencial. Este consiste
en hacer los datos mas parecidos a una curva suave, para ello se requiere que la varianza sea constante.

La esencia del suavizamiento exponencial es darle una mayor ponderacién a las observaciones méis
recientes, esto es, mediante una o mas constantes de suavizacion.

Existen varios métodos que usan el suavizamiento, SPSS los divide en estacionales y no estacionales.

El proceso para obtener estos modelos es el mismo que para el método ARIMA, asi que ahora veamos en
qué consisten estos métodos.

541 MODELOS NO ESTACIONALES

Una vez que hayamos elegido en el Modelizador el método de “Suavizamiento exponencial”, para definir
de qué tipo se trata, debemos dar clic en Criterios.

Dentro de la seccién “Tipo de modelo”, tenemos los modelos no estacionales que maneja, los cuales
describiremos a continuacion:

1. Simple. Se trata del caso mas sencillo de suavizamiento exponencial, éste modelo es el adecuado

cuando en la serie temporal no hay variacion estacional, pero la media cambia lentamente en el
tiempo. Consiste en la suma de ponderaciones de los valores anteriores.

Qm = aYt + a(l— og)Yt_l + a(l— OC)ZYt_2 4ot a(l— a)Nlet_(N_l)

El valor de a es la constante de suavizacién entre 0 y 1.

2. Tendencia lineal de Holt. Esta es una de las vertientes del suavizamiento exponencial doble,
realiza un suavizamiento de las constantes de suavizaciéon por separado.

3. Tendencia lineal de Brown. Aplica la formula del suavizamiento doble, de modo que encuentre el
valor 6ptimo de alpha, ya que minimiza la suma de cuadrados de los residuales.

Y N+h = ﬂO,N +ﬂl,N h
4. Tendencia amortiguada.

La particularidad de estos modelos es que son no estacionales, es decir, que no tienen variaciéon estacional.
Para cada uno de ellos podremos configurar los estadisticos, variables, etc.

~-100 - ~



Series de tiempo

542 MODELOS ESTACIONALES

Habra ocasiones en las cuales a pesar de las transformaciones matematicas o de las diferencias (ordinarias
o estacionales) que hagamos a la serie de tiempo no sea posible eliminar la variacion estacional, por lo que
sera necesario modelarla.
SPSS cuenta con los modelos estacionales a continuacion descritos:
1. Estacional simple.
2. Aditivo de Winters. Tal como lo dice su nombre, se trata de la suma de los efectos de la variaciéon
estacional, es posible usarlo cuando la variacién estacional es constante con respecto a la

tendencia, es decir, que la variacion estacional no se incrementa con respecto a la tendencia.

3. Multiplicativo de Winters. En este caso si las variaciones estacionales son proporcionales al nivel
pero los errores son aditivos, entonces podemos usar este método.

Por dltimo, del lado derecho tenemos una seccién para aplicarle alguna transformacién matematica a
nuestra serie de tiempo; las mas comunes son el logaritmo y la raiz cuadrada.

5.5 DESCOMPOSICION ESTACIONAL

Hasta el momento hemos visto los distintos tipos de modelos que podemos utilizar para nuestra serie de
tiempo, sin embargo, conforme vamos avanzando es necesario usar técnicas mas finas para que nuestros
prondésticos tengan un buen ajuste.

A diferencia de los modelos de suavizamiento y ARIMA, la descomposicion estacional busca identificar los
componentes estacionales de forma separada para mejorar la precision y permitir entender el
comportamiento de la serie.

La descomposicién se construye a partir de un patrén (que estara conformado por la tendencia, ciclo y
variacion estacional) y la suma o multiplicaciéon de un error (correspondiente a la diferencia del valor
pronosticado con el dato analizado).

En la figura posterior podemos ver que los modelos que contempla SPSS para la descomposicion, se
dividen en:

e Multiplicativo. Al incrementarse la serie también sucede lo mismo con el efecto de la variaciéon. La
formula general de la ecuacion multiplicativa es:

Yo =1, xT, xC, xe,
e Aditivo. Es la descomposiciéon mas comiin que podemos encontrar, su modelo matematico es:
Y, =1, +T,+C, +¢,

En ambos modelos tenemos involucrados el componente estacional (I), la tendencia (T), un componente
ciclico (C) y el error aleatorio (e); todos ellos en para el periodo t. La combinacion de cada elemento
generara un modelo distinto.

Especificamente el caso multiplicativo el error aleatorio puede ser incluso aditivo o no contar con el ciclo,
de este modo podemos tener modelos multiplicativos tales como:

Y, =1, xT, xC, +¢ Y, =1, xT, +e, Y, =1, xT, xe,
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Fig. 54. Descomposicion estacional

5.6 CREAR SERIE TEMPORAL

Los modelos que vimos en los temas anteriores los podemos obtener dentro del ment Analizar, sin
embargo, una alternativa mas que nos ofrece SPSS en cuestidon de prondsticos es la opcion “Crear serie
temporal” del ment Transformar.
El proposito de esta opcion es crear nuevas variables basadas en funciones de series temporales, el nombre
que tendra dicha variable estard compuesto por las primeras seis letras de la variable colocada en la
casilla, seguida por un guién bajo.
Las funciones de serie temporal con las que cuenta SPSS son:
1. Diferencia (no estacional). El orden sera el ntimero de valores previos utilizados para calcular la
diferencia. No olvidemos que el orden de la diferencia disminuira en uno los datos de la serie de
tiempo.

2. Diferencia estacional. El orden se basa en la periodicidad definida actualmente, para este tipo de
diferencia se perderan de acuerdo al orden por la periodicidad definida.

3. Media moévil centrada. Se trata del promedio de un rango de valores de la serie; el valor de la
amplitud estara dado por el namero de valores utilizados para calcular el promedio.

4. Media movil anterior. Se trata del promedio de un rango de las observaciones precedentes.

5. Medianas méviles. Tiene el mismo planteamiento que el método de medias moéviles, el valor de la
amplitud dependera del ntimero de datos de la serie.

6. Suma acumulada. Se trata de una sustituciéon de los datos por la suma acumulada de los valores
precedentes, incluyendo el valor actual.

7. Retardo. Cada valor se sustituye por el que le preceda que estara determinado por el orden.

8. Adelanto. Es el caso inverso del retardo, de tal forma que hard sustituciéon con los valores
posteriores.

9. Suavizado. Realiza un suavizado compuesto de medianas moéviles de distintos tamafos y varias
sucesiones.

De tal forma que dependera de nosotros qué tipo de funcién usemos para crear la serie temporal.
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5.7 EJEMPLO GENERAL

En esta ocasion, para ejemplificar lo visto en la unidad, utilizaremos los datos del indice Nacional de
Precios al Consumidor (INPC) de la seccién de estadisticas del portal del Banco de México.

Dentro del apartado “Inflacién”, tendremos dos subsecciones, daremos clic en “Inflacion al Consumidor y
UDIS”, después dentro de las Estructuras de Informaciéon en Inflacion daremos clic en “Inflacién”,
finalmente seleccionaremos “Inflacién mensual” y exportaremos los datos al formato de salida de Excel.

Los datos seran mensuales, correspondientes a la variacion porcentual a partir de enero de 1973 hasta
septiembre de 2010.

Cuando exportemos nuestros datos a SPSS, los formatos de fecha cambiaran a ntimeros, sin embargo, no
debemos olvidar que tenemos que definir fechas, luego de esto, SPSS creara variables adicionales a las que
tengamos dependiendo del tipo de formato que hayamos elegido (ver Fig. 55).

Fecha SP30577 YEAR_ MONTH_ DATE_
26665 1.45000000 1973 1 JAN 1973
26696 83000000 1973 2 FEB 1973
26724 86000000 1973 3 MAR 1973
26755 1.58000000 1973 4 APR 1973

Fig. 55. Variables de fecha

El siguiente paso sera el grafico de secuencia, usaremos como etiqueta del tiempo a la variable DATE_ y en
variables colocaremos a “SP30577”.

En el grafico de la Fig. 56 podemos observar que las variaciones de la inflacion en el periodo 1973 a 2010
son relativamente pocas, ademas de que el crecimiento se ha ido estabilizando a partir del afio 2005, esto
podriamos adjudicérselo a las crisis econdmicas que hubo en los anos 1982, 1983, 1994, 1995, entre otros.

Empezaremos analizando si nuestra serie de tiempo es estacionaria, es decir, que su media y varianza sean
constantes en el tiempo y la funcién de autocorrelacion sea independiente del tiempo.

15.00000000

10.00000000]

SP30577

5.00000000-]

0.00000000-]

] 1 1 1 ] T T T
shasdssizsazsbssdssdisd
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L B 7= B T B T T e T T BT S T e 7= S T S 6 S . T o TV S . B
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Fig. 56. Inflacién 1973-2010
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Examinando el grafico de secuencia vemos que en efecto nuestra serie no es estacionaria, de modo que
debemos aplicar alguna transformacién para hacerla estacionaria, a esto podemos preguntarnos por qué la
insistencia en que se cumpla este criterio, la respuesta es sencilla, ya que de esta forma la distribucion de
los datos sera la misma para todos y por tanto facilita la elecciéon para el modelo de pronostico.

Ahora probaremos qué tan eficiente es el modelizador. Si bien no contamos con un modelo previo, si
tenemos las herramientas estadisticas para poder analizarlo, asi que iempecemos!

A un lado de la opcion del “Modelizador experto” tenemos el boton de Criterios, con el que configuraremos
que se tomen en cuenta todos los posibles modelos, y que también se detecten automaticamente los
valores atipicos.

Muy bien, para complementar el analisis del ajuste del modelo seleccionaremos el estadistico R cuadrado;
en la pestana de Guardar seleccionaremos “Valores pronosticados”.

La primer salida que nos arrojard SPSS sera un cuadro de advertencia en el que nos explicara que se
encontraron valores perdidos, por lo que el periodo de estimaciéon se recorté (en nuestro caso el
modelizador inici6 en diciembre de 1974)

La segunda seccién correspondera al resumen del modelo, como se muestra en la tabla siguiente:

Estadistico Percentil
de ajuste Media | ET | Minimo | Maximo
5 10 25 50 75 90 95

R-cuadrado .891 . .891 .891 .891 .891 .891 .891 .891 .891 .891
estacionaria
R-cuadrado .960 . .960 .960 .960 .960 .960 .960 .960 .960 .960
RMSE .466 . .466 .466 .466 .466 .466 .466 .466 466 466
MAPE 39.994 .| 39.994 | 39.994| 39.994 | 39.994 | 39.994| 39.994 | 39.994| 39.994 | 39.994
MaxAPE 927.558 .| 927.558 | 927.558 | 927.558 | 927.558 | 927.558 | 927.558 | 927.558 | 927.558 | 927.558
MAE .319 . .319 .319 .319 .319 .319 .319 .319 .319 .319
MaxAE 2.485 . 2.485 2.485 2.485 2.485 2.485 2.485 2.485 2.485 2.485
BIC -1.106 . -1.106 -1.106 -1.106 -1.106 -1.106 -1.106 -1.106 -1.106 -1.106
normalizado

Tabla 29. Ajuste del modelo

Con el valor de RMSE, podemos identificar que el valor del ajuste es bueno ya que entre mas pequefio sea
mejor es el ajuste.

Asimismo, en la tabla de estadisticos ubicaremos el de r-cuadrado, que determina en qué porcentaje
explica una variable a otra; en nuestros caso es el del 96%, que es bastante bueno.

Hasta el momento el modelo obtenido por SPSS ha sido bastante bueno, ya que los estadisticos de ajuste
nos lo han revelado; como un complemento a esto obtendremos la grafica de ambas series (ver Fig. 57).

De la gréfica posterior vemos que en verdad el modelo es bastante bueno, ya que con un 95% de confianza
representa muy bien a la serie original.

Ahora podemos preguntarnos cual es el modelo que obtuvo SPSS, ya que hasta ahora nos hemos centrado
en qué tan bueno es el modelo, pero no sabemos si corresponde a una de las variaciones del modelo
ARIMA, o si se trata de un tipo de suavizamiento. Es facil saber este dato, ya que viene en la tabla que
describe el modelo, el cual para este ejemplo fue un modelo ARIMA (o, 1, 2)(0, 1, 1).
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Modelo Estadisticos de
ajuste del Ljung-Box Q(18)
NUmero de modelo Numero de
predictores valores atipicos
R-cuadrado | b oo yisticos | GL Sig.
estacionaria
SP30577-Modelo_1 1 .891 24.666 15| .055 26
Tabla 30. Estadisticos del modelo
[— SP30577
“alor pronosticado de
SP30577-Modelo_1
15 -
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|
] |
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Fecha
Fig. 57. Serie vs. modelizador

Con esto si deseamos implementar este modelo
necesarias para obtenerlo.

en otro software bastara con configurar las opciones

5.8 EJERCICIO COMPLEMENTARIO

Ingresemos de nuevo al portal de Gapminder, tal como lo hicimos en el ejemplo general del capitulo 4.
Una vez ahi, busquemos el indicador “People living with HIV”, y daremos clic en el icono del archivo de
Excel para que podamos guardar los datos en nuestro equipo.

Dejaremos en una nueva pestaila los datos de Ethiopia, con dos columnas una para el afio iniciando en
1979 hasta el 2007; y la segunda columna correspondera al nimero de personas con SIDA en el pais de
Etiopia.

En este ejemplo, usaremos la opcion “Crear serie temporal” para convertir nuestras variables a aquellas
que tengan la distribucion dada por la funcion en el listado que ya mencionamos en el tema 5.6.

Usaremos la funcién de suavizado y colocaremos la variable “Ethiopia” en la casilla de variable y luego
cambiaremos la funcién que nos da por default por la de Suavizamiento, por dltimo pulsaremos el boton
“Cambiar” e inmediatamente se generard una nueva variable, y en nuestro visor de resultados
obtendremos una tabla de nombre “Serie creada”, la cual contiene las especificaciones de la nueva
variable, tales como: nombre, casos no perdidos y validos y la funcién con que fueron creados.

¢Qué podemos decir de esto? Tenemos una nueva variable a la que se le aplicé una funcién, pero équé

relacién tiene con nuestros datos originales? Obtengamos la grafica de ambas series, tanto la original
como la resultante de la funcién de Suavizado para observar qué comportamiento tienen una con otra.
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Aproximadamente son iguales los valores del suavizamiento con los valores originales de la serie, esto es
porque las funciones de serie de tiempo tienen la finalidad de representar observaciones para un momento
diferente con una duracion del tiempo uniforme.

Finalmente qué podemos concluir observando la grafica de la serie temporal (ver Fig. 58), recordemos que
nuestros datos representan el namero de personas que existen con SIDA en Etiopia que van desde el afio
1979 hasta el 2007.

A primera vista pareciera ser una grafica que tiene el comportamiento de una funcién exponencial, sin
embargo, la forma en que ha crecido se asemeja méas a la curva S, la cual comienza creciendo lento (tal
como vemos del afio 1979 al afio 1989), después rapido (de los afios 1991 a 1999) y después su crecimiento
es de nuevo lento (correspondiente a los ahos 2001 a 2007).

Lo anterior nos indica que en sus inicios el SIDA, en Etiopia, no tenia la magnitud que el periodo 2001-
2007, sin embargo, ¢a qué se debe este fendmeno? La respuesta, en general para todo pais, es que depende
de la forma de vida, asi como de la informacién con la que cuente acerca de lo que es el SIDA, ademas,
resulta alentador ver que para el futuro el namero de personas infectadas ya no se disparara, a menos de
que se siga este comportamiento de la grafica S, es decir, que tenga de nuevo un crecimiento lento, luego
un crecimiento exponencial, seguido de un fase de estabilizacion.

=== Ethiopia
1,000,000 T4253H(Ethiopia)

500,000

500,000

400,000

200,000 :

o msmmm——

1 T _ T 1 1T T T T T _ T T T T T
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Fig. 58. Gréfico vs.suavizamiento
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CONCLUSIONES

Todo lo que empieza tiene que terminar en algiin momento, asi que ahora después de que vimos formulas,
graficos, tablas, cuadros de didlogos, etc. équé es lo que nos falta? Soélo el hecho de concluir si, pero... ¢de
todo esto qué podemos concluir?

Al inicio del presente documento se estableci6 el objetivo: Facilitar el aprendizaje e interpretacion de la
estadistica para motivar el estudio de la misma, con el apoyo del software estadistico SPSS. Esto con la
premisa de que si la estadistica para los alumnos resulta muy teérica y tediosa debido a la realizaci6on de
analisis como obtener promedios, encontrar valores en tablas, regresiones lineales; entonces el uso de un
software estadistico para aplicaciones practicas reales facilitara el aprendizaje e interpretaciéon de la
estadistica.

¢Qué nos encontramos en el camino? Una serie de temas que con apoyo de SPSS obtuvimos calculos como
la media, desviacion, pruebas de hipétesis, de una forma mas rapida. Dichos temas estuvieron enfocadas
principalmente a manipular las funciones del software para después centrarnos en lo que corresponde a la
obtencion, interpretacién y analisis de los resultados obtenidos. Lo anterior con la finalidad de hacer una
conclusiéon adecuada o de incluso inferir las posibles causas; dicha conclusion tratamos de que fuera
entendible para cualquier persona, sin la necesidad de remitirse a los calculos con los que fue obtenido.

En la justificacion vimos el por qué realizar este trabajo, tomando en cuenta que la estadistica es una
disciplina usada en diversas licenciaturas, y que el problema de su aprendizaje se ha encontrado en varios
paises, a lo que Behar [5] comentd que es posible abordar esta problematica ensefidndole al alumno que
puede resolver algiin problema que sea de su interés.

En el capitulo 1 nos introducimos al manejo del software, mientras que en el capitulo 2 empezamos con la
estadistica descriptiva asi como la forma adecuada de dar una conclusiéon después de analizar los datos
tomados de la realidad, y todo esto con la ayuda de las herramientas que nos brinda SPSS.

En el capitulo 3, conocimos los elementos y tipos de pruebas de hipotesis, asi como las herramientas con
las que cuenta SPSS en pruebas paramétricas y no paramétricas, como ejemplo, vimos que si bien se han
hecho investigaciones y dado conclusiones a partir del uso de pruebas de hipotesis, también es posible
complementar esa visidon con elementos bésicos de éstas pruebas para mejorar el estudio en cuestion.

Para el capitulo 4, vimos los temas de la correlacion y regresion; los cuales fueron estadisticos faciles de
obtener, y generar asi los modelos, ya que basté con unas cuantas configuraciones en SPSS para definir
como fue la correlacién, o en su caso, si el modelo de regresion lineal es el mas adecuado en cuanto al
ajuste de éste con los datos ya observados en la serie original.

En el capitulo 5 vimos los modelos con los que cuenta SPSS para hacer pronosticos de series de tiempo,
dependiendo si esta era estacionaria, o no. Ademas, revisamos qué ajuste tuvo el modelo contenido con el
modelizador experto, y como ha estado de 1979 a 2007 el SIDA en Etiopia.

Cabe resaltar que no sélo fue cuestiéon de describir el uso del software y poner un ejemplo, se trat6 de que
una vez visto lo correspondiente al capitulo se seleccionara un tema para hacer las pruebas estadisticas
correspondientes al capitulo, ademas de la interpretacion de los resultados; cada ejemplo fue
completamente auténtico, de tal forma que fuera como un trabajo en campo en el que tocase revisar
ciertos aspectos, acercindose lo méas posible al trabajo que se hace en la investigacion, en las empresas e
incluso a nivel licenciatura.

Ademas de lo anterior, también se realizd un pequefio experimento en el que se contrast6 la efectividad
que tiene usar SPSS para la resolucion del ejercicio complementario del capitulo 2. De dicha prueba se
constato que no existe diferencia significativa entre usar un método u otro, sin embargo, con la aplicaciéon
de una encuesta se pudo observar que, en efecto, los ejemplos tomados de la realidad y el manejo de
software ayudan al aprendizaje de la estadistica. Asimismo, se identific6 que no s6lo son éstos factores los

~-107-~



Conclusiones

que determinaran el aprendizaje, sino que en conjunto con las clases presenciales, la practica, utilidad que
le den, y las bases que tenga el usuario le permitiran aprender mas facilmente la estadistica.

Con lo expuesto anteriormente vemos que fue posible facilitar el aprendizaje e interpretacion de la
estadistica, si bien no en un cien por ciento, éste material si puede usarse como una herramienta adicional
a las clases convencionales, de modo que se cree un aliciente para su estudio, es decir, quitando las
barreras hacia el temor de las matemaéticas; y todo esto bajo la hipotesis de que un software estadistico sea
nuestra herramienta y el uso de aplicaciones practicas reales es una de las posibles soluciones a un
problema que ha ocurrido en diversos paises.

¢Cuéles fueron los inconvenientes que nos encontramos en el camino? Lo mas recurrente fue el hecho de
encontrar un ejemplo suficientemente manejable de acuerdo al capitulo referido, ya que este debi6 de ser
simple de entender, interesante y al cual se le puedan aplicar las pruebas expuestas en el capitulo
correspondiente; es por ello que cada uno fue completamente distinto. Si bien se llegd a utilizar
informacién que no seguia la misma linea del resto de los ejemplos fue con la finalidad de evitar la
monotonia que suelen tener algunos libros al plantear situaciones no reales, ademas de no llevarse como
un simple manual de usuario.

Por lo que se refiere a la prueba realizada, el inconveniente fue no haber contado con una separacion fisica
de los grupos, no haber tenido mas de una sesion, esto debido a que no se contd con una buena
planeacion.

¢Qué queda por hacer? Légicamente este trabajo es s6lo un pequefio paso a nombre de todo aquel
estudiante que se haya, literalmente, “dado de topes” por tener que llevar una materia relacionada con la
estadistica, por toda aquella persona que en su vida profesional se sienta limitada al hacer un anélisis
estadistico, por aquellas personas a las que nos resulta mas interesante manipular un software que nos sea
de herramienta para la resoluciéon de problemas reales, en fin, queda claro que si bien hay diversos
materiales no es sdlo cuestion de hacerlos, sino también de saberlos usar, y de difundirlos.

En concreto, el siguiente paso conlleva a contar con un manual-libro en la red, que tenga el enfoque del
aprendizaje cualitativo que involucre y motive al estudiante a investigar y querer adentrarse méas; un curso
lo suficientemente original que pueda estar a la mano de cualquier estudiante interesado en aprender
estadistica.

Lo anterior estd comenzando a ser una realidad, dentro del proyecto PAPIME PE 300309 se dio el
alojamiento para el curso PASW, el cual atin est4 en construccion, y pretende ademas usar el contenido del
presente material, tener como complemento: funciones no vistas, paginas de interés, chats, foros, articulos
relacionados con la estadistica.

Por lo que ahora no queda més que terminar de elaborar este curso, y poder implementarlo, sin olvidar

que el objetivo es: “Facilitar el aprendizaje e interpretacion de la estadistica para motivar el estudio de la
misma, con el apoyo del software estadistico, SPSS”.
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ANEXO A. SINTAXIS DE SPSS

Como ya habiamos mencionado, SPSS cuenta con una herramienta con la que se puede editar y generar
los resultados de las pruebas estadisticas mediante sintaxis, es decir, instrucciones nativas del software.

¢Cual es el objeto de contar con sintaxis y comandos si ya tenemos los cuadros de didlogo? Pues bien, hay
varias instrucciones que son exclusivas de la sintaxis, ademaés, podemos ejecutar més de un comando a la
vez, lo que es posible aprovechar una sola corrida para varios procesos, que es lo que en el mundo de los
negocios minimiza los costos; pues bien empecemos a conocer esta otra herramienta que nos brinda SPSS.

En la Fig. 59 podemos ver el boton 4 que es con el que se ejecutan las instrucciones o bien podemos usar
la combinacién de teclas Ctrl+R, para ambos casos sera necesario que seleccionemos el co6digo a ejecutar.

[&] *Sintaxis1 - PASW Statistics Editor de sintaxis =REENC X

Archivoe Edicion Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ejecutar Herramientas Ventana Ayuda

SHE& -~ HELENR PO 0O & B
T L P

Data list
Begin Data.

¥

I
@

Data list Free /Acertijos Errores. =
[/Begin Data.
Jj12 345678

1
2
3
4 UEnd Data.
50

Linea Comando Informacién

PASW Statistics Processor esta lista In5 Col 0

Fig. 59. El editor de sintaxis

Con respecto a las palabras reservadas, éstas pueden estar de color azul, vino, o verde.

Con el codigo anterior creamos dos variables, para las cuales sus valores estaran dados por los comandos
Begin y End Data.

Una vez que hayamos corrido nuestra sintaxis se abre una visor de resultados en el que de haber errores

nos los especifica, y sino nicamente se transcribe dicho c6digo y se obtiene el resultado, dependiendo de
si es una tabla o un grafico.

Debido a que generalmente tendremos nuestros datos capturados, nos centraremos en la manipulacion de
ellos, asi que, icontinuemos!

Para guardar nuestro archivo de datos usaremos el comando:

SAVE OUTFILE=’miarchivo.sav’.
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En este caso se guardé automaticamente en la carpeta de SPSS; sin embargo, podemos escribir toda la ruta
para que este se guarde en el lugar que deseemos. Para el caso opuesto en que queramos trabajar en algin
archivo que tengamos previamente nos ayudaremos del comando:

GET FILE=’miarchivo.sav’.
Si se tratara de un archivo en Excel, tendremos:

GET DATA

/TYPE=XLS

/FILE="'C:\Users\Alpha\Documents\T\Ul\egresados.xls'

/SHEET=name 'Hojal’

/CELLRANGE=full

/READNAMES=0n

/ASSUMEDSTRWIDTH=32767.

Con este conjunto de comandos abriremos el archivo “egresados.xls”, especificamente la hoja1 de la que se

tomaran todos los datos toméandose en cuenta que los datos de ese archivo cuentan con nombres definidos
y por altimo se define el ancho de columna.

Del c6digo anterior, podemos destacar también, que a pesar de ser varios comandos estos se dividen por
“/”,y al término de una instruccion sera necesario que coloquemos un “.”, ya que sera el terminador que
define un conjunto de instrucciones.

Sigamos, para la creacion de variables tenemos el comando COMPUTE, analicemos qué obtendremos de la
corrida del co6digo siguiente:

COMPUTE Egre_matri=Egresados/Matricula.
VARIABLE LABELS Egre_matri 'Egresados vs ingreso'.
RECODE Periodo (1969 thru Highest=1) (1991 thru Highest=2) (2001 thru Highest=3).

En primer punto creamos a la variable “Egre_matri” a partir de la division de otras dos variables con la
iqueta de variable “Egresados vs ingreso”. La segunda parte corresponde a la recodificacion de la variable
Periodo de acuerdo a las condiciones dadas en cada uno de los paréntesis.

En la tabla 31, tenemos los comandos que corresponden al tipo de variable.

NOMINALES ORDINALES DE INTERVALO
FREQ region FREQ estatus FREQ peso, ci, estatura
/BARCHART /PIECHART /HISTOGRAM=NORMAL
/STAT=MODE . /STAT=MEDIANA, MAXIUM, MINIUM, | /STAT=DEFAULT, KURTOSIS,
RANGE . RANGE .
Tabla 31. Comandos por tipo de variable

Podriamos continuar analizando comando por comando, pero ahora que ya estamos picados nos tocara
aprenderlos poco a poco, para lo cual nos ayudara SPSS, ya que cada vez que hagamos algo a partir de los
cuadros de dialogo se escribe automaticamente el cddigo de sintaxis en el visor de resultados, y para el
caso en que queramos saber méas acerca de las bondades de trabajar con el lenguaje nativo de SPSS
contamos con cursos que ofrece la propia empresa IBM o revisar alguna de las guias para programacion en
el modo de sintaxis, las cuales estan integradas en el mena de ayuda de SPSS.
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ANEXO B. ;QUE HAY DE NUEVO?... SPSS 19

SPSS IBM se ha preocupado por estar a la vanguardia y ampliar las caracteristicas del software en
cuestiéon, de modo que ya cuenta con la nueva versiéon de SPSS, para la cual destacan las siguientes
funcionalidades que ha integrado en este SPSS 19:

e Desempefio méas rapido — Desempeno 200% mas rapido al crear reportes con grandes bases de
datos o varias tablas pequeiias.

¢ Modelos Lineales Automaticos — Una automatica y sencilla forma de construir poderosos modelos
lineales.

e Editor de Sintaxis — Mas de una docena de mejoras que hacen mas sencillas la escritura de
sintaxis.

e Ponderaciéon de datos - Facilmente pondere nuevos datos de clientes, acceda a modelos pre
construidos y tenga una interfaz directa con datos de Sales forcé.com.

e Mostrar/ocultar filas, columnas o etiquetas de forma selectiva para resaltar hallazgos importantes
e Ayuda de tareas con instrucciones paso a paso.

e Creary guardar las especificaciones del anélisis para utilizarlas en tareas repetitivas o en procesos
desatendidos (sin supervision de un usuario).

¢ Controlar la divisién de las tablas con funciones de paginacion e impresion.

e Consultar las explicaciones de los términos estadisticos contenidas en el glosario estadistico en
pantalla.

e El comando HOST permite aprovechar la funcionalidad del sistema operativo en Statistics. Este
comando permite a las aplicaciones “escapar” del sistema operativo y ejecutar otro programas de
forma sincronizado con la sesion de Statistics.

e Verificacion de reglas en gréficos secundarios SPC.

Ademas, no olvidemos que también cuenta con las caracteristicas que fueron explicadas a lo largo del
documento, asi que s6lo resta esperar para ver con qué nos sorprenderan en la préoxima actualizacion.
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