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Se quiere comparar las puntuaciones en estadistica tedrica de dos
Universidades que siguen, respectivamente, una distribucion normal, con
varianzas desconocidas y se supone que estadisticamente iguales. Se toman
al azar dos muestras iguales de estudiantes de ambas Universidades. Los
resultados obtenidos en SPSS son:

SPSS: Analizar/Comparar medias/ Prueba T para dos muestras independientes

Prueba de muestras independientes

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

95% Intervalo de
confianza para la

Diferencia |Error tip de : !
diferencia

F Sig. t gl Sig. (bilateral)

de medias ||a diferencia - -
Inferior | Superior

Calificacidn Se han asumido
varianzas iguales

,152 ,699 ,443 28 ,661 2,200 4,962 —7,964 | 12,364

Con un nivel de significacidon de 0,05, se pide:

a) éExiste diferencia significativa sobre las puntuaciones de estadistica
teodrica en las dos Universidades?

b) éCual es la media ponderada de las cuasivarianzas muestrales?

c) éCual seria el p-valor si se hubieran contrastado las puntuaciones
H

0 : uAuténoma < uCompIutense Hl : uAuténoma > uCompIutense
Solucion:

a) En los resultados obtenidos en SPSS la Prueba de Levene permite decidir
si las varianzas poblacionales son iguales. Como la probabilidad asociada
al estadistico de Levene (0,699) es mayor que 0,05 se acepta la hipotesis
nula de que las varianzas poblacionales son iguales.

|1—a(u1_uz)= (i_V) T ta/Z,(n1+nz—2)' Sp'

.

h'd
error tipico diferencia |

Las dos Universidades tienen la misma puntuacidn en estadistica tedrica a
un nivel de significacion del 0,05 ya que el intervalo de confianza cubre el
cero.

Un intervalo de confianza sirve para tomar una decisidn sobre la hipotesis
nula que permite contrastar el estadistico T (t de Student).



Por otra parte,

p-valor = Sig.(bilateral) =0,661>0,05 > Se acepta la hipétesis

nula que establece HO: uAuténoma = uCompIutense

b) s; = Media ponderada de las cuasivarianzas muestrales:

G (n,—1)s? +(n,—1)s;
2=

n,+n,—2

;. . . 1 1 1 1
Error tipico de la diferencia =s,. | —+— > 4,962=s,. I + 5
n, n,

1

4,962 4,962
b 1 +1 0,3651
15 15

=13,588 > s, =184,633

t = valor experimental del estadistico de contraste:

‘o Diferencia de medias X -] 2,200

= - = = =0,443
Error tipico diferencia 1 1 4,962
13,588.,| —+ —
15 15
t=0,443<t,,; ,, =2,048 se acepta H,

p-valor = Sig.(bilateral) =0,661. La Significacion bilateral muestra el grado
de compatibilidad entre el valor poblacional propuesto y la informaciéon
muestral disponible.

Si el nivel critico es pequeino (generalmente menor que 0,05), se concluye
que la informacion recogida en la muestra es incompatible con la hipotesis
nula de que las medias poblacionales son iguales.

La Prueba T se basa en el supuesto de normalidad, el cumplimiento de este
supuesto solo es exigible con muestras pequenas. El supuesto de
normalidad carece de relevancia en muestras grandes.

c) SPSS siempre calcula el p-valor para un contraste bilateral o de dos colas,
si se desea realizar un contraste unilateral o de una cola hay que dividir
entre 2 el contraste bilateral (p— valor=0,699 / 2=0,3495)



Contraste unilateral (cola a la derecha: H, : [1, s10ma > Hcomplutense)

p-valor = Sig.(unilateral derecha) =0,3495>0,05 > Se aceptaH,

Las puntuaciones de estadistica teodrica se distribuyen segiin una ley
normal, con p y ¢ desconocidas. Se desea contrastar H_: =74 frente a

H,:u#74. Para ello, se introducen en SPSS las puntuaciones de quince
alumnos escogidos aleatoriamente. Los resultados han sido:

SPSS: Analizar/Comparar medias/ Prueba T para una muestra

Prueba para una muestra

Walor de prueba =74

95% Intervalo de
confianza parala

Diferencia diferencia
1 gl Sig. (bilateral) | de medias Inferior Superiar
Autonoma 1,823 14 75 7,200 -83 15,23

Con un nivel de significacion de 0,05, se pide:

a) éQué se puede decir del contraste?

b) Media y cuasidesviacion tipica muestral

c) Define el p-valor y como calcular la significacion bilateral

d) Calcula el p-valor al contrastar H,:u<74 frentea H,:p>74

e) Calcula el p-valor al contrastar H,:pu>74 frentea H,:p<74

Solucion:
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a) El intervalo de confianza [—0,83 , 15,23] cubre el cero, se puede afirmar
gue la muestra procede de una poblacion N(74, c), con un nivel de
significacion de 0,05

Por otro lado,

p - valor = Sig.(bilateral) =0,075> 0,05 y se acepta la hipdtesis nula
H:n=74

b) I, (n)=|X £t

sx
af2,(n-1)
«/ n

x—-74=7,2 —> x=81,2

t = valor experimental del estadistico de contraste:
x — 74| s, [x-74 7,2

t = P> = =
s/~15 V15 t 1,923

S
Error tipico de la media: ——=3,743 > s =14,496

NES

=3,743




c) La Significacion bilateral (p-valor) muestra el grado de compatibilidad
entre el valor poblacional propuesto y la informacion muestral disponible.
Si el nivel critico es pequeino (generalmente menor que 0,05), se concluye
gue la informacion recogida en la muestra es incompatible con la hipdtesis
nula de que la muestra procede de la poblacion.

o, =p-valor = P[Rechazar i| H, es cierta]

a, =p-valor=P[|t,;|>1,923 |=2.P[t,, >1,923]=0,075

d) SPSS siempre calcula el p-valor para un contraste bilateral o de dos colas,
si se desea realizar un contraste unilateral o de una cola hay que dividir
entre 2 el contraste bilateral (p—valor=0,075/2=0,0375)

o, =p-valor=P[t,, >1,923]=0,0375
Se trata de un contraste unilateral (cola a la derecha: H, : p> 74)

p-valor = Sig.(unilateral derecha) =0,0375<0,05 +— SerechazaH,

e) Se trata de un contraste unilateral (cola a la izquierda: H, : u < 74)

p-valor = Sig.(unilateral izquierda) =1-0,0375=0,9625 > 0,05
> Se acepta H,

Para determinar el numero de familias numerosas de Fuenterrebollo se
toma una muestra de 100 familias, resultando una proporcion de 0,20.
Con un nivel de significacion 0,05, ¢se puede afirmar que la proporcion de
familias numerosas es 0,25?

Solucion:

Se analiza el contraste: H;: p=25 frentea H,: p#25

Numerosas 20
Se procede a introducir los datos en SPSS:
No Numerosas 80
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B *binomial.sav [Conjunto_de_datos0] - Editor de datos SPSS Etiquetas de valor [~ 3l
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1 | Familias_M| Numérico 8 0 {0, No}... -={[ Ninguna| ? go
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3 | Biminar
][] Vista de datos }Vista de variables |/ |« S
SPSS El procesador esta preparade
"«|[»] \|vista de datos { Vista de variables || <[ o v
SPS5 El procesador esta preparado Ponder:

Introducir las familias, en Vista de variables se clasifican con valores las
familias numerosas: (0, No) y (1, Si).

Ponderar los datos: Datos/Ponderar casos

Analizar/Pruebas no paramétricas/Binomial
rEl Prueba binomial @

Contrastar variables: Aceptar
59 Familias_Mumerosas

Pegar

m Restablecer

Cancelar

Definir la dicotomia Contrastar proporcién: 0,25
@ Obtener de los datos
() Punto de corte:
Cpciones...
Prueba binomial T
Proporcion Prop. de Sig. asintat.
Categoria I obsernvada prueba (unilateral)
Familias_Mumerosas  Grupo 1 20 20 20 25 ,149a.b
Grupo 2 a0 a0 a0
Total 100 1,00

a. La hipdtesis alternativa establece que la proporcion de casos del primer grupo sea < ,25.

b. Basado en la aproximacian Z.

~



El p-valor de la Prueba (Sig. Unilateral) es 0,149
p-valor = Sig.(unilateral) =0,149>0,05 — Se aceptaH,

Con una fiabilidad del 95% se puede afirmar que la proporcion de familias
numerosas en Fuenterrebollo es 0,25.

Un equipo de investigacion bioldgica esta interesado en ver si una nueva
droga reduce el colesterol en la sangre. Con tal fin toma una muestra de
diez pacientes y determina el contenido en colesterol en la sangre antes y
después del tratamiento. Los datos muestrales expresados en miligramos
por 100 mililitros son los siguientes:

Antes 217 | 252 | 229 | 200 | 209 | 213 | 215 | 260 | 232 | 216

Después | 209 | 241 | 230 | 208 | 206 | 211 | 209 | 228 | 224 | 203

éLa nueva droga reduce el colesterol con una confianza del 95%?
Solucion:

Se trata de muestras pequenas apareadas, en donde no existe
independencia entre los datos muestrales.

Analizar/Comparar medias/Prueba T para muestras relacionadas
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Se analiza el contraste: H;: p,

—u,=0 frentea H:p, —p,#0

O bien,H,: d=0 frentea H,:d=0

> 4~ 10Z(x V) s, = —Z(d dy

donde, d = i
10

lg,05(d) =

0 - t0025 9

S

Ti0

do

En la salida del proceso:

Estadisticos de muestras relacionadas

Desviacidn Error tip. de
Media I tip. la media
Par 1 Antes 224 30 10 19,102 6,041
Después 216,90 10 12,810 4 051
Correlaciones de muestras relacionadas
M Correlacion Sig.
Par1 AntesyDespués 10 BRZ 00z

La muestra antes-después se encuentra muy correlacionada (0,852) y el
contraste de correlacion poblacional H,: p=0 frentea H,: p#0 presenta
p — valor (Sig) =0,02 < 0,05 rechazando la hipdtesis nula y en consecuencia
existe correlacion entre las variables.

Prueba de muestras relacionadas

Diferencias relacionadas

95% Intervalo de
confianza para la

Desviacidn | Errortip. de diferencia
Media tip. la media Inferior Superior t al 3ig. (bilateral)
Par1 Antes - Después 7400 10,585 3347 - 172 14,972 2211 054
S 10,585
r . L] d
Error tipico de la media =—=— =3,347
AN + 10
. 7,400
El estadistico de contraste = = =2,211
3,347
n




+ El intervalo de confianza [—0,172, 14,972] cubre el cero, por lo que no

se modifica el contenido de colesterol en sangre antes y después del
tratamiento.

+ p—valor (Sig bilateral)=0,054 > 0,05 por lo que se acepta la hipdtesis
nula H,: p, —p, =0 = H,: d=0 de igualdad de medias.

Se quiere comprobar la efectividad de una determinada vacuna contra
una alergia. Para ello se suministrd la vacuna a cien pacientes y se les
comparo con un grupo placebo de cien pacientes afectados también por la
alergia en épocas pasadas. Entre los vacunados, ocho sufrieron alergia 'y
entre los no vacunados veinticinco volvieron a sufrir alergia.

éSe puede concluir que la vacuna es eficaz en disminuir la alergia?. Utilizar
un nivel de significacion de 0,05.

Solucion:

Modelo: Se considera que el numero de pacientes vacunados afectados por
la alergia es una variable binomial B(p,,n,) y el nimero de pacientes no

vacunados es otra binomial B(p,,n,), en donde n, =n, =100 muestras

grandes. Para analizar si la vacuna es no eficaz se debe, pues, contrastar
p, <p,. Se establecen las hipoétesis:

H,: p, <p, frentea H,:p, >p,

Vacuna
. Si No
. . Alergia
Datos a introducir en SPSS: -
Si 8 25
No 92 75

donde se tienen que ponderar los casos segun la frecuencia
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Vacuna _
5 % @ Ponderar casos mediante
[ m Wariable de ponderacian: Restablecer | |
7 | & Frecuencia |
a -
3 Estado actual: Ponderar cazos fyuda i
10
44 I I I I T I I s
4 v | Y Vista de datos [}, Vista de variables f ]+ i Al

SP55 El procesador estd preparade

11




[] Estadisticos de Cochran y de Mantel-Hasnszel

() Trunear frecuencias de casillas

(7 No efectuar comecciones

B “binomiales.sav [Conjunto_de_datosl] - Editer de datos SPSS [r=|[-E | [za]
Archive Edicion  Ver Datos Transformar Graficos Utilidades Ventana 7
= E [% E - . E-? 4 »r Informes 3 i
44 - Vacuna | Estadisticos descriptivos PI Frecuencias... i Visible: 3 de 3 variable
= = Tabl 3 Descriptivos...
Alergia | Vacuna | Frecuencia ablas Ssenpives var var -
1 1 1 3 Comparar medias 3 Explorar...
2 1 0 25 Modelo lineal general 3 | Tablas de contingencia... I
3 0 1 92 Modelos lineales generalizades 3 Razén...
4 0 0 75 Modelos mixtos 4 Graficos P-P... 3
2 Correlacicnes » Grificos Q-Q...
7 Esarsin ' & | Tablas de contingencia @
g Loglineal 2 i
9 Clasificar 3 & Frecuencia EIN - Aceptar
10 Reduccién de datos 3 \:I =aa
11 Escalas » -He
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12 Pruebas no paramétricas 4 ook oo
E ° & Vacura
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14 ) ] fyuda
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2 . Capa 1de 1
16 Respuesta multiple » e —
Anterio Siguiente
17 Andlisis de valores perdidos...
18 Muestras complejas b
4J[» ] vista de datos |{ Vista de variables [ .p ' E
- ; Control de calidad 3
Tablas de contingencia
Curva COR...
[ Mostrar los gréificos de barras agrupadas
[ Suprimir tablas
o
Exactas... [ Estadisticos... ] Casillas... I [ Formato... ]
Tablas de contingencia: Estadisticos |
| = @ |Tahlas de contingencia: Mostrar en las casillas | @
F Comelaciones - i
E B —
Mominal Ordinal | /| Observadas |
[| Coeficiente de contingencia [ | Gamma [7] Esperadas
: da d
[] Phi y  de Cramer []d de Somers s Ayuda
[7] Lambda [] Taub de Kendall Parcentajes Residuos
[ Coeficiente de incetidumbre  [] Tau-c de Kendall [ Fila 7] No tpificados
Columna [T Tipficados
Mominal por intervalo [ Kappa [ Total [T Tipficados comegidos
M ea [ Riesgo Ponderaciones no enteras
[] MeNemar (@ Redondear frecuencias de casilas () Redondear ponderaciones de casos

(7) Truncar ponderaciones de casos

Tabla de contingencia Alergia * Vacuna

Wacuna
Mo Si Total

Alergia Mo Recuento 75 92 167
% de Vacuna 75,0% 92 0% 83,5%

Si Fecuento 25 a8 33

% de Vacuna 25,0% 8, 0% 16,5%

Total Fecuento 100 100 200
% de Vacuna 100,0% 100,0% 100,0%

Cada casilla de la Tabla de contingencia muestra la frecuencia observada y
el porcentaje que ésta representa sobre el total de la columna
Alergia*Vacuna.
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Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintotica 3ig. exacta Sig. exacta
Yalor al (bilateral) (bilateral) (unilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 10 438F 001
Correccion par
n::ﬂuntinl_lidadEI 9,291 002
Razan de verosimilitudes 10,927 Q00
Estadistico exacto de
Fisher 002 0o
Asociacion lineal por
lineal 10 436 oo
M de casos validos 200

4. Calculado sdlo para una tabla de 2x2.

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

es 16,50.

La Prueba de Chi-cuadrado muestra los resultados de cinco estadisticos

para la comparacion de las dos proporciones. En general, para muestras

grandes se elige el estadistico Chi-cuadrado con la correccion de

continuidad de Yates.

Chi-cuadrado correccidn por continuidad es 9,291 con un p-valor asociado
de 0,002. Como p-valor (Sig. asintotica bilateral) =0,002 < 0,05 se rechaza

la hipotesis nula, aceptando en consecuencia la hipotesis alternativa
H,: p, >p,, pudiendo afirmar que la vacuna es eficaz con un nivel de

significacion 0,05
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En un examen final de estadistica teodrica los estudiantes recibieron las
siguientes calificaciones:

80 | 70 | 90 | 75 | 55 | 80 | 80 | 65 | 100 | 75 | 60 | 60

75 | 95 | 80 | 80 | 90 | 8 | 70 | 95 | 75 | 70 | 85 | 80

80 | 65 | 65 | 50 | 75 | 75 | 8 | 8 | 90 | 70

Comprobar si las calificaciones fueron o no distribuidas segin una ley
normal a un nivel de significacion 0,05

Solucion:

El método de aplicacion de la Prueba de ajuste para la normalidad de la
distribucion de frecuencias es:

Numero de intervalos =+/34 =6

max min

n 6

~X,. 100-50

Amplitud del intervalo = 10

Utilizando intervalos de clase convenientes, se clasifican los datos en una
distribucion de frecuencias:

Intervalos | X, n, P, e, =p,n n; 2—'
45 - 55 50 1 0,0121 0,41 1 2,44
55-65 60 2 0,08 2,72 4 1,47
65-75 70 7 0,2366 8,04 49 6,09
75 -85 80 13 0,34 11,56 169 14,62
85-95 90 8 0,2366 8,04 64 7,96

95 -105 100 3 0,08 2,72 9 3,31
n=34 35,87

Las condiciones necesarias para aplicar el test de la Chi-cuadrado exigen que al menos
el 80% de los valores esperados de las celdas sean mayores que 5. Cuando esto no
ocurre hay que agrupar modalidades contiguas en una sola hasta lograr que la nueva
frecuencia sea mayor que cinco.

Se calculan la media y la desviacion tipica: ©1=80y c=11,4

14




Mediante la tabla normal se hallan las probabilidades de cada uno de los
intervalos:

45-80 x—-80 55-80
< <

= P[45<x<55]=P
11,4 11,4 11,4

}: P[-3,07<z<-2,19]=
=P[2,19<2<3,07]=P[z>2,19]-P[z>3,07]=0,0143 -0,00135 = 0,0129

= P[55<x<65]=P[-2,19<2<-1,32]=P[1,32<2<2,19]=

=P[z>1,32]-P[z>2,19]=0,0934-0,0143 =0,0791

= P[65<x<75]=P[-1,32<2<-0,44]=P[0,44<2<1,32]=

=P[z>0,44]-P[z>1,32]=0,33-0,0934 =0,2366
= P[75<x<85]=P[-0,44<2<0,44]=1-2P[z>0,44]=1-2.0,33=0,34
= P[85<x<95]=P[0,44<2<1,32]=0,2366

= p[95<x<105]=P[1,32<2<2,19]=0,08

2

Intervalos | X, n p. e =p,n n? ';_i
45 - 55 50 1 0,0121 0,41 1 2,44
55-65 60 2 0,08 2,72 4 1,47
65-75 70 7 0,2366 8,04 49 6,09
75 -85 80 13 0,34 11,56 169 14,62
85-105 95 11 0,3157 10,73 121 11,28
n=34 35,9

= P[85<x<105]=P[0,44<2<2,19]=0,33-0,0143=0,3157

Se establece la hipétesis nula

H, : Las calificaciones se distribuyen segiin una ley normal
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El numero de grados de libertad: k—p=5—-3=2, se han perdido tres
grados de libertad, ya que se han calculado tres parametros:

5
E ’nizn H'Yy O
i=1
3 2 3.2
n—e n
Estadistico de contraste x§= E ('—')= E —4—-n=35,9-34=1,9
e e.
i=1 ! i=1 !

Como el valor observado y; =1,9< ¢, , =5,991 se acepta la hipétesis

nula afirmando que las calificaciones se pueden considerar que se
distribuyen normalmente a un nivel a=0,05

Se introducen los datos en SPSS:

= =N ol =5
Archive Edicion  Ver Datos Analizar Graficos  Utilidades Ventana 7
= H [% E i - Calcular variable...
10 - Contar valores dentro de los casos... Visit
Obsemaciones Recodificar en las mismas variables... N

4 70 Receodificar en distintas variables...

5 35 Recedificacion automatica... 2

] B5 A o vieual

rupacién visual...

7 90 Jrparen

5 20 Intervalos éptimos...

9 65 Asignar rangos a casos..

10 75

11 an Asistente para fecha y hora...

12 50 Crear serie temporal...

13 55 Reemplazar valores perdidos...

14 30 Generadores de ndmeros aleatorios...

15 75

16 an Ejecutar transformacicnes pendientes Ctrl+G

17 g5

1R TR 5
4/[» |\ Vista de datos ; Vista de variables f |« v |
Agrupacién visual 5P55 El procesador esta preparado
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|Agrupaci6n visual

Varables:

Seleccione las varables cuyos valores se agrupardn en intervalos.
Cuando pulse en Continuar se exploraran los datos.

Cancel
La lista Varables situada debajo contiene todas las varables nesar
numéricas ordinales v de escala.

il
;

Variables para agnipar:
ﬁ@bsmadnnes [Ob...

[] Limitar nimeno de casos explorados a:

Agrupacian visual I

Copiar intervalos

De otra varable. ..

A otras variables...

Lista de variables exploradas: Nombre: Btiqueta:
Variable actual: Observaciones
M. Varable
& Observaciones [Observaci|  Variable agrupada: Observaciones (agupada)
Minimo: 50 Valores no perdidos Maxima: 100
Er:l:':}:l 55:55 Ei‘ll.‘l‘l 85,867 72,22  TITB 83,33 EBED 54:44 1-:}:5.-:}3 ‘I-L'IEII.EIE
Introduzca puntos de corte de los intervalos o pulse en Crear puntos de corte
<[] b @ para generar los intervalos automaticamente. Por ejemplo, un valor de 10
—— Reiilla: define un intervalo que comienza encima del intervalo previo y finaliza en 10.
= Limites superores
Casos explorados: Valor Etiqueta .
= - p © Incluidos (<=)
-
Valores perdidos: 2 ] @ Excluidos (<)

X

[ Crear puntos de corte... ]

[ Crear etiquetas ]

[ Invertir escala

lAceptarI [ Peaar ] Restablecer [Cancelar] [ Ayuda ]
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o

Crear puntos de corte

i@ Intervalos de igual amplitud

Intervalos: rellene al menos dos campos

Mimero de puntos de corte:

Amplitud:

Posicion del pimer punto de corte:

Fosicion del ditimo punto de corte:

5
=
& fyuda
10
105

| Percentiles iguales basados en los casos explorados
Intervalos - rellene cualquiera de los dos campos

I Puntos de corte en media v desviaciones tipicas seleccionadas, basadas en casos explorados

+/- 1 Desv. tipica
+/- 2 Desv_tipicas

+/- 3 Desv. tipicas

Aplicar reemplazara las definiciones de los puntos de corte actuales

@ con esta especificacion.
Un intervalo final incluird todos los valores restantes: M puntos de corte

generan M+1 intervalos.

P

Agrupacian visual

Lista de varables exploradas: Nombre: Btiqueta:
Variable actual: CObservaciones
M. Varable
&% Observaciones [Observaci| Variable agupada: [Intervalos | Observaciones [agrupada)
Minimo: 50 Valores no perdidos Méximo: 100
1 1 1 1 1 -I
50,00 L] 81,1 85,67 72,22 TI.TR 83,33 28,89 B4.44 100,00 10555
Introduzca purtos de corte de los intervalos o pulse en Crear puntos de corte
<[] b @ para generar los intervalos automaticamente. Por ejempla, un valor de 10
Reilla: define un intervalo que comienza encima del intervalo previo y finaliza en 10.
= Limites superiores
Casos explorados: 74 Valor Etiqueta ) _
1 T5 71 Incluidos (==)
Valores perdidos: 2 65 . @ Excluidos (<)
3 75] e
Copiar intervalos 4 B H“:-:____"‘[ Crear puntos de corte... ]
5 95 S
De otra variable. .. 5 oS N.l Crear etiquetas I
7
A otras varables... F [ ] Invertir escala

Iﬁceptarl [ Pegar ] [Hsstablecer] [Cancelar] [ Hyuda ]
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P

Agrupacién visual

Lista de varables exploradas:

M. Varable

CIN T

ﬁ CObservaciones [Observaci

Cazos explorados:

Valores perdidos:

Copiar intervalos

M

0

De otra varable. ..

A otras varables...

Variable actual:

Mombre:

Chservaciones

Etiqueta:

Variable agrupada: ||rrten-'alns

| Observaciones (agrupada)

Minimo: 50 Valores no perdidos Médmo: 100
T T T T T -I
oD G555 8111 eB6T T222 TrTE BI3Z  BBES  S444 100,00 105,56
Introduzca puntos de corte de los intervalos o pulse en Crear purtos de corte
@ para generar los intervalos automaticamente. Por ejemplo, un valor de 10
Reiilla: define un intervalo que comienza encima del intervalo previo y finaliza en 10.
Valor Etiqueta Lim_'rtes superiores
1 55 | <55 () Incluidos (=)
2 85 |55-64 @ Excluidos (<)
3 75 |65-74
4 83 | 75-84 [ Crear purtos de corte. .. ]
5 05 |85 - 04
B 105 |95- 108 | Crearctiquetas |
=
2 [ Invertir escala

Iﬂceptarl [ Pegar ] [Flestablecer] [Cancelar] [ Ayuda ]

E normal.sav [Conjunto_de_datosl] - Editor de datos SPS5

= e =

Archive Edicion  Ver Datos Transformar | Analizar | Graficos Utilidades Ventana 7
EEHE WM e e i M Informes r
|‘1 - Obsemvaciones |SU Estadisticos descriptivos g |'\."isih|e: 2 de 2 var
Tablas » —
Dbservaciones Intervalos var var = 2
1 a0 75 -84 Comparar medias » =
2 75 75 -84 Meodelo lineal general 4
3 al 75 -84 Modelos lineales generalizados k =
4 0 65-74 Modelos mixtos b
: gg 155_ ;T’ Correlaciones ’ b
- .
7 30 85 - 04 Regr.esmn
8 an 75 -84 LOglIﬂEEl .3
g G5 E5 - T4 Clasificar »
10 75 75 -84 Reduccién de datos 3
11 a0 75 -84 Escalas »
12 50 <55 Pruebas no paramétricas IP | Chi-cuadrado... |
13 55 55 - 64
Series temporales b Binomial...
14 a0 85 - 94 ) _
15 75 75 -84 Supervivencia k Rachas...
16 a0 75 -84 Respuesta multiple k K-5 del muestra...
17 85 85 -94 Anilisis de valores perdidos... 2 muestras independientes...
18 75 75 -84 Muestras complejas k K muestras independientes...
13 80 15-84 Control de calidad r 2 muestras relacionadas... [
<[+ Y vista de datos |£ Vista de variables [ .
. Curva COR... K muestras relacionadas... 1
Chi-cuadrado
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5| Prueba de chi-cuadrado @
Ob : Contrastar variables:
& Corenacares - Observaciones (grap Observaciones (agrupada)
| Peox | M observado | M esperado | Residual
m Restablecer =h5 b 5.7 -47
Cancelar 55- 64 3 5.7 =27
Rango esperado Valores esperados Ayuda B5-74 7 a7 13
@ Obtener de los datos @ Todas |as categorias iguales 75-84 13 5.7 73
Usar rangao especificado Valores: 85-94 K 5T 1,3
95-104 3 5.7 27
----- Exactas... Total 34
Opciones...

El nimero esperado para cada fila (suma de frecuencias observadas
dividida por el numero de filas. Hay 34 calificaciones observadas divididas
por 6 filas resulta un nimero esperado de 5,7.

El valor residual muestra el residuo (frecuencia observada menos valor
esperado).

5

Residual
x2=2—es' Ual _16,471

— esperado
1=

Estadisticos de contraste

Observaciones
(agrupada)
Chi-cuadrado® 16,471
al 5
Sig. asintot. 006

a. 0 casillas (,0%) tienen frecuencias
esperadas menores que 5. La frecuencia
de casilla esperada minima es 5,7.

p-valor (Sig. asintética)=0,006<0,05 — SerechazaH,

En consecuencia, se rechaza la hipétesis nula, las calificaciones no se
pueden considerar que se distribuyen normalmente a un nivel a=0,05
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LL] La prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra es un proceso de
"bondad de ajuste”, que permite medir el grado de concordancia existente
entre la distribucion de un conjunto de datos y una distribucidn tedrica
determinada.

Es decir, contrasta si las observaciones pueden proceder de la distribucion
determinada. La prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra se
puede utilizar para comprobar si una variable se distribuye normalmente.

Para verificar la normalidad de una distribucidn, la prueba de Lilliefors
conlleva algunas mejoras respecto a la de Kolmogorov-Smirnov.

En general, alternativas mas potentes son el test de Shapiro-Wilk o la
prueba de Anderson-Darling.

E normal.sav [Conjunto_de_datos3] - Editor de datos 5P55 E@
Archive Edicion Ver Datos Transformar Graficos  Utilidades Ventana 7
= [% Ep [ Y -r Informes »
3- Estadisticos descriptivos » Visible: 2 de 2 var
= Tabl 3
Observaciones Intervalos =uias var var var ' a
1 a0 75 -84 Comparar medias *
2 75 75 -84 Modelo lineal general 3
3 80 75 -84 Meodelos lineales generalizados » E
4 70 65-T74 Medelos mixtos »
5 95 95 -104 :
Correlaciones 4
6 G5 65 - 74 - . ,
7 90 85 - 94 sgresien
8 a0 75 -84 LOinI"IEEl k
g G5 65 - 74 Clasificar »
10 75 75 -84 Reduccién de datos *
11 a0 7o -84 Eccalas b
12 50 =55 ! Pruebas no paramétricas I * Chi-cuadrado...
13 55 fh-64 Serioet : , Bi ol
eries temporales inomial...
14 90 85 - 94 i
15 75 75 -84 Supervivencia » Rachas...
16 a0 75 -84 Respuesta mikiple * | K-5 del muestra...
17 85 85 -94 Analisis de valores perdidos... 2 muestras independientes...
18 [ 75 - 84 Muestras complejas » K muestras independientes...
13 80 75 -84 Control de calidad 3 2 muestras relacionadas... 1
4| » || Vista de datos |4 Vista de variables f _
Curva COR... K muestras relacionadas...
K-5 de una muestra
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IEl Prueba de Kelmogeorov-5mirnov para una muestra

Contrastar vanables:

ﬁ@bsewaciunes
diOI:usenrau:iu:unes (aanpi

Peaar

E Restablecer

Cancelar

Digtribucion de contraste

Momal [ Uniforme
[7] Poizson [7] Exponencial

I sulel
: 2 @

Opciones...

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

CObservacione
s (agrupada)

M 34
Parametros normalesab Media 391
Desviacion tipica 1190
Diferencias mas Absoluta 206
extremas Positiva 176
MNegativa -206
Z de Kolmogorov-Smirnov 1,201
Sig. asintot. (bilateral) i B

a. La distribucion de contraste es la Mormal.
0. Se han calculado a partir de los datos.

p-valor (Sig. asintética bilateral)=0,112>0,05 — Se aceptaH,

Las calificaciones se distribuyen normalmente a un nivel o =0,05
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En un laboratorio se observo el numero de particulas o, que llegan a una
determinada zona procedente de una sustancia radiactiva en un corto
espacio de tiempo siempre igual, obteniéndose los siguientes resultados:

Ndmero particulas 0 1 2 3 4 5
Numero periodos de tiempo | 120 | 200 | 140 | 20 | 10 2

éSe pueden ajustar los datos obtenidos a una distribucion de Poisson, con
un nivel de significacion del 5%?

Solucion:

Hipotesis nula
H, : Ladistribucidn empirica se ajusta a una distribucion de Poisson

La hipotesis nula se acepta, a un nivel de significacion o si

Xi—p—1: Z(n _E) z__n < X(x k— p 1

—
N estadlstlco teorico

eStadIStICO contraste
k=Nudmerointervalos p=Numeroparametrosaestimar

2
) o n—e
Region de rechazo de la hipétesis nula: R= Z%Z xi; kep—1

La distribucion de Poisson se caracteriza porque sélo depende del
parametro A que coincide con la media.

Sea la variable aleatoria X = Numero de particulas y n. = Numero de
periodos de tiempo
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X, n, x.n. | P(x.=k)=p,
ol 120 0 0,3012 X.n.
_ ] 1 590
1| 200 | 200 0,3614 X=A= - =12
h 492
2 | 140 | 280 0,2169
1,2 _
3 20 60 0,0867 P(x, =k) = e k=0,-,5
4 10 40 0,0260 k!
5 2 10 0,0062
n=492| 590

Las probabilidades con que llegan las particulas k=0, --- ,5 se obtienen

112k -1,2
" e " o en las tablas con

sustituyendo los valores de k en P(x, =k)=
A=1,2

Para verificar si el ajuste de los datos a una distribucion de Poisson se
acepta o no, mediante una y’, hay que calcular las frecuencias esperadas

(ei =n. p.)

X 0 1 2 3 4 5
F 120 200 140 20 10
F |e,=148,2 | e,=177,8 | e,=106,7 | e,=42,7 | e,=12,8 | e, =3,05

e, =492.0,3012=148,2 e,=492.0,3614=177,8 e,=492.0,2169=106,7
e,=492.0,0867=42,7 e,=492.0,0260=12,8 e,=492.0,0062=3,05

Dando lugar a una tabla de contingencia 1 x 6, en donde hay que agrupar
las dos ultimas columnas por tener la ultima columna frecuencias
esperadas menores que cinco.

Se tiene la tabla de contingencia 1 x 5:

X, 0 1 2 3 4y5

120 200 140 20 12
e,=148,2 | e,=177,8 | e,=106,7 | e,=42,7 | e,=15,8

Frecuencias

Asi, los grados de libertad son tres: k—p—-1=5-1-1=3

¢ Estadistico de contraste:

24



=1 i

15 =Z—(n‘ ;e‘)z = i:—?—n -
2

120 200° 140° 202 12?2
= + + + +
148,2 177,8 106,27 42,7 15,8

¢ Estadistico teérico: y; .., =7,815

—492=32,31

El estadistico de contraste (bondad de ajuste) es mayor que el estadistico

teodrico, rechazandose la hipdtesis nula.

Es decir, la distribucion NO se puede ajustar a una distribucion de Poisson a

un nivel de significacion del 5%.

Se verifica la region de rechazo:

5 2
n —e.
R= z('—')zxgos,g ={32,31>7,815}
e' ’ ’
i=1 I

f2] *poisson2.sav [Conjunto_de_datos] - Editor de datos SPSS [ro =3l
Archivoe Edicion Ver Datos Transformar | Analizar | Graficos Utilidades Wentana ?
‘ = E % E o & N E? i Informes »
| | Estadisticos descriptivos ’ [Visible: 3 de 3 variable
Numero_particulas | Periodos_ti| Tablas i’ I I 1 L var Ve[ < |
1 0 120 || Comparar medias P| I Medias... |
2 1 200 Modelo lineal general > Prueba T para una muestra...
3 2 140 Modelos lineal lizad » Prueba T para muestras independientes...
4 3 20 Modelos mixtos » Prueba T para muestras relacionadas... =
5 4 10 Correlaciones 3 AMNOVA de un factor...
6 5 2
R gl »
T ) 2 | Medias
3 Loglineal »
9 Clasificar » Q;e;dientes: —
10 Reduccién de datos 3 n umero_particulas -—
P
" Escalas 3 - ==
12 Pruebas no parameétricas L4 Capa 1de 1 bipsishincer
IE Series temporal 3 |m|
14 _ Anterior Siguiente
15 Supervivencia 3
. Independientes:
16 Respuesta miltiple L4 & Periodos_tiempo
17 Andlisis de valores perdidos... -n -
18 Muestras complej 5 Opciones.
18 Control de calidad L4 T T
20 | | -
[4][¥] {Vista de datos |{ Vista de variables / Curva COR... [ I ] b
Medias SPS5 El procesador esta preparado A
Mumero_particulas
Periodos_tiempo Media M Desv. tip.
2 5,00 2 000
10 400 10 000
20 3,00 20 000
120 00 120 000
140 2,00 140 000
200 1,00 200 000
Total [.20] 492 949
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[==]=]

Grupo de funciones:
FOP y FOP no centrada -
Fecha/hora actual
GLinversos

Mimeros aleatorios
Otras

Siinificadén |%|

Valores perdidos =

Funciones y variables especiales:
Pdf Halfrrm -
Pdf Hyper
Pdf Igauss
Pdf Laplace
Pdf Lnomal
Pdf Logistic
Pdf Negbin
Pdf Normal m
Pdf Paret

Pdf Paizs
Pdf. T
Pdf . Uniform S

E *poisson2.sav [Conjunto_de_datosl] - Editor de datos SP55
Archive Edicion Ver Datos |Transformar| Analizar Graficos  Utilidades  Ventana 7
EHAE R o8 =h & FE
i ing. i6n numérica:
| | iF‘mbabiIidad_F‘oisson | = |F‘ DF POISSON(Numero_particulas, 1.2) I
MNumero particulas | Periodos tiempo
L 0 120 [_Teoyetaueta.. |
2 1 200 f Numero_particulas
3 2 140 47 Periodos_tiempo B
4 3 20 4 Probabilidad_Poisson A5
5 4 10
6 5 2
= o
- E
3 PDF POISS0OM(cant media) Mumérico. s
10 Devuelve la probabilidad de que un valor
11 de la distribucién de Poisson, con el
parametro de media o tasa especificado,
12 sea igual a cart.
13
14
15 i
16
17 @ [condicién de seleccidn de casos opcional)
18
[«][»] {vista de datos |{ Vista de variables ] [Aceptar] [ Pegar | [Restablecer| [Cancelar| [ Ayuda |
ETmaan s

Archive Edicion Ver Datos Transformar Analizar Graficos Utilidades Ventana ?
EHE T o4 = #4 FEBEBELE % @0
| | [vi
Mumero_particulas | Periodos_tiempo | Probabilidad Poisson var o~
1 0 120 3012 [N
2 1 200 3614
3 2 140 2169
4 3 20 L0867
5 4 10 0260
] 5 2 0062
7 -
[ «][»]Y vista de datos |{, Vista de variables f| « [ m__ | |
SP55 El procesador esta preparade

Archivo  Edicién  Ver [Datos| Transformar Analizar  Grificos  Utilidades Ventana 7

EHS I &8 ok

wEEBEE Y @@

|Vi5ihle: 3 de 3 vari

Numero particulas | Periodos_tiempo | Probabilidad Poisson wvar var var var Vi w
1 0 120 Ponderar casos
2 1 200
3 2 140 & Numero_particulas (©) No ponderar los casos
4 3 20 fF‘mbabilldad_F‘msson @e e
5 4 10 Viariable de ponderacién:
= Restablecer
B 5 2 f Periodos_tiempo
7
z Estado actual: Ponderar casos
10 T |
K | |
4

4][»] {Vvistade datos|£ Vista de variables [

| KT

Area de informacién

SPSS El procesador esta preparado

26



poisson.sav [Conjunto_de_datos3] - Editor de datos SP5S E=0E=E
Archivo Edicion Ver Datos Transformar | Analizar | Graficos Utilidades Wentana 7
EEES I e e b # ]“h""e_s o .| Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra
| | Estadisticos descriptivos ot e
Numero particulas | Periodos_ti :;ahlas i & Petodos_tiempo &r:u:e::j:a:i;las
1 0 120 omparar medias B
2 1 200 Meodelo lineal general
3 2 140 Modelos lineales generalizados
4 3 20 Modelos mixtos
- 4 10 Correlaciones
6 5 2 ]
Regresidn
; T ] Digtribucion de contraste
- . Normal Uniforme:
10 Reduccién de datos l F‘oissonl Exponencial
1 Escalas
12 | Pruebas no paramétricas 3 Chi-cuadrade..:
E Series temporales 4 Binomial...
15 Supervivencia » Rachas...
16 Respuesta miiltiple v | E-5 de 1 muestra... |
17 Andlisis de valores perdidos... 2 muestras independientes...
18 Muestras complejas 3 K muestras independientes...
19 Control de calidad 4 2 muestras relacionadas...
i? Curva COR... K muestras relacionadas...
_«][»] \|vista de datos |{ Vista de variables / : I : | «| m | I Al i
2 muestras independientes SP5S El procesador esta preparado i

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Mumero_particulas
M 492
Parametro de Poisson2t  Media 1,20
Diferencias mas Absoluta 058
extremas Positiva 055
Megativa
g 058
Z de Kolmogorow-Smirnov 1,276
Sig. asintat. (bilateral) 07T

a. La distribucidn de contraste es la de Poisson.

b. Se han calculado a partir de los datos.

El p-valor (Signatura asintotica bilateral) es 0,077 mayor que 0,05,
indicando que no debe rechazarse la hipdtesis nula, de modo que se admite
gue la distribucion del nimero de particulas se ajusta a una distribucion de
Poisson.
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La tabla refleja el niumero de accidentes mortales de trafico que se
producen en una carretera a lo largo de un periodo de tiempo.

Accidentes mortales por dia 0 1 2 3 4 5

Numero de dias 132 | 195 | 120 60 24 9

éSe ajustan los datos a una distribucidon de Poisson?. Utilizar un nivel de
significacion 0,05

Solucion:

Hipdtesis nula H, : Ladistribucién empirica se ajustaalaPoisson

La hipotesis nula se acepta, a un nivel de significacion o si

z‘“‘e’ z—-n<

\|=1 eStadIStICO tedrico

eStadIStICO contraste

k=Numerointervalos p=Numeroparametrosaestimar

La distribucion de Poisson se caracteriza porque sélo depende del
parametro A que coincide con la media.

Sea la variable aleatoria X = Numero de accidentes mortales por dia
y n,= Numero de dias

X, n, x;n. | P(x;=k)=p,
o] 132 0 0,2466 X.n.

_ i''i 756
1| 195 | 195 0,3452 X=\A= =——=1,4

n 540
2 | 120 | 240 0,2417
3 60 180 0,1128 14 .,
4 24 96 0,0395 P(x, =k)= " e k=o0,--,5
5 9 45 0,0111 '
n=540| 756

Las probabilidades con que llegan las particulas k=0, :-- ,5 se obtienen
k

4
sustituyendo los valores de k en P(x, =k)= ?e 14

o en las tablas con

A=1,4
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Para verificar si el ajuste de los datos a una distribucion de Poisson se
acepta o no, mediante una y’, hay que calcular las frecuencias esperadas

(e,=n.p,)

X, 0 1 2 3 4 5
i 132 195 120 60 24 9
r 133,16 186,43 130,50 60,90 21,31 5,97

e, =540.0,2466=133,16 e, =540.0,3452=186,43 e, =540.0,2417=130,5
e, =540.0,1128 = 60,90 e, =540.0,0395=21,31 e, =540.0,0111=5,97

Dando lugar a una tabla de contingencia 1 x 6, no teniendo que agrupar
columnas contiguas al no aparecer frecuencias esperadas menor que cinco.

Los grados de libertad son cuatro: k—p—-1=6-1-1=4

¢ El estadistico de contraste:

2 N (ni_ei)z 6 n;
Xg:; e =Z:—n=

i=1 1
132> 195> 120> 607 24° 9’
= + + + + +
133,16 186,43 130,5 60,9 21,31 5,97

—540=4,87

¢ El estadistico tedrico: g .. , = 9,488

El estadistico de contraste (bondad de ajuste) es menor que el estadistico
teorico (9,488), por lo que se acepta la hipotesis nula, es decir, con un

nivel de significacion 0,05, los accidentes mortales de trafico en la carretera
se ajustan a una distribucion de Poisson.

29



Archive Edicion  Ver

Datos| Transformar Analizar Graficos Utilidades Ventana ?

EHS 0 & & b

A EEEHEERE % 2%

|3: | |V|5|hle:2d32w
Accidentes | Numero_dias |5 ] ponderar casos | @TT
1 0 132 EI
2 1 195 & Accidentes i) No ponderar los casos |
3 2 120 @ Ponderar casos mediante Pegar L
4 3 60 i .
Variable de ponderacian: L
-H&st.'-.ﬂeaar
5 4 24 & Numero_dias L
s+ s | ' |
T
3 Estado actual: Ponderar casos I
«][»] \|Vista de datos|4, Vista de variables 7 Il L |

5PS5 El procesador esta preparado

Archivo Edicion Ver Datos Transformar | Analizar

Graficos  Utilidades Ventana ?

= % E.v o a8 N E? I pﬁ Informes 3
[3: | Bl B ¢ [Visible: 2 de 2 ve
»
Accidentes | Numero_dias Tables I I —
] 0 132 Comparar medias >| | Medias...
2 1 195 Modelo lineal general 3 Prueba T para una muestra...
3 2 120 Modelos lineales ger dos » Prueba T para muestras independientes...
4 3 60 Modelos mixtos 3 Prueba T para muestras relacionadas...
2 : %:' Correlaciones » ANOVA de un factor...
7 pegresion 45
3 Loglineal 4
9 Gt » oot
Accidentes
10 Reduccién de datos » -n
i Escalas ’
12 Pruebas no paramétricas 4 Capa 1de 1
13 _Cmod
2 Series temporales 3 H
15 Supervivencia 4 Independientes: ﬂ]
16 Respuesta miiltiple 3 & Numero_dias
17 Analisis de valores perdidos... -n [ﬁ
18 M, complejas N
= Control de calidad 8 . |
20 -
[4][»] \ Vista de datos [} Vista de variables / Curva COR... m v

Medias SPSS El procesador esta preparado
Accidentes

Mumero_dias Media M Desv. tip.

g 5,00 2] K]

24 4 00 24 000

60 3,00 B0 000

120 200 120 000

132 00 132 000

195 1,00 195 000
Total [140] 540 1,192
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E *peisson.sav [Conjunto_de_datosd] - Editor de datos SPS5

Archivo

Edicion Ver Datos

Transformar| Analizar Graficos

Ltilidades

Ventana 7

(===

EHE O & wmb

Wariable de destino:

Expresion numérica:

ﬂﬁ

|Probailidad Poisson

|PDF_POISSOM(Accidentes,1.4) |

T

Accidentes | Numero dias i
1 0 132 [ Tipo y etiqueta... ]
2 1 195 n i
3 2 120 & Pecidentes - Grupo de funciones:
23T N ) ey PeE [
robailidad_Poisson a/hora actual =
5 4 24 - = (][5 (8] GLinversos
[ 5 [ =EE gtﬂr;n:ms aleatorios
T W ot S —
. B 20 i =
3 Valores perdidos i
10 PDF.POISSON(cant media) Numérico. »  Funciones y variables especiales:
1 Devuelve la probabilidad de que un valor Pdf Hyper
de la distribucién de Poisson, con el Pdf |gauss
12 parametro de media o tasa especificado, Pdf Laplace
= sed igual a cant. Pdf Lnomnal
Pdf Logistic
14 Pdf Negbin
15 Pdf Normal
_ | Pdf.Pareto
16 Pdf Paissan
17 Pdf.T
(condicién de seleccion de casos opcional) Pdf.Uniform
18 [s..] Pdf Weibull
19
%0 (Aceptar| | Pegar | |Restablecer| |Cancelar| | Ayuda | ,
[4][»] Y Vista de datos |4 Vista de variables— _—

SPS5 El procesador esta preparado

Archive Edicion Ver

Datos  Transformar

Analizar

Graficos LUtilidades Ventana 7

EHS oD &8 -k

M EEELEERE % @%

| | | Visit
Accidentes | Mumero dias | Probailidad Poisson| Frecuencia esperada Ve s
1 0 132 ,2466 133,16 B
2 1 195 3452 186,43
3 2 120 2417 130,50
4 3 60 128 60,90
5 4 24 ,0395 21,31
6 5 g9 0111 5,97
7 -
[«|[v] Y vista de datos |{ Vista de variables [/ Jlad [ |

5P55 El procesador esta preparado
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r | Analizar | Grificos Utilidades Ventana ?

EHE m &8 bk M F Informes

Estadisticos descniptivos

Accidentes | Mumero dias | Prol

Tablas

B.{ Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muslml

f MNumero dias Contrastar variables:
& Probailidad_Poisson & Pecidentes

f Frecuencia_esperada

Distribucién de cortraste
Nomal Uniforme:
Poisson Exponencial

I Rk

4 | Chi-cuadrado...

1 0 132 Comparar medias
2 1 195 Modelo lineal general
3 2 120 Modelos lineales generalizados
4 3 60 Modelos mixtos
5 4 24 C .
omelaciones
6 5 9 = .
7 egresion
3 Loglineal
g Clasificar
10 Reduccién de datos
" Escalas
12 ! Pruebas no paramétricas
E Series temporales
15 Supervivencia
16 Respuesta muiltiple
17 Andlisis de valores perdidos...
18

Muestras complejas

19
[+][+] | Vista de datos |4 Vista de variables /

Control de calidad

K-5 de una muestra

Curva COR...

3 Binomial...

3 Rachas...
3 | K-5 de1 muestra...

2 muestras independientes...

> K muestras independientes...

+ 2 muestras relacionadas... III |

K muestras relacionadas...

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Accidentes

MM
Parametro de Poissona.b

Diferencias mas
extremas

£ de Kolmogorov-Smirnov
Sig. asintdt. (bilateral)

Media
Absoluta
Positiva
Megativa

540
1,40
014
014

-007

319
1,000

a. La distribucion de contraste es la de Poisson.

b. Se han calculado a partir de los datos.

El p-valor (Signatura asintotica bilateral) es 1 mayor que 0,05, indicando
gue no debe rechazarse la hipdtesis nula, de modo que se admite que la
distribucion del nimero de accidentes mortales al dia se ajusta a una

distribucion de Poiss

on.
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Para conocer la opinion de los ciudadanos sobre la actuacion del alcalde
de una determinada ciudad, se realiza una encuesta a 404 personas, cuyos
resultados se recogen en la siguiente tabla:

Desacuerdo | De acuerdo | No contestan
Mujeres 84 78 37
Varones 118 62 25

Contrastar, con un nivel de significacion del 5%, que no existen diferencias
de opinién entre hombres y mujeres ante la actuacion del alcalde.

Solucioén:

Se trata de un contraste de homogeneidad en el que se desea comprobar si
las muestras proceden de poblaciones distintas.

Hipotesis nula:
H,: No existe diferencia entre hombres y mujeres respecto a la opinion.

E homogeneidad.sav [Conjunto_de_datos2] - Editor de datos SPSS [= II_EI"|!_§-!-§“|
Archivoe Edicion Ver Datos Transformar Analizar Graficos Utilidades Ventana 7
EHAE oo =pb & 5 BGE % @
Nombre Tipo Anchura Decimales Etiqueta Valores Perdidos Columnas Alineacidn Medida *
1] Sexo Numérico 8 0 {0, Mujeres}... | Ninguno 8 Centrado Escala
2 | Opinian Numérico 8 0 {0. Desacu |- | Ninguno 8 Centrado Escala =
3 | Frecuencia | Numérico 8 0 LMirmino Ninguno 9 Centrado Escala
4
= Etiquetas de valor 7
| Btiquetas de valor | Aceptar |
7 Valor:
Cancelar
Etiqueta
HAyuda
Afia 0 = "Desacuerda” I I
= 1 ="De acuerdo”
11 —ambiar 2 ="No contestan"
12 Eliminar
14 -
_«|[+], Vista de datos }Vista de variables] " A
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E homogeneidad.sav [Conjunto_de_datos2] - Editor de datos S5P55

d
s

(=]

Archivo Edicion Ver |Datos | Transformar Analizar Graficos  Utilidades Ventana 7
EHAE oo =h B FEEBEE S @0
| | S Visible: 3 de 3 var
Sexo Opinion | Frecuencid-y..  var var var var var var v
0 0 84 . .
0 1 78 7 ||Ponderar casos @ _ﬂ
0 2 37 i
1 0 18 & Seno (7 Mo ponderar los casos Aceptar o
Opini _
1 1 B2 ¢ Opinin @ Ponderar casos mediante Pegar
1 2 25 Wariable de ponderacion: B

| & Frecuencia |

||| = |lem || ek =

—

Estado actual: Ponderar casos

Restablecer

Cancelar

11
4|/v Y Vista de datos ﬁ Vista de variables f

e e

SP55 El procesador estd preparado

@ homogeneidad.sav [Conjunto_de_datos?] - Editor de datos 5P55

Archivo Edicion Ver Datos

Transformar

Analizar

Graficos  Utilidades

Ventana 7

EEHE G e e m

b #4 T

Informes

Estadisticos descriptivos

Frecuencias...

7 |
Opinion | Frecuencia var
1 0 84
2 1 78
3 2 3T
4 0 118
5 1 62
6 2 25
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

4|[»|Y vista de datos |£ Vista de variables /

Tablas de contingencia

Tablas

Comparar medias

Modelo lineal general
Modelos lineales generalizados
Modelos mixtos
Correlacicnes

Regresion

Leglineal

Clasificar

Reduccion de datos

Escalas

Pruebas no paramétricas
Series temporales
Supervivencia

Respuesta muiltiple

Analisis de valores perdidos...
Muestras complejas

Control de calidad

Curva COR...

r Descriptivos...

» Explorar...

Tablas de contingencia...

4 Razon...
4 Graficos P-P...
3 Gréficos Q-Q...

m

do

OO TP

L
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& | Tablas de contingencia @

& Frecuencia Fii;: pseren
L1 7
Columnas:
E & Opinion
Ayuda

Capa 1de 1

2]

[ Mostrar los gréficos de bamas agrupadas

(%]
0
E
11}
m

[T Suprimir tablas

[ Exactas... ]lEstadisticcs...ll Casillas. .. [ Formato... ]

|Tahlas de contingencia: Estadisticos I

@ |Tab|as de contingencia: Mostrar en las casillas
[ Correlaciones | Continuar | ST oo
MNominal Crdinal Observadas
[| Coeficients de contingencia || Gamma Esperadas
[ Phi y W de Cramer [T]d de Somers bopua
[[] Lambda [7] Taub de Kendal Porcentajes Residuos
[] Coeficiente de incettidumbre [ Tau-c de Kendall [T Fila [ No tipficados
[7] Columna [ Tipfficados
Nominal por intervalo [ Kappa [ Total [ Tipificados comegidos
[Flea [7] Riesga Ponderaciones no enteras
|:| McMNemar @ Redondear frecuencias de casilas
[7] Estadisticos de Cochran y de Mantel-Haenszel ::::;:f::::;::;ag"as
1

Continuar

Cancelar

]
£

() Redondear ponderaciones de casos

(7 Truncar ponderaciones de casos

Tabla de contingencia Sexo * Opinion

Opinion
Desacuerdo | De acuerdo | Mo contestan Total
Sexo Mujeres Recuento a4 7a a7 1499
Frecuencia esperada 949 50 63,96 30,54 199
Hombres Recuenio 118 62 25 205
Frecuencia esperada 102 50 il 31,46 205
Total Recuento 202 140 62 404
Frecuencia esperada 202 140 62 404
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Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintotica

_ Valar gl (bilateral)
[[Chi-cuadrado de Pearson | 9757= 2 007 |
Razon de verosimilitudes 9831 2 007
Asociacion lineal por
lineal 3,932 1 003
M de casos validos 404

a. 0 casillas ([0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5.

p-valor (Sig. asintética bilateral)=0,007<0,05 — SerechazaH,

En consecuencia, existe diferencia entre hombres y mujeres sobre la

opinion del alcalde con un nivel de confianza del 95%

36




En un estudio sobre la opinidon de fumar en lugares publicos se realiza
una encuesta a 350 personas, obteniendo los siguientes resultados:

Opinidn
“cn:r:,tfan En contra| A Favor I:‘/:\J/\c/): n,
Fumador 60 50 20 10 140
No Fumador 10 30 70 100 210
n,; 70 80 90 110 350

Con un nivel de significacion de 0,05 se desea conocer si existe diferencia de
opinion entre fumadores y no fumadores.

Solucion:

Se establecen las hipdtesis:

H,: Laopinidn es independiente de su condicion de fumador o no fumador
H,: Laopinidn no es independiente de su condicién de fumador o

no fumador

estadlstlco observado

-

Se acepta H_ si: x zz(n —e)

estadistico tedrico

Ve

2

~

a,(2-1).(a-1) — Xo,05,3
i=1 j=1
Opinidn
Muy en Muy a
y En contra| A Favor y n,
contra favor
Fumador 60 50 20 10 140
e, =28 e, =32 e;; =36 e,=44 140
No Fumador 10 30 70 100 210
e, =42 e,, =48 e, =54 e,, =66 210
n,; 70 80 90 110 350
140.70 140. 80 140. 90 140 .110
€L, = =28 e,= = €53 = = e,=————=44
350 350 350 350
210.70 210. 80 210.90 210.110
€= =42 e, = = €y = = €y =—" =66
350 350 350 350
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4 2

DD WU

i=1 j=1 _ij

2 2 2 2 2 2 2 2
=60 +50 +20 +10 +10 +30 +70 +100 _350-133,46
28 32 36 44 42 48 54 66

Estadistico tedrico: g, , =7,815

Siendo y’ =133,46 > ., , =7,815 se rechaza la hipétesis nula, se acepta

por tanto la hipotesis alternativa, pudiendo afirmar con una significacion
0,05 que la opinion sobre el tabaco depende de si es o no fumador.

2 133,46
" Coeficiente de contingencia: C= ZXC = =0,525
Y. +N 133,46 + 350

El grado de dependencia es del 52,5% por lo que la asociacidn entre las
variables es alta.

k—1
En las tablas de contingencia kxk el valor maximodeCesC_ . =, |——

maximo k

x. 133,46

=0,618
350

= Coeficiente Phi: ¢=

El estadistico Phi mide el grado de asociacion entre las variables.

"= Coeficiente V de Cramer:

2 2
/ / 133,46
VCramer = ’ XC = & = = 0; 618
n.min(k—1,m-1) n 350

En las tablas de contingencia 2x 2 es idéntico al estadistico Phi, presenta el

problema de subestimar el grado de asociacion entre las variables.

n,

" Test G de la razon de verosimilitud: G= ZE E n; In( j
e..
ij

i=1 j=

2 4
n
. 7 . s _ 1 2
Se acepta la hipdtesis nula H, si: G=2 E E nijln[e—] <X, (2-1). (4-1)

i=1 j=1 ij
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Opinion
Muy en Muy a
uy En contra | A Favor uy n;,
contra favor
60 50 20 10 140
Fumador e, =28 e, =32 e, =36 e, =44 140
g, =45,7 8§,-22,3 |g,--11,7 | g, --14,8
10 30 70 100 210
No Fumador e, =42 e,, =48 e,; =54 e,, =66 210
g, =--14,3 | g,,=--14,1 | g,.-18,2 | g, =41,6
n,; 70 80 90 110 350

60 50 20 10
g,, =60 In(£)=45,7 g, =50 In(§)=22,3 g,, =20 In(£)=—11,7 g, =10 In(ﬂ)=—14,8

10 30 70 100
8, =10In|  |=-14,3 g, =30In| —|=-14,1 g, =70In| _ |=18,2 g, =100In| ——|=41,6

2 4 n
G= ZZZnij In(—ij] =
i=1 j=1 eij

= 2[45,7+22,3—11,7— 14,8—-14,3-14,1+18,2+ 41,6] =145,475

El test G da la razon de verosimilitud es una Prueba de hipétesis de la Chi-
cuadrado que presenta mejores resultados que el Test de la Chi-cuadrado

de Pearson.

= Coeficiente Lambda (A) de Goodman y Kruskal, conocido también como
coeficiente de Goodman Prediccidn, se basa en la reduccion proporcional
del error en la prediccion la moda, de es decir el nimero de aciertos que
proporciona el conocer la distribucion divido por el nUmero de errores sin

conocerla.

(M, =Frecuencia modal global

2m M,
Aoy = T ] va = Suma de frecuencias modales
n_

Y

| n= Numero total de casos

E1_Ez E1=n—My

1 E2=n—Zmy

También, A= :
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Valores Lambda (A) préximos a 0 implican baja asociacion y valores

proximos a 1 denotan fuerte asociacion.

Dos variables son independientes cuando A = 0. Sin embargo A=0no

implica independencia estadistica.

Opinidn
Muy en En contra| A Favor Muy a n,,
contra favor
Fumador 60 50 20 10 140
No Fumador 10 30 70 100 210
n,; 70 80 90 110 350
(M, =210
va —M, 280-210 '
Ay = = =0,5 {) m, =60+50+70+100=280
n—M, 350-210
| n=350

{El =n—-M, =350-210=140
)5

E, 140 E,=n— ) m, =350-280=70
3 (M, =110
m,—M, 160-110
Ay === "= =0,208 1) m, =60-+100=160
n—M,  350-—110
| n=350
E,—E, 240—190 E, =n—M, =350 —110 = 240
Ay = = =0,208
E, 240 E,=n— ) m,=350-160=190

Un Fumador que estuviera Muy en contra de fumar en lugares publicos
acertaria 60 veces de 70, es decir fallaria en 10 ocasiones. Un fumador que
estuviera en contra tendria 80 —50 =30 errores.

= Coeficiente Tau de Goodman y Kruskal: Al igual que el coeficiente
Lambda (A) es un coeficiente asimétrico, aunque a diferencia del Lambda
parte de los errores cometidos al asignar aleatoriamente los casos a las
categorias de la variable dependiente.
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1 i=1 i=1 i

tz—ElE_Ez donde E1=i[(n_:.)ni.} _ZZ{(n AL }

Para conocer los errores sin conocer la distribucion de la variable
independiente:

Se supone que en cada categoria se clasificaran erroneamente por azar un
numero de casos, que en cada categoria es igual al nUmero de casos que no
pertenecen a la misma.
) n=numero total de casos
(n—n.)n, ] ) _
Z k =numero de categorias de la variable

n,, = frecuencia de la categoria i-ésima

Opinidn
I\cn:r:;fan En contra| A Favor I}’:\"Z’f n.
Fumador 60 50 20 10 140
No Fumador 10 30 70 100 210
n,; 70 80 90 110 350

En la categoria de Fumadores de n,, =140 de un total de n=350 se

cometerian n—n,, =350—-140 =210 errores.

Intentando designar al azar los n,, =140 casos de Fumadores se cometeria
(n—n,) 350 -140

un error promedio de: ———xn,, =———x140=84
n 350

En la categoria de No Fumadores de n,, =210 de un total de n=350 se

cometerian n—n,, =350—-210=140 errores.

Intentando designar al azar los n,, =210 casos de No Fumadores se
(n—n,,) 350-210

cometeria un error promedio de: ———xn,, =——x210=84
n 350

2./ (350—n_)n }
E, = ® ® |=84+84=168
. Z{ 350

i=1

41



Para conocer los errores conociendo la distribucion de la variable
independiente:

" & (noj_nij)nij
Ez=zz{ }

j=1 i=1

n, = frecuencia de cada celdilla en la categoria i-ésima variable dependiente
m = numero de categorias de la variable independiente

n,; = total parcial de las categorias de la variable independiente

[1 Categoria con la opinion Muy en contra:

(n,,—ny,)n,; (70-60)60

n, 170
(n,,—n,)n, (70-10)10
. 170

Fumadores: = 8,57

No Fumadores: =8,57

n

Errores en la categoria E,, =8,57+8,57=17,14

[J Categoria con la opinion En contra:

n,—n.)n 80-50)50

Fumadores: (1, —n;;)ny, =( ) =18,75
n,, 80

(n,,—n,)n,, (80-30)30

n,, 80

No Fumadores: =18,75

Errores en la categoria E,, =18,75+18,75=37,5

[J Categoria con la opinion A favor:
(n;—ny)n,; (90-20)20
n, 90
(n;—ny)n,; (90-70)70
n

Fumadores: =15,56

No Fumadores: =15,56

o3

Errores en la categoria E,, =15,56 + 15,56 =31,12
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[J Categoria con la opinion Muy a favor:

(n,—ny,)n, (110-10)10

n, 110
(n,,—n,)n, (110-100)100
- 110

Fumadores:

=9,09

No Fumadores:

=9,09

n,,

Errores en la categoria E,, =9,09+9,09=18,18

j=1 i=1

(n.j - nij) nij
=17,14+37,5+31,12+18,18=103,94

n_.

oj

E,—E, 168—103,94
168

=0,381

@ *fumadores.sav [Conjunto_de_datosl] - Editor de datos SPSS

= =]=]
Archive Edicion  Ver Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades Ventana 7
EHS D hba ik A EEERE Y @0
Nombre Tipo Anchura Decimales Etiqueta Valores Perdidos Columnas Alineacidn Medida i
1| Tabaco Numérico 8 0 {0, No Fumad | Ninguno Centrado Escala I%|
2| Opinion Numérico 8 0 {1, Muy en ;Ninguno " Centrado Escala
3 | Frecuencia | Numérico 8 0 e 2= de valor @
Etiquetas de val
qu & valor @ Etiquetas de valor
Etiquetas de valor Valor:
Cancelar
Valor: [ﬁ Btiqueta:
Hiqueta: =l = - m
' (e ] (1= Yo o e
Adiadir 0="No Fumador" ; T mm.[a
= I_I 1 ="Fumador" if"ﬁ'lfav:;avor" o
an) | T -
-

Archive Edicion Ver [Datos| Transformar

Analizar Graficos Utilidades Ventana 7?7

CHAT oo & B BeEHoe

[3: | | Visible: 3 de 3 var
Tabaco Opinion Frecuencia var | var | var var | var var | =
1| Fumador | Muy en contra 60 |®1 Ponderar casos | @
2| Fumador En contra 50
3| Fumador A favor 20 yTabam ) No ponderar los casos
4| Fumador Muy a favor 10 & Oprion @ Ponderar casos mediante
5| Mo Fumad | Muy en contra 10 Variable de ponderacisn:
6| No Fumad En contra 30 Lymwda I
7| No Fumad | Afavor 70
8| NoFumad| M favo 100
g o um a r Estado actual: Ponderar casos
1M T
(4[] YVista de datos|{ Vista de variables / IE i

SP55 El procesador esta preparado
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& *fumaderes.sav [Conjunto_de_datos)] - Editor de datos 5P55
Archive Edicion Ver Datos Transformar IAnaIizarI Graficos Utilidades Ventana 7

=N B ==

EHE W oo =k

# T

Informes

3

|5 - | i Estadisticos descriptivos |P Frecuencias... & 3 vari
= Tabl 4 Descriptivos... —
Tabaco Opinion Frec auiEs el -
1| Fumador Muy a favor Comparar medias b Explorar... =
2| No Fumad | Muy en contra Modelo lineal general » | Tablas de contingencia...
3| Fumador A favor Modelos lineales generalizados » Razén...
4| No Fumad En contra Modelos mixtos 4 Graficos P-P... =
5] Fumador En contra Correlaciones 3 Graficos -Q...
6| Fumador | Muy en contra - . \
7| Mo Fumad A favor eeresmn 4
8| No Fumad | Muy a favor 1 —— d
q Clasificar »
10 Reduccién de datos 3
" Escalas 4
12 Pruebas no paramétricas r
13
” Series temporales »
15 Supernvivencia 2
16 Respuesta multiple 4
17 Analisis de valores perdidos...
18 Muestras complejas »
19 . =
4| » |\ Vista de datos |£ Vista de variables Control de calidad g o Al
Tablas de contingencia Curva COR... do
# | Tablas de contingencia @
Filas:
ﬁ Frecuencia & Aceptar
Tabaco
= Restablecer
umnas:
& oprion
HAyuda
Capa 1de 1
Anterior Siguiente
[] Mastrar los gréficos de bamas agrupadas
[] Suprimir tablas
8 a8
[ Exactas... ] | Estadisticos... I I Casillas... I ’ Formata. .
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" )

ITabIas de contingencia: Estadisticos @

ablas de contingencia: Mostrar en las casillas :
| Chi-cuadrado Comelaciones I 2
Frecuencias .

i i — Continuar
MNominal Ordinal | Cancelar | | Observadas
| Coeficiente de contingencia Gamma JE— 7 Esperad | Cancelar |

. = peradas —
| Phiy ¥ de Cramer d de Somers |P{W—| | Ayuda |
| Lambda Taub de Kendall Porcentajes Residuos
| Coeficiente de incertidumbre Tau-c de Kendall Fila No tipficados

Columna Tipificados
; ; Total Tipificados comegidos
Nominal por intervalo Kappa * <
Eta Riesgo Ponderaciones no enteras
Ml @ Redondear frecusncias de casillas Redondear ponderaciones de casos
CNemar
Truncar frecuencias de casillas Truncar panderaciones de casos
Estadisticos de Cochran y de Martel-Haenszel No efectuar comecciones
1

Tabla de contingencia Tabaco * Opinion

Opinion
Muy en contra | En contra A favar Muy a favor Total
Tabaco Mo Fumador Recuento 10 30 70 100 210
Frecuencia esperada 42 43 54 i 210
Fumador Recuento 60 50 20 10 140
Frecuencia esperada 28 32 36 44 140
Total Recuento 70 a0 a0 110 350
Frecuencia esperada 70 a0 a0 110 350
Pruebas de chi-cuadrado
Sig. asintatica
Walor al (bilateral)
Chi-cuadrado de Pearson | 133.467° 3 000
Razdn de verosimilitudes 145 475 3 000
Asociacion lineal por
lineal 128,394 1 000
M de casos validos 350

4. ) casillas (,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5.
La frecuencia minima esperada es 28,00

La Prueba de Chi-cuadrado de Pearson y la Prueba de Razon de
verosimilitudes presenta un p-valor (Sig. asintética bilateral)= 0,000 < 0,05
En consecuencia, se rechaza la hipétesis nula, concluyendo que la opinidn
sobre el tabaco depende de si es o no fumador.
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Medidas simétricas

3ig.
Walor aproximada
Mominal por Phi 618 000
nominal V de Cramer 618 ,000
Coeficiente de
contingencia 223 000
M de casos validos 350

a. Asumiendo |a hipdtesis alternativa.
b. Empleando el error tipico asintdtico basado en 1a hipdtesis nula.

Para cuantificar el grado de asociacion entre las variables se parte de la
hipétesis nula H,: Las variables Tabaco y Opinidn no estan relacionadas, es

decir, son independientes.

Los estadisticos Phi, V de Cramer, Coeficiente de contingencia toman
valores moderados, aceptando que existe relacion de dependencia entre
las dos variables para niveles de significacion superiores a 0,000.

Medidas direccionales

Errar tip. Sig.
Yalor asint ® Taprnximadab aproximada
Mominal Lambda Simeétrica 316 039 f,941 000
por nominal Tabaco dependiente 500 062 §,002 000
Opinion dependiente 208 031 6,307 000
Tau de Goodman  Tabaco dependiente 281 048 oooe
¥ Kruskal Opinion dependiente 26 018 .oooe

a. Azsumiendo |a hipdtesis alternativa.
b. Empleando el error tipico asintdtico basado en la hipdtesis nula.
c. Basado en la aproximacidn chi-cuadrado.

Los estadisticos Lambda y Tau de Goodman y Kruskal son indices de
asociacion que parten de que las variables estan relacionadas.

Tomando la variable Tabaco como dependiente el valor de Lambda es 0,500
con un error tipico asintético de 0,062, reflejando que el conocimiento de la
variable Opinion permite reducir la incertidumbre en la prediccion de los
valores de la variable Tabaco en un 50%, afirmacion significativa para
niveles de significacion superiores a 0,000.

El estadistico Tau de Goodman y Kruskal con la variable Tabaco como
dependiente toma el valor 0,381 con un error tipico asintotico de 0,048,
corroborando el diagndstico anterior.
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En la tabla se refleja la edad de los empleados de una empresa y el
grado de satisfaccion en el trabajo, con un nivel de significacion del 5%,
contrastar si el grado de satisfaccion en el trabajo no depende de la edad
de los empleados.

Satisfaccion en el trabajo
Edad A B C D E
<25 10 10 20 40 70
25-36 20 10 15 20 30
> 36 60 50 30 10 5
Solucion:

Variables: X='edad de los empleados' e Y="satisfaccion en el trabajo'

Hipdtesis nula H,:'El grado de satisfaccion en el trabajo no depende de la

edad de los empleados’

Se acepta H:
h;—e,) o N ,
X —ZZ = 22 oo e
i=1 j= i=1 j=1 ij

Se forma la tabla de contingencia 3 x 5 donde cada frecuencia observada
(N;)ic123; j-1... s tiene una frecuencia tedrica o esperada en caso de

n.,xn,
independencia e; = — - ’
Satisfaccion en el trabajo n

Edad A B C D E 3
<25 10 10 20 40 70 150
e,=33,75 | e,-26,25 | e,,-24,37 | e,=26,25 | e,=39,37 | (150)

25 - 36 20 10 15 20 30 95
e, =21,37 | e,,=16,62 | e,,=15,44 | e,,=16,62 | e,,=24,94 | (95)

536 60 50 30 10 5 155
e,, =34,87 | e,,=27,12 | e,,=25,19 | e,,=27,12 | e,,=40,69 | (155)
n,; 90 70 65 70 105 400
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e, = =33,75 = =21,37 = = 34,87
400 * 400 * 400
150.70 95.70 155.70
e, = =26,25 - =16,62 2= =27,12
400 2 400 400
150.65 95.65 155.65
e, = =24,37 = =15,44 3 = =25,19
400 » 400 400
150.70 95.70 155.70
o= = 26,25 - =16,62 e, = =27,12
400 * 400 400
150.105 95.105 155.105
e, = =39,37 e, = =24,94 e, = = 40,69
400 400 400
= (n, — (n;—e;)
Estadistico observado: x’ = = —-—n=
i=1 j=1 i= '

10° 10° 20° 40° 70? 20° 10? 152 20° 30°
= + + + + + + + + + +
33,75 26,25 24,37 26,25 39,37 21,37 16,62 15,44 16,62 24,94

J{ 60> 507 302 102 52

+ + + + —400=143,458
34,87 27,12 25,19 27,12 40,69

Estadistico tedrico: X5 o, 3_1).(s_1) = X 0,05,5 = 15,507

Como y; =143,458 > 15,507 =y ;. ; S€ rechaza la hipétesis nula de

independencia entre la edad y la satisfaccion en el trabajo. En
consecuencia, la edad influye significativamente en la satisfaccion en el
trabajo.

[0 ESTADISTICOS VARIABLES NOMINALES: FUERZA DE LA RELACION

2
143,51
= Coeficiente Phi: ¢ =, / Xe _ ,/ ——=0,599
n 400

El estadistico Phi mide el grado de asociacion entre las variables.

"= Coeficiente V de Cramer:

2
143,51 143,51
VCramer = ’ XC = , = = 0' 423
n.min(k—1,m-1) 400.min(3-1,5-1) 400.2
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El estadistico V de Cramer es una medida simétrica que cuantifica la
relacion entre dos o mas variables de la escala nominal. Quizas es el
estadistico mas utilizado.

Un valor del estadistico V de Cramer préximo a 0 indica la falta de
asociacion de las variables, mientras que proximo a 1 refleja mayor
asociacion entre las variables en estudio.

Como V = 0,423 se detecta una relacion moderada de las variables.

Cramer

2
143,51
" Coeficiente de contingencia: C= 2X° = =0,514
. +n 143,51+ 400

El grado de dependencia es del 51,4% por lo que la asociacidn entre las
variables es alta.

€;

k m n.
= Test G de la razén de verosimilitud: G= ZZZnij In(—Ij

i=1 j=1

3 5
n.
. v 4 . I' — I 2
Se acepta la hipétesis nula H, si: G=2 E E n; In(—J j <A (3-1). (5-1)

- €

Satisfaccion en el trabajo n
Edad A B C D E "
10 10 20 40 70 150
<25 | e,=33,75 | e,=26,25 | e,=24,37 | e,=26,25 | e, =39,37 (150)
g,=-12,16 | g,,=-9,65| g,,=-3,95 | g,,=16,85 | g,,=40,28 | (31,37)
20 10 15 20 30 95
25-36| e, =21,37 |e,=16,62 | e,,=15,44 | e,,=16,62 | e, =24,94 (95)
g8,=--133 |g,,=-5,08]| g,,=-0,43 8,,=3,7 g, =5,54 (2,4)
60 50 30 10 5 155
>36 | e,=34,87 |e,,=27,12 | e,,=25,19 | e,, =27,12 | e, =40,69 (155)
8, =32,56 | g,,=30,59| g,,=5,24 | g,,=-9,98 | g,,=-10,48 | (47,93)
n,; 90 70 65 70 105 400
(81,7)

3 5 ni.
G=2) Y'n, |n[—fj =2.81,667 = 163,334 > 15,507 = 2 ,, ,
]

i=1 j=1 €
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Se rechaza la hipétesis nula de independencia entre la edad y la satisfaccion
en el trabajo, concluyendo que la edad influye significativamente en la
satisfaccion en el trabajo.

=101n i P 16 =201In 20 \__,4 33 =60 In 60 =32,56
Bu , ’ B2 21,37 ! Ea1 34,87 ’
10 10 50
=101In =-9,65 =101n =-5,08 =50In =30,59
Buz 26,25 822 16,62 8s2 27,12
=201In 20 )_ 3,95 =151n 15 1 0,43 =301In 30 =5,24
Bis = 24,37) ' Bz = 15,44 ) ' 83 = 2519 )
=40 In 40 =16, 85 =201In 20 =3,7 =10 In 10 1. 9,98
B1a 26,25 ’ 820 16,62 ’ 82 27,12 ’
70 30
=701In = 40,28 =301In =5,54 =51n =-10,48
Bis 39,37 Bas 24,94 Bas ( , j

El test G da la razdén de verosimilitud es una Prueba de hipotesis que
presenta mejores resultados que el Test de la Chi-cuadrado de Pearson.

MEDIDAS DE ASOCIACION DE VARIABLES ORDINALES

. Satisfaccion en el trabajo n
Edad A B C D E N
<25 10 10 20 40 70 150

25 - 36 20) 10 15 20 30 95
> 36 60 50 30 10 5 155
n,; 90 70 65 70 105 400
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Pares Concordantes:

C=/10/[10+15+20+30+50+30+10+5]
+10[15+20+30+30+10+5]
+20[20+30+10+5]
+40[30+5]

+/20([50+30+10+5]
+10[30+10+5]
+15[10+5]

+20[5]

=8175

Pares Discordantes:

D=|70|[20+10+15+20+60+50+30+10]
+40[20+10+15+60+50+30]
+20[20+10+60+50]
+10[20+60]

+|30/[60+50+30+10]
+20[60+ 50+ 30]
+15[60+50]

+10[60]

=35600

" La Gamma de Goodman y Kruskal y mide la fuerza de asociacion de los
datos cuando las variables se miden en el nivel ordinal.

v =0 indica la ausencia de asociacion.

_ﬂ 1<v<1
Y C+D =T

_C-D_ 8175-35600
C+D 8175+ 35600

Y =-0,626
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= El coeficiente de rango de Kendall (t.) a menudo se utiliza como un

estadistico control en una prueba de hipdtesis estadistica para establecer si
dos variables pueden considerarse estadisticamente dependientes.

Es una prueba no parameétrica, ya que no se basa en suposiciones sobre las
distribuciones de X o Y o la distribucion de (X, Y).

Bajo la hipdtesis nula de independencia de X e Y, la distribucion muestral
de Tau-C (1) tiene un valor esperado de cero.

2.min(k, m).(C—D)

min(k—1, m—1).n?

Para muestras pequefias: 1. =

2(2n+5)

En muestras grandes, se utiliza una aproximaciona N(0,1): t on(n—1)
n(n-—

_ 2.min(k, m).(C-D) 2.m|'n(3, 5).(8175-35600) 2.3.(-27425)
mm(k 1, m—1).n’ min(3 -1, 5—1).400" 2.400°

=-0,514

= Parejas empatadasenXoenY:

T Zn .(n, —1) Tv=in'j(n;_1)

j=1

n, (n 1
T, z E[150.149+95.94+155.154]=z7575

. . n.j(n.j_l)_l _
=25 —2[90.89+70.69+65.64+70.69+105.104]—16375

= El coeficiente Tau-B de Kendall (t;) es una medida no paramétrica de la

correlacion para variables ordinales o de rangos que tiene en consideracion
los empates.

El signo del coeficiente indica la direccion de la relacion y su valor absoluto
indica la fuerza de la relacidn. Varia entre —1 y 1 segun sea el sentido de la
asociacion entre las variables. Los valores mayores indican que la relacion
es mas estrecha.
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Cuando la tabla no es cuadrada este coeficiente no puede llegar a valer 1
dado que existiran mas pares empatados en la variable que tenga mas
categorias.

C-D

\/(n(n—l)__r )(n(n—l)__r)
2 X 2 Y

o 8175 — 35600
* /(79800-27575) (79800 — 16375)

=—0,477

= El estadistico D de Somers establece si las variables ordinales son
dependientes o independientes entre si.

El coeficiente D de Somers varia entre —1 y 1, es una medida asimétrica
como el coeficiente Lambda, los dos valores que se pueden obtener de la
tabla dependen de que se tome como independiente la variable X o Y.

Valores del estadistico D cercanos a 0 indican que no hay ninguna o muy
poca asociacion entre las variables.

D de Somers: D, = c-D = c-D
"X n(n-1) Y n(n-1)
5 - T, 5 —-T,
n —-1) 400(400-1
Numero de pares: [Zj = n(nz ) = ( ) = 79800
C-D 8175 —-35600
D, = = =-0,525
n(h—1) _  79800-27575
- X
2
C-D 8175 —-35600
D, = = =—-0,432
n(h-1) _  79800-16375

2 X
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MEDIDAS BASADAS EN EL ERROR PROPORCIONAL

= Coeficiente Lambda (A) de Goodman y Kruskal, conocido también como
coeficiente de Goodman Prediccidn, se basa en la reduccion proporcional
del error en la prediccion la moda.

Estadistico utilizado para determinar si usar los resultados de una de las
variables puede utilizarse para predecir los resultados de la otra variable.

Valores Lambda (A) préximos a 0 implican baja asociacion y valores
proximos a 1 denotan fuerte asociacion.

Dos variables son independientes tienen A = 0. Sin embargo A=0no
implica independencia estadistica.

Satisfaccion en el trabajo n

Edad A B C D E )
<25 10 10 20 40 70 150
25-36 20 10 15 20 30 95
> 36 60 50 30 10 5 155
n,; 90 70 65 70 105 400

(M, =Frecuencia modal global

2m M,
Ay = T ] va = Suma de frecuencias modales
n_

Y

| n= Numero total de casos

E1_E2 {E1=n—My

E, E2=n—2my

N _ZmY—MY_250—155
Y n=M, 400 — 155

También, A=

(M, =155
=0,388 <zmvsso+50+3o+4o+7o=zso
\nE400
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M, =105
=0,186 { Y m, =70+30+60=160
n=400

Zm —M,  160-105
n—M,  400-105

®= Tau de Goodman y Kruskal (t) considera todas las categorias de
respuesta y no unicamente la que contempla mas casos entre dos variables
nominales (variables cualitativas).

El valor de Tau de Goodman y Kruskal (t) se interpreta como el porcentaje
gue mejora el error al incluir la variable independiente en la prediccion de
los valores de la variable dependiente.

Se parece a la Lambda (A), siendo su calculo mas complejo. Lo mismo que
Lambda adopta valores entre 0y 1, donde 0 es independencia y 1 el total
de dependencia.

© Errores sin conocer la distribucion de la variable independiente:

n=numero total de casos
(n—n.)n, ] ) ]
= z k =numero de categorias de la variable

n,, = frecuencia de la categoria i-ésima

@® Errores conociendo la distribucion de la variable independiente:

R

ji=1 i=1

n, = frecuencia de cada celdilla en la categoria i-ésima variable dependiente
m =numero de categorias de la variable independiente
n,; = total parcial de las categorias de la variable independiente
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Satisfaccion en el trabajo n
Edad A B C D E )
<25 10 10 20 40 70 150
25-36 20 10 15 20 30 95
> 36 60 50 30 10 5 155
n, 90 70 65 70 105 400
3 (n—n.)n, _ _ _
- z{ N, }: (400 -150)150 _ (400-95)95 _ (400-155)155 -
- n 400 400 400
| (. —n;)n; | (90-10)10 (90-20)20 (90 - 60)60
E, = . P + +
2 ;;[ n,; } 90 90 90
(70-10)10 (70-10)10 (70-50)50
+ + +
70 70 70
(65-20)20 (65-15)15 (65—30)30
+ + +
65 65 65
(70-40)40 (70-20)20 (70-10)10
+ + +
70 70 70
(105-70)70 (105-30)30 (105-5)5
+ + +
105 105 105
= 206,93
E,—E, 261,125-206,93 i .
T=-1 2= =0,208 edad variable dependiente
E, 261,125
Cuando la variable dependiente es la satisfaccion en el trabajo:
>y (h—n,;)n,,
-gfeenin)
j=1
(400—90)90 (400—70)70 (400-65)65 (400—70)70 (400—105)105
= + + + + =317,125

400 400 400 400 400
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E, = ii{(n“ _nnii) M }:

i=1 j=1 i®
B (150-10)10 + (150-10)10 N (150 - 20)20 + (150-40)40 + (150-70)70
150 150 150 150 150
(95—-20)20 (95-10)10 (95-15)15 (95-20)20 (95-30)30
+ + + + +
95 95 95 95 95
N (155-60)60 N (155-50)50 N (155-30)30 N (155-10)10 N (155-5)5
155 155 155 155 155
= 285,38

_E,—E, 317,125-285,38

=0,100 satisfaccion variable dependiente
E, 317,125

T

= El Coeficiente de Incertidumbre es una medida de asociacion basada en
la reduccidon proporcional del error. Es una medida semejante a Lambda en
cuanto a su concepcidn de la asociacion de las variables, en relacién a la
capacidad predictiva y la disminucidon del error de dicha prediccidn.

El coeficiente de incertidumbre (1) depende de toda la distribucidon y no sélo
de los valores modales (caso de Lambda), varia entre 0 y 1, tomando el
valor 0 en el caso total de independencia. Es mas dificil de interpretar que
Lambda.

Tiene versiones asimétricas (dependiendo de cual de las dos variables sea
dependiente) y una simétrica (donde no se distingue entre variable
dependiente e independiente).

La version asimétrica se interpreta como la proporcion de incertidumbre
reducida al predecir los valores de una variable a partir de los de valores de
la otra variable.

La version simétrica se interpreta como la proporcion de incertidumbre
reducida al predecir los valores de cualquiera de las dos variables mediante
la tabla de contingencia.

Se obtiene mediante la formula:

_UX)+1(Y) = 1(XY)
e I(Y)
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Para obtener |, , basta con intercambiar los papeles de I(X) e I(Y).

_2[UX)+ 1Y) = 1(XY)]
- I(X) + I(Y)

La version simétrica: |

n n

n n,

&

“In
n

® In
n

[

donde: I(X)= Z

i=1 j=1

1] =SS g
n) |(xv)_zzn|n(n)

Satisfaccion en el trabajo i
Edad A B C D E )
<75 10 10 20 40 70 150
i, =—-0,092 | i,,=-0,092 | i,=—-0,150 | i,=-0,230 | i, =—0,305 | —0,368
25 - 36 20 10 15 20 30 95
i,, =—0,150 | i,, =—0,092 | i,, =—0,123 |i,, =—0,150 | i,, =—0,194 | _0,341
> 36 60 50 30 10 5 155
i,, =—0,284 | i,, =—0,260 | i, =—0,194 |i,, =—0,092 | i,,=-0,055 | —0,367
) 90 70 65 70 105
-0,335 -0,305 —0,295 —0,305 -0,351
150 (150 ) 95 95 155 (155
i), = In =-0,368 i,,=——In| — |=-0,341 i, = In =-0,367
400 \ 400 400 \ 400 400 \ 400
2 n n
I(X) = z fo In(l) =-0,368-0,341-0,367=-1,076
iz1 1N n
90 90 70 70 65 65
= (—j =-0,335 i,=—" In(—) =-0,305 i,=——r0 In(—j =-0,295
400 \ 400 400 \ 400 400 \ 400
70 70 105 (105
" =—In(—)=—0,305 i = In( )=—0,351
400 00 400 \ 400
5 . .
Y)= * In( - j =-0,335-0,305-0,295-0,305-0,351=-1,591
=T n n
10 10 0 20 0 60 )
i,=——In| — |=-0,092 i,,=——In| — |=-0,150 i,, =——In| — |=-0,284
400 \ 400 400 400/
10 10 ) 0 10 ) 0 50 )
i,=——In| — [=-0,092 i, =——In| — [=-0,092 i, =——In| — [=-0,260
400 \ 400 400 400
20 20 15 15 30 30
i,=——In| — |=-0,150 i,,=——In| — |=-0,123 i,=——In| — |=-0,194
400 \ 400 400 400
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40 (40 20 (20 10 , (10
i, =——In ( ) =-0,230 i,=——In ( j =-0,150 i, =— In[—) =-0,092
400 \ 400 400 \ 400 400 \ 400

.70 (70 .30 (30 .5 5
i, =——In =-0,305 i, =—In =-0,194 i =——In| — |=-0,055
400 \ 400 400\ 400 400 \ 400

I(XY) = ZZ I In ( )——2,463

i=1 j=

Coeficiente de Incertidumbre, Satisfaccion como variable dependiente:

L I(X) -+ 1(Y) — I(XY) _ -1,076-1,591+2,463 —0.128
Ix ) ~1,591 '

Coeficiente de Incertidumbre, Edad como variable dependiente:

L _10+1Y)-KXY) _-1,076-1,501+2,463 _
X I(X) ~1,076 ’

Coeficiente de Incertidumbre simétrico:

_2[UX)+1(Y)-1(xY)] 2[-1,076 1,591+ 2,463 ]
- I(X) + I(Y) B ~1,076—1,591

=0,153

H,: Las variables son independientes

Chi-cuadrado de Pearson

Pruebas significacion estadistica ) o ]
Razén de verosimilitud Chi-cuadrado

H,: La asociacion entre las variables es nula (son independientes)
 Phi

Coeficiente de Contingencia

Estadisticos Nominales | V de Cramer

Variables Cualitativas < Lambda

Coeficiente de Incertidumbre

| Qde Yule
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H,: La asociacion entre las variables es nula (son independientes)
(Gamma de Goodman y Kruskal
D de Somers
{ Tau-B de Kendall
Tau-C de Kendall
| Riesgo relativo

Estadisticos Ordinales
Variables Cuantitativas

Analogos a las medidas de asociacion, aplicables a las variables que se

computan en funcion de acuerdos-desacuerdos o concordancias-discrepancias

_|indice de Concordancia
Pruebas de Concordancia

Coeficiente Kappa de Cohen

d ™y

5 satisfaccion.sav [Conjunto_de_datosl] - Editor de datos 5P55 EI@
Archive Edicién Ver Datos Transformar Analizar  Graficos  Utilidades  Ventana 7
EHE D b xh & EEBLRE Y% @@
MNombre Tipo Anchura Decimales Etiqueta Valores Perdido Columnas | =
1| Edad Mumérico 8 0 1, <25 }..J=-|| Ninguno i
2| Satisfaccid | Numérico 8 0 Ningung/’ Ninguno 10
3| Frecuencia| Numérico ] 0 Ningkfﬁu Ninguno 8
4 =
5 e 1
B .
Btiguetas de val
= —
8 . 7 | Cancelar |
queta -
9
10 Afiadir 1="<25"
2="125-36)"
11 Cambiar 1= ’{35-51]}"}
4=">50"
= ’
14
15
16
17
18
19
20 T T T T T T 2
(4[], Vista de datos }Vista de variables]/ 4 m 3
SPSS El procesador esta preparado
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e

ﬁ *satisfaccion.sav [Conjunto_de_datosl] - Editor de datos SP5S E@
Archive Edicion Ver |Datos| Transformar Analizar Graficos  Utilidades Ventana 7
EHAE 60 b 4 E BOE S @0
40 - | S | Visible: 3 de 3 var
Edad Satisfaccion | Frecuéncia var var var var var var "N
1 1 0 10
2 1 1 10 X | §
3] 1 2 20 s
4 1 3 40 & Edad ) No ponderar los casos i
5 1 4 70 & Satisfacin @ Ponderar casos mediante Pegar i
6 2 0 20 - =
Variable de ponderacion: L
Restablecer
7| 2 1 10 E [ Frecuencia | I
|2 2 1 _
9 2 3 20
Estado actual: Ponderar casos -
10 2 4 30 |
11 3 0 60
12 3 1 50
13 3 2 30
14 3 3 10
15 3 4 5 i
"«|[»]\|Vista de datos |{ Vista de variables f |« n v
SPSS El procesador esta preparado

Tablas de contingencia

Archivoe Edicion Wer Datos Transformar | Analizar | Graficos Utilidades Ventana 7
EHES O & b @M Informes » i
|40 - | | Estadisticos descriptivos Pl Frecu:en?las... =
Edad | Satisfaccidn | Frecueng Tablas ' Descriptivos.. i
1 1 0 10 Comparar medias » Explorar... i
2 1 1 10 Modelo lineal general k Tablas de contingencia... i
3 1 2 20 Modelos lineales generalizados » Razén... :
4 1 3 40 Modelos midos 4 Graficos P-P... | 1=
> 1 4 70 Correlaciones 3 Graficos Q-Q... 1
5 2 0 20 Regresion *
[ 2 1 10
8 2 2 15 Loglineal » B
g 2 3 20 Clasificar »
10 2 4 30 Reduccién de datos 3
11 3 0 60 Escalas *
12 3 1 50 Pruebas no paramétricas »
13 3 2 30 Series temporales »
14 3 3 10 ) ]
15 3 i 3 Supervivencia »
16 Respuesta multiple *
17 Andlisis de valores perdidos...
18 Muestras complejas »
13 Control de calidad »
%U Curva COR... -
[4][»] \Vista de datos | Vista de variables f I wm | ]|

SP55 El procesador esta preparado
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@ *satisfaccion.sav [Conjunto_de_datosl] - Editor de datos SPSS EI@
Archive Edicion Ver Datos Transformar  Analf A1 Tablas de contingencia | @ |
EHE T & b & EE
& Frecuendia Flas: =
40 | & Ednd — ™
Edad Satisfaccién | Frecuencia =
1 0 10 p— (Restabloce |
21 L 10 & Satistaccien
3 1 2 20
4 1 3 40
= = Capa 1de 1
=~ Tablas de contingencia: Estadisticos i
— ) ) Frecuencias
Chi-cuadrado Comelaciones _ ar
] Nominal Ordinal Observadas
| = . . 5 — Esperadas
| Coeficiente de contingencia Gamma .
I—| [#]Phiy Vde Cramer [#]d de Somers deb
e baras agupadas Porcentajes Residuos
I Lambda [¥] Taub de Kendall P
| [@ICosficiente de incettidumbre  [7] Tau-< de Kendall \ i Torrlp ':a *
— Mesadisicos | | Casllas.| — U™ pricaces
L Nominal porintervalo Kappa Total Tipfficados comegidos
] Ba Riesgo Ponderaciones no enteras
_— McNemar @ Redondear frecuencias de casilas () Redondear ponderaciones de casos
: Estadisticos de Cochran y de Mantel-Haenszel (@) Truncar frecuencias de casillas () Truncar ponderaciones de casos
L Contrastar la razdn de ventajas comin igual a: @) No efectuar comecciones
v Mistageatos/ Vista de variables Fi ' ' | | [
SP55 El procesador esta preparado
Tabla de contingencia Edad * Satisfaccion
Satisfaccidn
0 1 2 3 4 Total
Edad =25 Recuento 10 10 20 40 70 150
Frecuencia esperada 3375 26,25 24 38 26,25 39,38 150
[25-36) Recuento 20 10 15 20 30 a5
Frecuencia esperada 21,738 16,63 15,44 16,63 2494 a5
[36 - 50) Recuento 60 50 30 10 5 155
Frecuencia esperada 34,88 2713 2519 2713 40,69 155
Total Recuento a0 70 65 70 105 400
Frecuencia esperada an 70 65 70 105 400

Todas las casillas presentan frecuencia esperada superior a 5, en estas
condiciones los resultados del contraste Chi-cuadrado son fiables. En la
practica se admite sélo el 20% de las frecuencias esperadas inferior a 5.

En otro caso, se agrupan clases contiguas, recodificando la variable
satisfaccion asignando un uUnico valor hasta obtener frecuencias esperadas

superiores a 5.

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintdtica

Valor al (bilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 143 4582 8 000
Razon de verosimilitudes 163,334 8 000
Asociacidn lineal por
lineal 128,637 1 000
N de casos validos 400

a. 0 casillas (0%) tiemen una frecuencia esperada inferior a 5.
La frecuencia minima esperada es 15,44,
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El valor de Chi-cuadrado de Pearson es 143,458 y la Razdn de verosimilitud
163,334.

Estos valores presentan un p-valor (Sig. aproximada) de 0,000 < 0,05,
rechazando la hipdtesis nula de independencia entre la edad y la
satisfaccion en el trabajo.

En consecuencia, la edad influye significativamente en la satisfaccion en el
trabajo.

Medidas direccionales

Errn_r tfg. _ b S?g.
Walor asint. T aproximada | aproximada

Mominal por Lambda Simétrica 278 023 12 511 000
nominal Edad dependiente 388 036 9,386 000
Satisfaccion dependiente 186 025 7,257 000

Tau de Goodman  Edad dependiente 208 027 J000=

y Kruskal Satisfaccidn dependiente 100 013 000

Coeficiente de Simétrica 153 020 7,713 oo

incertidumbre Edad dependiente 190 025 7713 ,0ogd

Satisfaccion dependiente 128 017 7713 ,Uﬂﬂd
Ordinal por ordinal d de Somers Simétrica - 474 031 -15,684 000
Edad dependiente -432 028 -15,684 000
Satisfaccion dependiente - 525 035 -15,684 000

a. Asumiendo la hipdtesis alternativa.

b. Empleando el error tipico asintotico basado en |a hipdtesis nula.
C. Basado en la aproximacion chi-cuadrado.

d. Probabilidad del chi-cuadrado de |a razén de verosimilitudes.

Tomando la variable Edad como dependiente el valor de Lambda es 0,388
con un error tipico asintotico de 0,023, lo que indica que el conocimiento de
la variable Satisfaccion en el trabajo permite reducir la incertidumbre de la
variable Edad en un 38,8%. Esta estimacion de Lambda es significativa para
niveles de significacion superiores a 0,000.

Tomando la variable Satisfaccion en el trabajo como dependiente el valor
de Lambda es 0,186 con un error tipico asintdtico de 0,025. Asi, pues, el
conocimiento de los valores de la Edad permite reducir la incertidumbre en
la prediccion del comportamiento de la variable Satisfaccion en el Trabajo
en un 18,6%, estimacion significativa para niveles de significacion
superiores a 0,000.

El estadistico Tau de Goodman y Kruskal con la variable Edad como
dependiente toma el valor 0,208 con un error tipico asintético de 0,027,
confirmando la conclusion anterior.
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El Coeficiente de Incertidumbre con la variable Edad como dependiente,
con un valor de 0,190 y un error tipico asintdtico de 0,025, reduce el grado
de incertidumbre en el prondstico de los valores de la Satisfaccion en el
trabajo en un 19% para niveles de significacion superiores a 0,000.

El estadistico D de Somers oscila entre —1 y 1. Tomando la variable Edad
como dependiente tiene un valor de —0,432 con un error tipico asintético
de 0,028 estableciendo que la Edad tiene un grado de dependencia inversa
con la Satisfaccion en el trabajo de un 43,2%, resultado con niveles de
significacion superiores a 0,000.

Eligiendo la variable Satisfaccion en el trabajo como dependiente, con un
valor de —0,525 y un error tipico asintotico de 0,035, tiene un grado de
dependencia inversa con la Edad de 52,5% a niveles de significacion
superiores a 0,000.

Medidas simétricas

Error tip. Sig.
Walor asint® T aprnximadab aproximada
Mominal por Phi 599 000
nominal V de Cramer 423 000
Coeficiente de
contingencia 14 000
Ordinal por ordinal ~ Tau-b de Kendall - 477 031 -15,684 000
Tau-c de Kendall -514 033 -15,684 000
Gamma - 626 038 -15,684 000
M de casos validos 400

a. Asumiendo 1a hipdtesis alternativa.
b. Empleando el error tipico asintdtico basado en la hipdtesis nula.

Los estadisticos Phi, V de Cramer, Coeficiente de contingencia, Tau-b de
Kendall, Tau-C de Kendall y Gamma toman valores moderados y en todos
los casos con un p-valor (Signatura aproximada) de 0,000 < 0,05

En consecuencia se rechaza la hipotesis nula de independencia, pudiendo
suponerse que existe una relacion de dependencia entre la Edad y la
Satisfaccion en el trabajo, resultado confirmado con los valores de las
medidas direccionales.
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En el grafico se presenta la evaluacion del estado general de salud de
una muestra de personas adultas mayores, segun sea su peso normal o
sobrepeso.

Numero
casos 4
[ Peso normal

|:| Sobrepeso

12f--
10f----

» Estado
Bueno Malo de Salud

ESTADO GENERAL DE SALUD DE UN ADULTO MAYOR, SEGUN PESO

Analizar la existencia de una relacidn significativa entre el peso y el estado
general de salud en el adulto mayor, con un nivel de significacion del 5%,

Solucion:

Se trata de dos variables dicotomicas con datos de frecuencia, pudiéndose
aplicar una prueba de contraste de asociacion con la Chi-cuadrado.

La hipdtesis nula H,: El estado de salud y el peso son independientes

Llevando la informacion a una tabla de contingencia de 2x2

Peso
Estado de Salud Normal | Sobrepeso e
12 8 20
9,41 10,59 20
4 10 14
6,59 7,41 14
n,, 16 18 34

La frecuencia observada n,, =4 es menor que lo aconsejable en cada celda
(=5), lo que podria hacer pensar en una inestabilidad del calculo.

Como la frecuencia esperada e,, =6,59, todas las celdas cumplen con el

minimo aconsejable de 5 en su valor esperado. En la practica se acepta
hasta un 20% de las celdas que no cumplen con el requisito de que la
frecuencia esperada sea >5
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Se calculan los valores de xz correspondientes a las dos observaciones,

nio X no'
siendo la frecuencia esperada e = :
n

o _20.16_941 o _14.16 6 59

11 34 ’ 21 34 ’
o 20.18_1059 o 14 .18 2 41

12— - 2 34 7
Estadistico de contraste:

2 2 2 2 2 2 2
n;; 12 8 4 10
X2(2—1).(2—1) = X21 = Z ——-n= + + + —34=3,265
el Y 9,41 10,59 6,59 7,41

Estadistico teérico: ;. , = 3,841

Como y; =3,265<3,841=1,,, , seacepta la hipétesis nula, concluyendo
gue el estado general de salud del adulto mayor no esta asociado a su peso.

Adviértase que como la muestra n< 40 se hace aconsejable el uso de
la Chi-cuadrado con el factor de correccidon de continuidad de Yates:

. n,<e, — n;+0,5
Factor correccion
n,>e, — n;—-0,5

Para una tabla de contingencia de 2x2 la correccion de Yates:

2
n
n |n11 Ny, =Ny, 'nz1|_2

x: =

n,.n

*772e " Tel "  Te2

LY 4 4 . n
La correccidn no es valida cuando |n11 .n,, =N, .n,, |< 2
En general, la correccion de Yates se hace cuando el numero de grados de
libertad es 1.

34 (|1Zx10—8x4|—324

)2
En este caso, y; = =2,125

20x14x 16x18
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Como y; =2,125<3,841=7y; .., se acepta la hipétesis nula.

La validez del contraste también se puede hacer con el p-valor (a.,):
a, =P(x,>2,125)=0,273

0,90 a, 0,10 0,90-0,10 —> 0,0158- 2,706

0,0158 | 2,125 2,706 «,-010 —>  2,125-2,706

(o, — 0,10) x (0,0158 — 2,706) = (0,90 -0,10) x (2,125-2,706) +— o, 6=0,273

Alser o, =0,273>0,05 =0 se acepta la hipétesis nula, afirmando que el
estado general de salud del adulto mayor es independiente de su peso.

ic1 jo1 €

12 4 1
=2(121In +8In L +41n +101In 0 =3,344
9,41 10,59 6,59 7,41
2
3,265
= Coeficiente Phi: ¢=,/&=,/ =0,310
n 34

El estadistico Phi mide el grado de asociacion entre las variables.

2 2 n.
" Test G de la razén de verosimilitud: G= ZZZnij In[—”] =

= Coeficiente V de Cramer:

2
3,265 3,265
VCramer = ’ XC = ’ = \/ = OI 310
n.min(k—1,m-1) 34.min(2-1,2-1) 34

En tablas de contingencia 2x2 el estadistico Phi y V de Cramer tienen el

mismo valor.
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C-D 120-32
®= Gamma de Goodman y Kruskal: y= = =0,579
C+D 120+32

Peso
Estado de Salud Normal Sobrepeso n.,
Bueno 12 8 20
Malo 4 10 14
n,; 16 18 34

Pares Concordantes: C=(12([10]=120

Pares Discordantes: D =[8|[4] =32

n(n

1
Parejas empatadas en X: T, Z 5[20.19 +14.13]=281

noj (n.j - 1)

Parejas empatadasenY: T, = Z 5

j=1

= %[16.15+ 18.17]=273

2.min(k, m).(C—D) 2.2.(120-32)

" Tau-Cde Kendall: T, =—; > = > =0,304
min(k—1, m—1).n 34
C-D
" Tau-B de Kendall: 1, =
n(n—1) n(n—1)
2y 2

* Lambda de Goodman y Kruskal: (X,Y)= (Estado Salud, Peso)

Z M, =20
m,-M, 22-20
=0,143 {) m,=12+10=22
n—M, 34-20
\n=34

M, =Frecuencia modal global va = Suma de frecuencias modales
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Z M, =18
m,—M, 22-18
=0,250 {» m, =12+10=22

n—M, " 34-18
n=34
*" Tau de Goodman y Kruskal:
E,—E 16,47 -14,89
Peso dependiente: 1, =——2= =0,096

E, 16,47

| (n—n,)n, | (34-20)20 (34-14)14
E_z{ } YY"

. —ZZ{("” )n, }_

ji=1 i
_(16-12)12 N (16— 4)4 s (18—8)8 | (18 -10)10
16 16 18 18

=16,47

=14,89

E,—E, 16,94-15,31

Estado Salud dependiente: t,, = = =0,096
E, 16,94

2 (h—n_)n,. | (34-16)16 (34-—18)18
E =z{ i ,}z( ) +( ) _16,94

- n 34 34

(n,,—n, )n

-3 3] i),

i i

20-12)12 20— 14 — 14-10)1

=(0 ) +(0 8)8+(4 4)4+(4 0)0215’31

20 20 14 14

" Coeficiente de Incertidumbre

2 n. . (n 2 2 14 (14
1X)=> Jen ""j O ( °)+ |n( )=—0,677
Zin \n) 34 \34) 33 \34

2n, (n.) 16. (16) 18 (18
|(Y):z L In ") In ( )+ In( )=—0,691
i n \n) 38 \338) 38 \3a
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i, 12) 8 (8) 4 (4) 10 (10)_
I(XY) = ZZ I(n) 34I (34)+34In(34)+34ln(34)+34"1(34)_

i=1 j=

=-1,319
Coeficiente simétrico:

_ 2[x)+1(Y)-1xY)] _2[-0,677-0,691+1,319]

= =0,072
I(X)+ I(Y) -0,677-0,691
Estado de salud como variable dependiente:
I(X)+I(Y)-1(XY) -0,677-0,691+1,319
< IN-1xy) 0,073
I(X) -0,677
Peso como variable dependiente:
I(X)+1y)-1xy) -0,677-0,691+1,319
(X)-+ 1Y) = 1(XY) _ 0,071

Y/ 1Y) N 0,601

" El coeficiente o indice de Kappa k es una medida de concordancia
propuesta por Cohen en 1960, se basa en comparar la concordancia
observada en un conjunto de datos, respecto a lo que podria ocurrir por
pura casualidad. Se puede calcular en tablas de cualquier dimensidn, en el
caso de tablas de 2x2 tiene algunas peculiaridades.

Y
X 2 Y, indice de Kappa: « = Do —Pe
X, n, n, n, 1 . Pe
X ! N2 n,. Po = ;Znii P. = n_zznioxnoi
n,, n,, n ' '

Donde p, es la proporcidn de concordancia observaday p, es la proporcion
de concordancia esperada por azar.

Cuando k¥ =1 se da la maxima concordancia posible. El valor k¥ =0indica
que la concordancia observada es precisamente la que se espera por pura
casualidad.
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12 + 10
—z =~ =0.647

1 20x16 + 14x18
=—Zn xn. = —2X =% — 0,495

342

p,—P. 0,647-0,495
1-p, 1-0,495

K= =0,301

En el caso de mas de dos evaluadores, clasificaciones, métodos, etc., Joseph
L. Fleiss generalizdé el método de Cohen, dando lugar a la Kappa de Fleiss.

E peso.sav [Conjunto_de_datos)] - Editor de datos SPSS E@

Archive Edicion Ver Datos Transformar Analizar Graficos Utilidades Ventana 7

EHE DM bs nmh #EEBRE Y @@

Nombre Tipo Anchura Decimales Etiqueta Valores Perdidos Columnas Alineacion Medida ki
1| Estado_Sa| Mumérico 8 0 {0, Buen Ninguno 10 Centrado Escala
2| Peso MNumérico 8 0 ‘{(T,"N_ormal}__K Minguno 8 Centrado Escala
3 | Frecuencia | Numérico 8 0 Ninguno (Ninguno 8 Centrado Escala

2
Etiquetas de valor Btiquetas de valor
Etiqueta: Etiqueta: |
( Adiadr ] [0 Bueno” Niad | [0="Nommal"
1="Malo" 0= Nomal”
(4)>)\ Vista de datos \Vistadevariables)/ - T — — — =

SPSS El procesador esta preparado Ponderado

Archivo  Edicién  Ver Transformar  Analizar Grdficos Utilidades Ventana ?

EHE I s =h 4 FE BEEE[v 9%
4: | Visible: 3 de 3 variz

Estado Salud Peso Frecuencia var | var | var | var var | var | var .|
1 Bueno Normal 12
E Ponderar casos I -
2 Bueno Sobrepeso 8 @ _H|
3 Malo Normal 4 ? Estado_Salud i) No ponderar los casos |
g Malo Sobrepeso 10 Feso @ Ponderar casos mediarte -
Variable de ponderacion: —
6 -H&d;iﬂem
T Iéy Frecuencia I |
= -
8
g Estado actual: Ponderar casos B
1[] T I T T I T B -
[4][» ]\ Vista de datos £ Vista de variables [ |« 1 v

SPSS El procesador estd preparado
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Ver Datos Transformar 'ﬂmaﬁza‘rl Graficos Utilidades Ventana 7?2

EHE @ & b & F
3: |
Estado Salud Peso Fre

1 Bueno Mormal
2 Bueno Sobrepeso
3 Malo Normal
4 Malo Sobrepeso
5

53

T

8

9

10

"

12

13

14

15

16

17

18

[«][»] | Vista de datos £, Vista de variables f

Tablas de contingencia

Informes + '

| Estadisticos descriptivos PI Frecuencias... E
Tablas r Descriptivos... -
Comparar medias L Explorar... u
Modelo lineal general r | Tablas de contingencia... I
Modelos lineales generalizados » Razdn...
Modelos mixtos » Gréficos P-P... E
Correlaciones 3 Graficos Q-Q...
Regresion L
Loglineal r B
Clasificar 4
Reduccidn de datos »
Escalas +
Pruebas no paramétricas L
Series temporales r
Supervivencia L
Respuesta miiltiple »
Andlisis de valores perdidos...
Muestras complejas » -
Control de calidad g I E—— a3
Curva COR... pdo

Archive Edicign Ver

Tran

EHES W o8 b

Q *peso.sav [Conjunto_de_datos)] - Editor de datos 5PSS
Datos :

Tablas de contingencia

e Iilidadar Wantana i

[ [=@]=]

Estado Salud

Peso

1 Bueno

Normal

Chi-cuadrado Comelaciones
Nominal Ordinal
Coeficiente de contingencia Gamma
[#] Phiy V de Cramer [¥]d de Somers
Lambda Taub de Kendall
Coeficiente de incertidumbre Tau-c de Kendal
Mominal por intervalo Kappa
Eta Riesgo
McMemar

Estadisticos de Cochran y de Mantel-Haenszel

Contrastar la razdn de ventajas comin igual a:

& Frecuencia

Filas:

&P Estado_Salud

Columnas:

I

Pegar

ible: 3 de 3va

&)

=

Var .

f

&

pa 1de 1

enar

o

Fila

k de bamas agrupadas

Tatal

| Estadisticos... | | Casilas...|

I I
A \|Vista de datos |{ Vista de variables /

Frecuencias
Observadas

Esperadas

Porcentajes

Columna

Ponderaciones no enteras

() Tuncar frecuencias de casilas

() Mo efectuar comecciones

Residuos

Mo tipificados
Tipfficados
Tipificados comegidos

(@ Redondear frecuencias de casilas () Redendear ponderaciones de casos

(@ Truncar ponderaciones de casos

bl

T

|

SPS5 El procesador esta preparado
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Tabla de contingencia Estado_5Salud * Peso

Peso
Mormal Sobrepeso Total
Estado_Salud Bueno  Recuento 12 8 20
Frecuencia esperada 9,41 10,59 200
Malo Recuento 4 10 14
Frecuencia esperada 6,59 741 14,0
Total Recuento 16 18 34
Frecuencia esperada 16,0 18,0 34,0
Pruebas de chi-cuadrado
Sig. asintdtica | Sig. exacta | Sig. exacta
Valar al (bilateral) (bilateral) (unilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 3,265 1 7
Correccidn or
continuidad 2125 1 145
Razon de verosimilitudes 3,344 1 0BT
Estadistico exacto de
Fisher 092 072
Asociacion lineal por
lineal 3,169 1 075
M de casos validos 34

3. Calculado sdlo para una tabla de 2x2.

b. 0 casillas {,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada

es 6,59

El valor de Chi-cuadrado de Pearson es 3,265 con un p-valor de 0,071 mayor
que 0,05. Lo mismo sucede con la correccion por continuidad de Yates

(2,125) y el estadistico G de la razén de verosimilitudes (3,344).
Por tanto, se acepta la hipdtesis nula de que las dos variables son

independientes, concluyendo que el estado general de salud del adulto

mayor y su peso no estan relacionados entre si.
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El resto de estadisticos basados en la Chi-cuadrado (Phi, V de Cramery
Coeficiente de contingencia) son significativos.

Medidas simétricas

Error tl‘g. 5 S? g.
Valor asint. T aproximada | aproximada
Mominal por Phi 310 07
nominal V de Cramer 310 071
eficiente de

ccnnntingencia 236 07

Ordinal por ordinal Tau-b de Kendall 310 161 1,914 056

Tau-c de Kendall 204 1549 1,914 056

Gamma 579 248 1,914 056

Medida de acuerdo Kappa 301 158 1,807 L7
M de casos validos 34

4. Asumiendo |a hipdtesis alternativa.
D. Empleando el error tipico asintdtico basado en Ia hipdtesis nula.

La relacion entre las dos variables es moderada ya que la V de Cramer tiene
un valor de 0,310. Generalmente, en investigacion social se suele
considerar una relacion fuerte cuando la V de Cramer es mayor que 0,240.
Esta norma no es fija y es preferible examinar detalladamente el resto de
informacion de la tabla de medidas direccionales.

Los estadisticos para variables ordinales muestran una ligera relacion de
caracter positivo. Los estadisticos Tau-b y Tau-c de Kendall presentan
valores indicando una dependencia moderada entre las variables, con un
p-valor mayor que 0,05 haciendo posible su calculo.

La Gamma vale 0,579 lo que indica cierto grado de relacion positiva,
reflejando que Gamma puede inflar la relacidn existente entre las dos
variables (Estado de Salud y Peso) al no tener en cuenta el nimero de casos
empatados.

El indice de Kappa presenta un valor de 0,301 < 0,40 pudiendo interpretar
la concordancia entre las variables no aceptable. Generalmente se
considera un grado aceptable cuando su valor es mayor o igual que 0,40 y
excelente para valores superiores a 0,75.
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Medidas direccionales

Errar tfg. 5 Sig.
Walor asint. T aproximada aproximada
Mominal por Lambda Simétrica 200 223 825 410
nominal Estado_Salud
dependiente 143 281 A73 636
Peso dependiente 250 242 805 365
Tau de Goodman  Estado_Salud -
¥ Kruskal dependiente 096 100 075
Peso dependients J096 099 J075c
Coeficiente de Simétrica 072 078 042 0674
incertidumbre Estado_Salud d
dependiente 073 JOF7 942 067
i d
Peso dependients o071 075 942 067
Ordinal por ordinal  d de Somers Simétrica 310 161 1,814 056
Estado_Salud
dependiente 306 154 1,914 056
Peso dependiente 314 163 1,914 J056

a. Asumiendo la hipotesis alternativa.

b. Empleando el error tipico asintético basado en 1a hipdtesis nula.
C. Basado en la aproximacion chi-cuadrado.

d. Probabilidad del chi-cuadrado de |a razdn de verosimilitudes.

En los estadisticos basados en el error se obtiene menor fuerza de relacion.

El estadistico Lambda presenta valores pequeiios indicando una pequeiia
dependencia entre las variables (Estado de Salud y Peso).

Segun el estadistico Tau de Goodman y Kruskal conocer el Estado de Salud
ayuda a reducir el error de la variable Peso en un 9,6%, idéntico resultado
se obtiene al conocer el Peso a la hora de reducir el error de la variable
Estado de Salud, un porcentaje pequeno. Siendo el p-valor de 0,075, mayor
gue 0,05, induce a hacer posible el calculo.

El estadistico D de Somers, con la variable Estado de Salud como
dependiente, tiene un valor de 0,306 con un error tipico asintotico de 0,159
estableciendo que el Estado de Salud tiene un grado de dependencia con el
Peso de un 30,6%.
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La tabla adjunta refleja un analisis de la obesidad en 14 sujetos. Con un
nivel de significacion de 0,05, se desea analizar si existen diferencias en la
prevalencia de obesidad entre hombres y mujeres o si, por el contrario, el
porcentaje de obesos no varia entre sexos.

Obesidad
Sexo Total
Si No
Mujeres 1 4 5
Hombres 7 2 9
Total 8 6 14
Solucion:

El test exacto de Fisher permite analizar si dos variables dicotdmicas estan
asociadas cuando la muestra a estudiar es demasiado pequeina y no cumple
las condiciones necesarias para que la aplicacion del test de la
Chi-cuadrado sea iddnea.

Las condiciones necesarias para aplicar el test de la Chi-cuadrado exigen
qgue al menos el 80% de los valores esperados de las celdas sean mayores
gue 5. De este modo, en una tabla de contingencia de 2x2 sera necesario

que todas las celdas verifiquen esta condicion, si bien en la practica suele
permitirse que una de ellas tenga frecuencias esperadas ligeramente por
debajo de 5.

Si las dos variables que se estan analizando son dicotomicas, y la frecuencia
esperada es menor que 5 en mas de una celda, no resulta adecuado aplicar

el test de la %*, aunque si el test exacto de Fisher.

El test exacto de Fisher se basa en evaluar la probabilidad asociada a cada
una de las tablas 2x2 que se pueden formar manteniendo los mismos

totales de filas y columnas que los de la tabla observada.

Cada uno de estas probabilidades se obtiene bajo la hipotesis de
independencia de las dos variables que se estan analizando.

Probabilidad asociada a los datos que han sido observados:

_(a+b)!(c+d)!(a+c)!(b+d)!
= nlalb!c!d!
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La formula general de la probabilidad descrita debera calcularse para todas
las tablas de contingencia que puedan formarse con los mismos totales de
filas y columnas de la tabla observada.

El valor de la p asociado al test exacto de Fisher puede calcularse sumando
las probabilidades de las tablas que resulten menores o iguales a la
probabilidad de la tabla que ha sido observada.

El contraste bilateral asume que la hipdtesis alternativa establezca la
dependencia entre las variables dicotomicas, pero sin especificar de
antemano en qué sentido se producen dichas diferencias.

Hipdtesis nula H,: El sexo y ser obeso son independientes

Sexo Si Obesidad No Total

Mujeres 1 (a) 4 (b) 5 (a+b)
Hombres 7 (c) 2 (d) 9 (c+d)
Total 8 (a+c) 6 (b+d) 14 (n)

(a+b)! (c+d)! (a+c)! (b+d)!  5!9!18!6!
nlalb!c!d! 14111417121

p= =0,0599

Las siguientes tablas muestran todas las posibles combinaciones de
frecuencias que se pueden obtener con los mismos totales de filas y
columnas:

Sexo Si Obe5|da(|1\|o Total

Mujeres 4 (a) 1 (b) 5 (a+b) | p=0,2098
Hombres 4 (c) 5 (d) 9 (c+d)

Total 8 (a+c)| 6 (b+d) | 14 (n)

_(a+b)!(c+d)!(a+c)!(b+d)!  5!9!8!6!
= nlalb!c!d! 1414111415!

=0,2098
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Sexo SiObeS|dadNo Total

Mujeres 2 (a) 3 (b) 5 (a+b) | p=0,2797
Hombres 6 (c) 3 (d) 9 (c+d)

Total 8 (a+c) |6 (b+d)| 14 (n)

Sexo SiObeS|dadNo Total

Mujeres 3 (a) 2 (b) 5 (a+b) | p=0,4196
Hombres 5 (c) 4 (d) 9 (c+d)

Total 8 (a+c) |6 (b+d)| 14 (n)
p:(a+b)!(c+d)!(a+c)!(b+d)!: 51918!6! — 0,419

n!alb!c!d! 14!3!1215!4!

Sexo SiObeS|dad No Total

Mujeres 0 (a) 5 (b) 5 (a+b) | p=0,0030
Hombres 8 (c) 1 (d) 9 (c+d)

Total 8 (a+c) 6 (b+d)| 14 (n)

Sexo SiObeS|dadNo Total

Mujeres 5 (a) 0 (b) 5 (a+b) | p=0,0280
Hombres 3 (c) 6 (d) 9 (c+d)

Total 8 (a+c) |6 (b+d)| 14 (n)

Sumando las probabilidades de las tablas que son menores o iguales a la
probabilidad de la tabla observada (p =0,0599) se tiene:

p=0,0599+0,0030 +0,0280 = 0,0909

Siendo p —valor=0,0909 > 0,05 se acepta la hipotesis nula, concluyendo
que el sexo y el hecho de ser obeso son independientes, es decir, no existe

asociacion entre las variables en estudio, con un nivel de significacion
a=0,05

Otro método de calcular el p-valor consiste en sumar las probabilidades
asociadas a aquellas tablas que sean mas favorables a la hipotesis
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alternativa de los datos observados. La tabla extrema de los datos
observados es la que no se observa ninguna mujer obesa, p=0,0030

p=0,0599+0,0030=0,0629

SPSS para el computo del test de Fisher, calcula el p-valor correspondiente
a un contraste bilateral (p =0,0909) y el p-valor asociado a un contraste
unilateral (p=0,0629).

Archivo Edicion  Ver IDa‘lusI Transformar Analizar Grdficos Utilidades Ventana 7
EHE D oo =bh 4 ExEtER @
[5: | | Visible: 3 de 3 vari
Obesidad Sexo | Frecuencial [[&] pondemrﬁsml =] ]
1 Mo Mujeres 4 _H
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4 Si Hombres [ : .
Varable de ponderacidn: I
Restablecer
5 Y I—— —
6 .
T
3 Estado actual: Ponderar casos —
J ! | ! ! | ! -
[4][»]Y Vista de datos |4 Vista de variables [ | m | |
SPS5 El procesador esta preparado

Archivo  Edicién Ver Datos Transformar | Analizar | Grificos Utilidades Ventana 7
CHAM o0 mb M F Inmes > |
| | | Estadisticos descriptivos >| Frecuencias... ble: 3 de 3 vana
= = Tablas » Descriptivos... —
Obesidad Sexo | Frecuenci @ _ escriptivos var Va a
1 No Mujeres r Comparar medias 3 Explorar...
2 Mo Hombres 2 Modelo lineal general 3 | Tablas de contingencia... |
3 Si Mujeres 1 Modelos lineales generalizados 3 Razon...
4 Si Hombres 7 Modelos mixtos v Grificos P-P... L
: Cormrelaciones 3 Graficos Q-Q...
7 Reg ’
g Loglineal 3
) Clasificar v 1 [ Frecuenca i [ Aceotar ]
10 Reduccion de datos » -n & Sec
7 Pl ! [Fesaice]
12 e Col .
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Suprimir tablas

79



Tabla de contingencia Sexo * Obesidad

Obesidad
Mo Si Total

Sexo Mujeres Recuento 4 1 5

Frecuencia esperada 21 29 5,0

Hombres Recuento 2 7 g9

Frecuencia esperada 3.9 5.1 8.0
Total Recuento 6 8 14

Frecuencia esperada &0 g0 14.0

Pruebas de chi-cuadrado
Sig. asintdtica Sig. exacta Sig. exacta
Valor al (bilateral) (bilateral) (unilateral)

Chi-cuadrado de Pearson 4 381t 1 036
Correccién gor
continuidad 2,340 1 126
Razdn de verosimilitudes 4583 1 032
Estadistico exacto de
Fisher 0909 0629
Asociacidn lineal por
lineal 4 069 1 044
M de casos validos 14

a. Calculado sdlo para una tabla de 2x2.

b. 3 casillas (75,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima
esperada es 2,14,

p — valor (Signaturaasintoticabilateral)=0,0909 > 0,05, por tanto se acepta
la hipotesis nula, concluyendo que el sexo y el hecho de ser obeso son
independientes, es decir, no existe asociacion entre las variables en
estudio, con un nivel de significacion a=0,05
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Para analizar la repercusion que tienen los debates televisivos en la
intencion de voto, un equipo de investigacion recogio datos entre 240
individuos antes y después del debate, resultando la siguiente tabla:

D 8s del debat
Antes del debate ESPUES . el devate
. (candidatos) Total
(candidatos)
A B
A 46 50 96
B 85 59 144
Total 131 109 240

Se desea saber si el debate televisivo cambid la intencidn de voto, con un
nivel de significacion del 5%.

Solucion:

Se trata de una muestra pareada en una situacion antes-después, con lo
que es idoneo un contraste estadistico Chi-cuadrado de McNemar.

Antes del debate Despues ¢.jel debate
. (candidatos) Total
(candidatos)
A B
A 46 (a) 50 (b) 96 (a+b)
B 85 (c) 59 (d) 144 (c +d)
Total 131 (a+c) | 109 (b+d) 240 (n)

Hipdtesis nula
H,: La intencidn de voto es la misma antes y después del debate

En esta prueba para la significacion de cambios solo interesa conocer las

celdas que presentan cambios (celdas b y c) y siendo (b+ c) el nimero de

personas que cambiaron, de acuerdo con la hipdtesis nula planteada se
b+c ) ) .. b+c

espera que BN casos cambien en una direccidony BN casos a otra

direccion.

= Estadistico de contraste si b+ c< 20

’ 2 2
Se acePta Ho SI AmcNemar — b< Xoc/2,1
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2
’ - V'l b - C - 1
= Estadistico de contraste si b+c>20: xi,,cNemar = Xi = [| . | ]
+C

La aproximacion muestral a la distribucion Chi-cuadrado llega a ser muy
buena si se realiza una correccion por continuidad, considerando que se
utiliza una distribucion continua para aproximar una distribucidon discreta
(binomial), por lo que se realiza la correccion de Yates.

b—c/-1]
Se acepta H_si y2 = 2=[ <2
p o XMcNemar X1 b+C af2,1

En este caso, b+c=50+85=135>20

N , [50—85|—1]°
Estadistico muestral: %\, vemar =
50+ 85

= 8,563

Estadistico tedrico: ., ; = X0 1 = 5,024

COMO Y penemar = 8,563 >5,024 =77 .. . se rechaza la hipétesis nula,

concluyendo que la intencion de voto cambio significativamente después
del debate, con un nivel de significacion del 5%.

EHE T oo =h & i BERE %
| - —— [Visible: 3 de 3 varia
Antes Debate] Después Debate | Frecuencia | var | var | var var | var | var | Vi
1| Candidato A Candidato A 46 @ |
2| Candidato A Candidato B 50 N
3| Candidato B | Candidato A 85 & Artes_Debate © No ponderar los casos B
:51 Candidato B | _ Candidato B 59 o Dospués Debate | o0 s mediante B
Variable de ponderacion: —
Restablecer
: 5 -
i s i
8
g Estado actual: Ponderar casos _
10 I T I T T I T
M | | | | | | | -
4|[+] | Vista de datos |4 Vista de variables f | i | v
SPSS El procesador esta preparado

82



H *debate.sav [Conjunto_de_datos0] - Editor de datos SPS5

Archivo Edicion Ver Datos Transformar | Analizar

Graficos Utilidades Ventana 7

CHAE 69 = # F

Antes Debate

Después Debate

Candidato A Candidato A
Candidato A Candidato B
Candidato B Candidato A

Candidato B

1
2
3
4| Candidato B
5
6
7
8

Informes

Estadisticos descriptivos
Tablas

Comparar medias

Modelo lineal general

Modelac Fneal f—

Modelos mixtos
Correlaciones
Regresion

Loglineal

Clasificar
Reduccion de datos

Escalas

Pruebas no paramétricas

20

[4][»] Y| Vista de datos |{ Vista de variables /

Series temporales
Supervivencia

Respuesta muiltiple

Analisis de valores perdidos...
Muestras complejas

Control de calidad

Curva COR...

0 .El Pruebas para dos muestras relacionadas
3
, fﬂrﬂes_Debate Contrastar pares:
- Antes_Debate — Después_Debate
fDespues_Debate - -
Y f Frecuencia
3
’ Cancelar
3
o Ayuda
3 Selecciones actuales Tipo de prueba
» Variable 1: Wilcooon Signos
» Variable 2: Homogeneidad marginal
'
3
3 Chi-cuadrado...
3 Binomial...
3 Rachas...
3 K-5 de 1 muestra...
2 muestras independientes...
3 K muestras independientes...
3 2 relacionad; }
K muestras relacionadas... ¥

2 muestras relacionadas

SPSS El procesador esta preparado

3l

Estadisticos de contrasteb

Antes_Debate y Después_Debate

Después_Debate

Antes_Debate y
Después_Debate

Antes_Debate 0 1
0 48 50
1 85 59

M 240
Chi-cuadrado® 8,663
Sig. asintot. 003

4. Corregido por continuidad

b. Prueba de McMemar

Como p —valor(Signatura asintética)= 0,003 < 0,05 con lo que se rechaza la
hipoétesis nula, en consecuencia la intenciéon de voto cambié
significativamente después del debate, con un nivel de significacion del 5%.

83



T T Py . . 7 e s .
N .N‘ Gestion Aeronautica: Estadistica Tedrica
! i

Facultad Ciencias Econdmicas y Empresariales
UNIVERSIDAD AUTONOMA

Departamento de Economia Aplicada
DE MADRID Profesor: Santiago de la Fuente Fernandez

84


http://www.estadistica.net/Algoritmos2/teorica-spss.html

	Sin título

