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Introduccion

Proposito y uso de la obra

El presente libro pretende servir de manual y guia en el procesamiento y analisis cuantitativo de
datos en procesos de investigacion social, con énfasis en investigacion educativa. De igual forma,
puede usarse como libro de texto en un curso de analisis cuantitativo de datos.

En esos términos, se presenta como un apoyo que se extiende desde el momento en que se con-
fecciona una base de datos para su procesamiento, hasta la presentacion final de los resultados en
un articulo cientifico. Asi, intenta agrupar, en una unica publicacion, un conjunto de elementos,
trucos, procesos y conocimientos con diversos grados de estructuracion, que se requieren, o que
facilitan, el procesamiento y analisis cuantitativo de la informacién.

Es importante notar que hablamos de procesamiento y andlisis cuantitativo, y no de procesamien-
to de datos cuantitativos. La diferencia es evidente. En nuestro caso nos referimos a las técnicas
cuantitativas para el analisis de cualquier tipo de datos, sean estos propiamente cuantitativos, y
por lo tanto numéricos, o cualitativos —codificados, eso si, en formatos numéricos—.

Actualmente, para el procesamiento y analisis de datos cuantitativos utilizamos computadores
con programas especializados en esas tareas. Pretender hacerlo de otra forma es anacrénico, a
menos que el lector esté interesado en los aspectos mas detallados de estos procesos. Desde mi ex-
periencia, el tesista en maestria o doctorado no tiene ese interés, pero si requiere realizar un buen
proceso de andlisis, que se pueda comprender y explicar correctamente. A este lector va dirigida la
obra. Por esta razon, entraremos de lleno en el uso de paquetes estadisticos.

Uso de paquetes estadisticos

Existen muchos programas de computador que resultan utiles para el procesamiento y analisis de
datos. Entre los mas conocidos estan el spss, el sas, Statistica y el Stata, si bien recientemente ha
ganado gran popularidad el uso de R, gracias a sus grandes capacidades de graficacion y a su uso
libre. Mas que un programa para el procesamiento, el R es un entorno y un lenguaje de programa-
cion orientado al andlisis estadistico que forma parte de un proyecto colaborativo y abierto. Estas
caracteristicas le han permitido al R un gran crecimiento y una rapida expansion. Requiere de
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cierta dedicacion inicial para su dominio, por lo que, aunque recomendamos su uso, no depende-
remos de este en el contexto de la presente obra.

Muchos de los procedimientos descritos en esta obra se pueden obtener mediante un adecuado
uso de la popular hoja electronica de Microsoft, ms-Excel. Esta también es una opcién valida y
confiable para el procesamiento de datos, aunque no siempre resulta ser la mas comoda.

En el presente libro utilizaremos con frecuencia dos paquetes estadisticos. El primero es uno de
los paquetes de software mas populares para el procesamiento y analisis de datos estadisticos en
la informacién social: el spss (Statistical Package for Social Sciences). Este programa, que goza de
gran popularidad, es distribuido por 1BM (1BM-SPss) y permite trabajar con grandes bases de datos
de una manera sencilla y cdmoda. La dificultad para trabajar con este paquete es que no es de uso
gratuito. Para esta obra, los ejemplos fueron obtenidos en la version 27 del programa, corriendo
bajo el sistema operativo MacOS Big Sur Version 14.5.

El 1BM-spss funciona en tres ventanas separadas: la de base de datos, la de resultados y la del editor
de sintaxis. Siempre que esté activa alguna de estas ventanas estard también una barra con menus
en la parte superior de la pantalla. La figura 1 muestra la pantalla con una base de datos activa. Las
instrucciones para el analisis se especifican en la barra superior. Los resultados del andlisis apare-

cen en la ventana de resultados (figura 2).
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Figura 1. Pantalla con una base de datos en 1BM-spss activa
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Figura 2. Ventana de resultados del 1BM-spss

El segundo de los paquetes estadisticos que utilizamos es un paquete abierto multiplataforma para
el procesamiento estadistico de datos que, ademas de tener interfaces intuitivas y faciles de usar, no
tiene costo: el jasp (Jeftrey’s Amazing Statistics Program), desarrollado y actualizado de manera con-
tinua por un grupo de investigadores de la Universidad de Amsterdam. Se puede descargar en linea
y esta disponible para Windows, MacOS X y Linux. En esta misma direccion se pueden descargar
manuales y abundante documentacién. El paquete y toda su documentacién se encuentran en
inglés. Por su facilidad, su integracion y su enorme potencia, este paquete es altamente recomen-
dable. En este libro se utiliza la version 0.14.1, puesta en circulacién en diciembre del 2020 y que
corre bajo el sistema operativo MacOS Big Sur versién 14.5.

El jasp es bastante sencillo e intuitivo para su uso. En la misma ventana aparecen los accesos a
la base de datos, los procedimientos de andlisis y los resultados. Estos altimos se generan de in-
mediato. En la figura 3 aparece la forma en que se presenta la base de datos, una vez abierta en el
programa. En la parte superior, aparecen los procedimientos disponibles; si se requirieran otros
procedimientos, pruebe pulsar el signo “+”, en la esquina superior derecha. Una vez se elija un pro-
cedimiento, la ventana cambiara a las opciones de procedimiento y los resultados, segtin aparece
en la figura 4.
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Figura 3. Vista de la base de datos en jasp

Con frecuencia ilustraremos los resultados de un determinado procedimiento con una salida del
paquete jasp o del 1BM-spss. Al hacerlo, aportaremos informacion sobre la forma como, en cada
uno de los dos paquetes estadisticos que manejamos, se puede ejecutar el procedimiento. Para
denotar esta informacion, la expresaremos de la manera presentada en el recuadro 1. Obsérvese,
por ejemplo, la instruccion para el calculo de una prueba “¢” para grupos independientes en el jasp
(esta prueba se examinard, en detalle, en el capitulo 8).

Recuadro 1. Instrucciones para correr una prueba  sobre muestras independientes en JAsP

/T-Test/Classical/ Independent Samples T-Test
En este punto, deben seleccionarse las variables dependientes (pueden ser varias) y pasarse a la lista
“Variables” y la variable independiente, pasandola a la casilla “Grouping Variable” (debe ser una variable
con solo dos valores)
Tests
V Student
Alt. Hypothesis
\ Group 1 # Group 2
Assumption Checks
\ Normality
\ Equality of variances
Additional Statistics
\ Location parameter
v Confidence interval [95,0 %]
V Effect Size
 Cohen's d
V Descriptives
\ Descriptive plots
Confidence interval [95,0 %]




Las instrucciones contenidas en el recuadro 1 deben entenderse de la siguiente forma:

En el menti raiz del jasp (/) debe seleccionarse T-Test, y alli, en la lista “Classical”, el primero:

“Independent Samples T-Test”.

Se anotan aqui las instrucciones a seguir en este punto y, mds adelante, las especificaciones
que se abren para este andlisis. Cada vez que se anota el simbolo “V”, significa que una
casilla, con ese nombre, fue activada; posiblemente habrd otras que quedan sin activar. Por
ultimo, cuando encontramos valores entre corchetes, como [95,0 %], significa que puede

modificar los valores alli contenidos.

La forma en que esto es visible en el programa aparece en la figura 4. Para esta figura, se han selec-
cionado, en la base de datos, las variables “Peso” y “Talla” en la lista “Variables” y la variable “sexo”

en “Grouping Variable”.
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Figura 4. Ventana del jasp con las opciones seleccionadas en el recuadro 1 para una prueba ¢ de Student
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Como se observa en la figura 4, en la seccién derecha aparecen directamente los resultados de los
procedimientos solicitados. Esta caracteristica del jasp facilita tomar decisiones sobre la marcha,
teniendo en cuenta los resultados parciales. En este caso se observa, por ejemplo, que la variable
“Talla” no cumple con el supuesto de normalidad, por lo que el investigador debera seleccionar
una prueba alternativa; aqui, la prueba U de Mann Whitney, presente en esta misma ventana
bajo el titulo “Tests”. Estas consideraciones se trataran en el momento en el que examinemos la
prueba ¢, en el capitulo 8.

En el 1BM-sPss, para esta misma prueba, las instrucciones quedarian como se indica en el recuadro 2.

Recuadro 2. Instrucciones para correr una prueba f sobre muestras independientes en IBM-SPSS

/Analizar/Comparar medias/Prueba T para muestras independientes...

En este punto deben seleccionarse las variables dependientes (pueden ser varias) y pasarse a la lista
“Variables de prueba” y la variable independiente, pasandola a la casilla “Variable de agrupacion”.

En el botén “Definir grupos” deben anotarse los valores por comparar y pulsar el botén “Continuar”
V Estimar tamafios del efecto

Pulsar el boton “Aceptar”

La anterior instruccion debera entenderse de la siguiente forma:

En el menii raiz del spss (/) debe seleccionarse “Analizar” y, alli, “Comparar medias”, a

continuacion, “Prueba T para muestras independientes...”.

Esto abre la ventana “Prueba T para muestras independientes” con listas de variables y botones
que deberan ser manejados como se indica. Solo en las versiones mas recientes del programa apa-
rece el botéon “Estimar tamafios del efecto”; es importante activarlo. En la figura 5 se muestra la
apariencia de la ventana mencionada en el 1BM-sPss, version 27.

® Prueba T de muestras independientes
Variables de prueba: .
Opciones...
& o & Peso
& EDADmadre & Talla Simular muestreo...
& EDADpadre py
& EDADnifio

@a RangoEdad
@a NIVELESCOLAR
5", AFILIACIONSEGURIDADSOCIAL

@ Variable de agrupacion:

@ » ESTRATOSOCIOECONOMICO <+
@ PCM1

& PCM2 Definir grupos...

@, PCM3

@ RA _ Estimar tamafios de efecto

? Restablecer Pegar Cancelar _

Figura 5. Ventana del 1BM-spss con las opciones representadas en el recuadro 2 para una prueba ¢ de Student



En este programa debera pulsarse el boton “Aceptar” para que muestre los resultados del procedi-
miento en la ventana de resultados.

El plan de la obra

El libro inicia con una pequefa seccion acerca de las definiciones iniciales y la confeccion de la
base de datos. Los conceptos de poblacion y muestra, parametros y estadisticos, variable y valor
y los diferentes tipos de escalas de medida, métricas y no métricas, son fundamentales en lo que
sigue, por lo que deberemos hacer un repaso inicial al respecto. Hecho esto, podremos pasar a la
confeccion de la base de datos. Esta debera ser adecuadamente digitada y documentada. Parte de
este proceso consiste en la depuracion de la base para la correccion de los errores de digitacion
y la definicién de los valores perdidos (missing values). Aunque tocaremos estos puntos en una
seccion inicial, no nos detendremos demasiado en ello, ya que muchas de las herramientas para la
depuracion serdn tema de la parte subsecuente.

El siguiente momento del analisis consiste en realizar una adecuada descripcién de los datos
de los que disponemos. Ese sera el tema de los capitulos 2 al 7. Para realizar la descripcién de
nuestros datos, se utiliza una gran variedad de estadisticos, a veces contenidos en tablas y gra-
ficas que deben ser adecuadamente elaborados y presentados, a fin de dar una visién clara y
sintética de lo que tenemos en nuestra base. Lamentablemente, los j(’)venes investigadores, en su
afan por llegar rapidamente a la prueba de sus hipétesis de investigacion, con frecuencia pasan
por alto una adecuada descripcion de los datos. La experiencia indica que este grave error, con
frecuencia, conduce a que todos los procesos deban repetirse muchas veces antes de llegar a
soluciones finales.

Completada la descripcion inicial de los datos, podemos pasar a la fase inferencial, en donde
formulamos y probamos las hipoétesis de la investigacion. Este serd el tema de los capitulos 8
al 12. Con frecuencia encontramos, en este momento, que las pruebas que queremos utilizar
presentan uno o varios requerimientos, llamados “supuestos”, que no siempre se cumplen para
nuestros datos. ;Qué hacer en este caso? Hay varias soluciones y la seleccion de la solucién ade-
cuada depende de la naturaleza de la investigacion, del procedimiento y de nuestros datos. A
veces es necesario volver atras, hacer transformaciones de las variables y nuevas descripciones
de ellas, o cambiar las pruebas que habiamos pensado por otras mas resistentes a la violacion de
los supuestos, antes de llegar a examinar sus resultados.

Finalmente, nuestros resultados deben ser comunicados en un informe o, en el mejor de los casos,
en un articulo cientifico. Para esto contamos con una serie de formatos en los que acostumbramos
comunicar este tipo de datos. En particular, enfatizaremos en el estilo mas usado para la comuni-
cacion de resultados estadisticos en la investigacion social: el formato Apa (denominado asi por
corresponder al adoptado por la American Psychological Association). En sus ultimas versiones
(6 y 7), el manual de estilo ApA da una serie de indicaciones muy precisas acerca de las formas
apropiadas para comunicar datos estadisticos, bien sea en el texto, o bien en graficas o tablas. Al
final de cada seccion se pondra informacion acerca de como utilizar este tipo de estilo para el pro-
cedimiento que acaba de ser expuesto.
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Recomendaciones iniciales

La experiencia indica una serie de recomendaciones que valdria la pena tener en cuenta durante
el procesamiento y analisis de datos:

« {Ojo con el almacenamiento de datos, programas y resultados! Iniciamos un proceso que
se lleva a cabo, en su mayor parte, en computadores y, como decia un viejo amigo, “hay
dos clases de usuarios de computadores: los que ya perdieron los datos y los que los van
a perder”. Esta frase hace explicita una experiencia comun en la que, después de horas, o
a veces dias, perdemos todo el trabajo realizado y debemos volver a empezar. Esperamos
que el lector no tenga que vivir esta experiencia o, por lo menos, no muchas veces, y que,
si le ocurre, no tenga que devolverse demasiado. Para ello quisiéramos recomendar varias
practicas utiles.

— Grabe la base de datos inicial, ojala en la nube, con el nombre del proyecto en una carpe-
ta dedicada a este, y grabela también en un dispositivo externo (una memoria UsB, por
ejemplo).

- Inmediatamente lo haga, vuélvala a grabar con otro nombre e inicie el trabajo.

- Cada transformacién importante debe ser almacenada, ojala en la nube, con diferentes
nombres.

- Si utiliza programas para el procesamiento, grabelos con nombres claros.

— Grabe los resultados. En mi experiencia, prefiero trasladarlos a ms-Excel y grabarlos y
graficarlos alli.

o Documente su base. Esto es importante a futuro. Utilice buenos nombres para las variables
y etiquételas suficientemente. Si su base incluye items en un cuestionario, que la etiqueta de
cada item sea el texto del item. Hagalo inmediatamente después de definir la variable, si lo
deja para otro momento, puede olvidarlo. Etiquete los valores claramente. Cuando retome
su base, unos afios mds adelante, debe poder entender qué hay alli.

+ Sea parsimonioso en el analisis. Toémese su tiempo; conozca sus datos, deles vuelta una y
otra vez; “amaselos” —si se permite la metafora—. Mirelos por un lado y por el otro. Intente
utilizar multiples representaciones de ellos. Examinelos, primero globalmente, intentando
comprenderlos, y después en sus diferencias entre grupos especificos. No le ponga limites a
la estadistica descriptiva. Conozca su base.

o Cuando llegue el momento de la estadistica inferencial elija, inicialmente, la prueba mas
exigente: las pruebas paramétricas deben ser la primera opcion. Corra las pruebas y verifi-
que los supuestos. Si estos no se cumplen, intente evaluar las implicaciones del incumpli-
miento y solucionarlo con correcciones o trasformaciones. Si definitivamente no lo logra,
y como udltimo recurso, cambie de prueba por su equivalente no paramétrica. Recuerde
incluir en el analisis alguna medida de tamafio del efecto.

o Laregla de oro: sea ordenado. Diferencie lo importante de lo secundario y asegtrese de que
puede encontrarlo y entenderlo mas adelante. Puede llevar un diario de procesamiento en el
que registre sus acciones. Al final, almacene todo en varias partes con etiquetas y nombres
apropiados.
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Definiciones iniciales

Estadistica

unque el objeto especifico de este libro no es, propiamente, la estadistica, sino mas bien el
procesamiento cuantitativo de datos, la estadistica nos da la gran mayoria de las técnicasy
los conceptos que utilizaremos, por lo que deberemos profundizar un poco en su estudio.

Algo sobre su historia. En realidad, la estadistica no es propiamente un desarrollo abstracto hecho
por algunos matematicos; por el contrario, tiene una historia que la vincula, desde sus inicios, con
sus aplicaciones especificas.

La palabra estadistica se deriva de la palabra italiana statista, ‘persona que trata asuntos del Estado
(stato)’. Originalmente llamada “la aritmética del Estado’, se requirio para el calculo de los ingresos
y gastos del Estado, los impuestos y la posibilidad de financiacion de guerras, por ejemplo.

De acuerdo con Aron y Aron (2002), el conocimiento estadistico proviene de situaciones muy di-
versas. Aunque la idea de recolectar datos inicié por los requerimientos del gobernante, también
se hizo por la necesidad de calcular la probabilidad de naufragios y de la pirateria en los viajes
maritimos de tiempos antiguos. Por su parte, los indices de mortalidad y los seguros de vida se
iniciaron con el estudio de los cadaveres en las épocas de la peste negra. La prediccion, por su
lado, tiene su origen en la astronomia. La correlacion proviene de la biologia y, en particular,
de la observacion de los parecidos entre padres e hijos. La teoria de la probabilidad nace en el
examen de las mesas de juego. La prueba de hipoétesis surge en las destilerias y del estudio de las
condiciones adecuadas para la agricultura. El analisis factorial se deriva de la psicologia de la
personalidad...

Estadistica descriptiva e inferencial

En principio, debemos distinguir dos grandes ramas de la estadistica: la estadistica descriptiva y
la inferencial.

La estadistica descriptiva se encarga de la caracterizaciéon de un conjunto de datos y se utiliza
para resumirlos y hacerlos comprensibles. Utiliza conceptos propios que logran resumir grandes



cantidades de informacién en unos pocos indicadores y que se pueden expresar en multiples for-
matos, numéricos, tabulares o graficos. Después de la introduccidn, dedicaremos los primeros
cinco capitulos del libro, del capitulo 2 al 6, a la exposicion de los elementos basicos de la estadis-
tica descriptiva.

Por su parte, la estadistica inferencial se dedica al establecimiento de generalizaciones, o inferen-
cias, de los datos obtenidos en pequeias muestras de poblacion a la poblacién total. Esta rama nos
permite examinar las posibilidades de que los resultados que obtenemos en pequenas proporcio-
nes de la poblacion puedan estar presentes en su totalidad. Es la parte mas grande de la estadistica
y ocupa la tltima parte de este libro, desde el capitulo 7 hasta el 12.

Poblacion y muestra

En la seccién anterior mencionamos los conceptos de poblacién y muestra, por lo que puede ser
necesario definirlos de forma mas precisa.

Una poblacion es un conjunto completo de individuos o, en general, de elementos que poseen
ciertas caracteristicas comunes que el investigador desea estudiar. Aunque pareciera referirse a un
conjunto de individuos humanos, esto no es necesariamente cierto. Dependiendo de nuestro inte-
rés, pueden ser ejemplares de una especie ubicada en un ecosistema, bacterias en la sangre de un
sujeto, instituciones presentes en una localidad o articulos publicados sobre un tema, entre otros.

Por su parte, una muestra es una parte, mas o menos pequeia, de elementos de la poblaciéon que
representan a la poblacion misma. ;En qué medida la representan? Eso serd un tema posterior;
desarrollaremos estos conceptos cuando introduzcamos los temas de la estadistica inferencial.

Pardmetros y estadisticos

Estos son conceptos muy relacionados con poblaciéon y muestra. Un pardmetro es un nimero
calculado sobre los datos de una poblacién, que cuantifica alguna caracteristica de esa poblacion.
Por su parte, un estadistico es este mismo numero, pero calculado a partir de los datos de una
muestra, y que cuantifica una caracteristica de esa muestra.

Es evidente que existe una relacion clara entre parametros y estadisticos. Una de las ramas de la
estadistica inferencial versa sobre las formas en que podemos estimar los pardmetros de una po-
blacién a partir de los estadisticos que obtengamos en una, o varias, muestras de ella. La presencia
de rétulos diferentes para estos dos conceptos también es importante notarla.

Variables y valores

Una variable es cualquier caracteristica de algiin objeto, individuo o elemento que puede tomar
diferentes valores, esto es, que varia, en una poblacion dada. Ejemplos de variables en una pobla-
cién de estudiantes pueden ser su sexo, su nivel socioecondémico, sus evaluaciones en una materia
dada, etc. Debe diferenciarse de una constante, que presenta siempre el mismo valor.

Por su parte, un valor es cada una de las posibilidades de variacion de una variable. Si la variable
es sexo, los valores pueden ser femenino o masculino, para no complicar demasiado las cosas
(podrian incluirse diferentes tipos de valores intermedios, dependiendo de lo que entendamos por
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“sex0”). Si la variable es nivel socioeconémico, los valores pueden ser “bajo”, “medio’, “alto’, etc.,
dependiendo de cdmo entendamos y volvamos operativa esa variable. Si la variable es el resultado
de una evaluacidon en matematicas, los valores pueden ser “E”, “B”, “A”, “T”, o también pueden estar
codificados en una escala numérica de “1” a “10”, por ejemplo, o representar el nimero de ejerci-

cios correctamente resueltos en un examen, por ejemplo.

En este punto puede ser interesante distinguir las variables independientes de las variables depen-
dientes. Esta distincion se presenta mas bien en el caso del andlisis de experimentos en los que se
quiere contrastar una teoria que define una relacion causal entre variables.

En general, entendemos la variable dependiente como aquella cuyos valores dependen de los valo-
res tomados por otras variables, que consideraremos independientes. Las variables independientes
son, en general, variables que manipulamos en los experimentos, mientras que las variables de-
pendientes son aquellas que observamos para registrar si nuestra manipulacion las afecto.

Supongamos, por ejemplo, que un investigador considera que el logro de aprendizaje en una ma-
teria depende, en alguna medida, de la forma en que el estudiante aborde el estudio de esa ma-
teria. El investigador quiere distinguir entre dos formas caracteristicas: la primera, en la que el
estudiante sigue, al pie de la letra, todas las actividades propuestas por el profesor sin separarse de
ellas; y la segunda, en la que el estudiante aborda el estudio tomando en cuenta lo propuesto, pero
complementdndolo con otras actividades y fuentes. Tenemos aca dos variables y el planteamiento
de una relacion causal: el “logro de aprendizaje” es la variable dependiente, y “la forma en la que
se estudia” es la variable independiente, con dos valores: 1) sujeta a las indicaciones del profesor y
2) autodirigida, y tenemos el planteamiento de una relacion causal: si el estudiante estudia de una
u otra forma, se afectara su logro de aprendizaje.

Niveles de medida

En este trabajo analizaremos datos que son producto de mediciones, por lo que resulta crucial
manejar las escalas de medicion.

Basicamente existen tres escalas de medicion: las escalas nominales, las escalas ordinales y las
escalas numéricas o métricas. Las diferencias entre ellas se refieren a la cantidad de atributos ma-
tematicos que cada una posee.

La escala nominal se utiliza para variables de naturaleza mas cualitativa que cuantitativa. Al uti-
lizar una escala nominal, los valores de la variable resultan ser nombres, categorias o rétulos mu-
tuamente excluyentes, sin que pueda establecerse una relacion entre ellos. Ejemplo de variables
nominales pueden ser el sexo (masculino, femenino), el color del pelo o de los ojos, la institucion
educativa en la que se estd matriculado, la jornada escolar a la que asiste (mafiana, tarde, tnica...),
la religion que profesa, la tipologia de familia, el municipio de nacimiento, etc.

Una propiedad fundamental de las escalas nominales es su equivalencia. Esto significa que todos
los ejemplares de cada categoria son iguales desde el punto de vista de la variable. Todas las muje-
res son equivalentes como mujeres; no hay ninguna que se distinga en ese sentido. Otra propiedad
fundamental es la ausencia de una relacion entre los valores: ningun valor puede ser considerado
mas 0 menos, que otro.



Puede ser importante distinguir entre dos tipos de escalas nominales: las dicotomicas y las polito-
micas. La diferencia estriba en el ndmero de valores. En una escala dicotémica, también llamada
dummy, la variable tiene solo dos valores, y representa la minima cantidad de informacién posible
(si/no). En una escala nominal politomica se tienen mas de dos valores. Ejemplo de este ultimo tipo
de escala puede ser la condicién de empleo, definida con los valores “no activo”, “desempleado’,
“empleado’, “independiente” o “emprendedor”. Esta distincion puede ser importante en la medida
en que las variables dicotdmicas presentan un procesamiento que puede ser mucho mas sencillo

que las politomicas.

En el siguiente nivel de medicién aparecen las escalas ordinales. Una escala ordinal permite el

ordenamiento, esto es, el establecimiento de una relacion de orden (<) entre los valores. Para este

tipo de variables podemos, entonces, identificar un valor que se considere “primero’, un “segundo”

y asi sucesivamente. Ejemplos de este tipo de escalas son el nivel socioeconémico (alto, medio alto,
»

medio...), las escalas evaluativas del tipo “muy bien”, “bien”, “regular”, “mal” o (a++, A+, A, B, C....),
el orden de llegada en una carrera, etc.

Una caracteristica fundamental de las escalas ordinales es que, aunque ya tienen una propiedad de
los nimeros (el orden), no tienen mucho mas y, en particular, no pueden establecer ni comparar
la magnitud de las diferencias entre valores sucesivos. Esto significa que, para el caso del nivel

. r . . . . . <« » <« » 7 .
socioecondmico, por ejemplo, la diferencia entre los niveles “muy alto” y “alto”, en términos de
ingresos, no es igual a la diferencia entre los niveles “bajo” y “muy bajo”, aunque en los dos casos
sean niveles sucesivos.

Algunos consideran que las variables nominales y ordinales tienen en comun el no poder ser
asimiladas a nimeros, por lo que estos dos tipos de variables son agrupadas como variables cate-
goricas. Asi, hablariamos de categorias nominales y categorias ordinales.

Por ultimo, con el mayor nivel de medicion, aparecen las escalas numéricas, métricas o propia-
mente cuantitativas. Una escala numérica, o métrica, hablando estrictamente, representa una mag-
nitud o una cantidad de lo que se caracteriza. Este tipo de escalas contienen niimeros con todas
sus propiedades. Podemos conocer la diferencia entre dos valores, y esta es idéntica a la diferencia
entre otros dos valores que presenten la misma distancia. Ejemplos de este tipo de escalas pueden
ser el peso (medido en kilogramos), la altura (en centimetros), el tiempo de latencia de una res-
puesta (en segundos), el nimero de ejercicios correctamente resueltos en una prueba, etc.

Con frecuencia, en los libros de estadistica se establecen diferencias entre dos tipos de escalas
numéricas en relaciéon con una propiedad final de los nimeros: la presencia del cero (0) absoluto
en la escala. Esto diferencia las escalas de intervalo y las escalas de razon. La escala de intervalo, o
escala intervalar, tiene todas las propiedades de los niimeros, excepto el “cero absoluto”. El ejem-
plo clasico es la escala de temperatura en grados Celsius. En este caso, la diferencia entre 22 °Cy
20 °C es exactamente igual a la diferencia entre 12 °Cy 10 °C: esto es, 2 °C; sin embargo, el punto
correspondiente a 0 °C no significa la ausencia total de la temperatura.

Este ultimo punto es incorporado en las escalas numéricas de razén. En una escala de razén existe
un valor “0”, y este representa la ausencia total del atributo en cuestion. La escala Kelvin de tem-
peratura es un ejemplo de este tipo de escala; el nimero de ejercicios correctamente resueltos en
una prueba presentada, también lo es. La distincion entre las escalas de intervalo o de razén no
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resulta demasiado importante en nuestro caso. Todos los procedimientos que pueden ser hechos
en una escala de razon también pueden ser hechos en una escala de intervalo; la interpretacion de
los valores y las estimaciones si que podria ser diferente.

La identificacion del nivel de medicién de una variable es crucial para la determinacion la forma
en que puede ser descrita, las graficas que podemos emplear, el tipo de estadisticos que podemos
utilizar y el tipo de pruebas que podemos usar con esa variable.

Variables continuas y discretas

Todavia tenemos que establecer una distincidon entre las variables métricas: la que se establece
entre variables continuas y discretas.

Una variable continua es aquella que, tedéricamente, puede asumir un numero infinito de valores
entre dos unidades diferentes. Ejemplos de esta son las mediciones de tiempo, peso o longitud;
entre un segundo y dos segundos pueden pensarse infinitos valores intermedios: 1,5 s, 1,51 s,
1,511 s...

Por su parte, una variable discreta es aquella para la cual no existen valores localizados entre pun-
tos adyacentes de la escala. Ejemplos de esta pueden ser el nimero de ejercicios correctamente
resueltos en una prueba: entre siete y ocho ejercicios no puede pensarse un nimero intermedio; el
nuimero de hijos en la familia es otro ejemplo de variable discreta.

Del procesamiento al reporte

En las siguientes secciones se describiran, de forma general, todos los pasos relacionados con el
procesamiento y andlisis de los datos, desde la construccion de la base hasta la expresion de los
resultados en un articulo cientifico, pasando por la lectura de la base en los diferentes paquetes,
la documentacién de la base, la realizacién de modificaciones a las variables, la descripcion de la
informacion y la realizacion de inferencias.

Aunque pudiera parecer que este es un proceso secuencial en el que cada paso debe completarse
para proceder al siguiente, no lo es. En efecto, cada resultado puede sugerir y mostrar nuevas al-
ternativas que no habian sido consideradas inicialmente. El examen de una tabla de frecuencias
puede mostrar que ciertos valores incluidos al principio en nuestros instrumentos no se requieren,
o deben fundirse con otros. En estos casos, las variables deben modificarse o “recodificarse” y, de
nuevo, describirse.

El proceso, en general, debe ser orientado por los resultados parciales que se van obteniendo. Con
frecuencia, el analista deberd parar y devolverse a un paso anterior, redefinir una variable, ejecu-
tar una transformacién, documentarla y describirla antes de poder continuar. Con esta salvedad,
describiremos los principales pasos.



La construccion de la base de datos

Iniciamos el procesamiento y analisis de los datos en la construccién de una base de datos. Una
base de datos es, basicamente, la codificacion en un formato de hoja electrénica, de los valores de
las variables disponibles para un niimero determinado de casos. Identificamos los casos en filas y
las variables en columnas, como se observa en la tabla 1.

Tabla 1. Modelo de base de datos en una hoja electronica

ID del caso Variable 1 Variable 2 Variable m
Caso 1 A\ v, . A
Caso 2 vV, v, . V..
Caso 3 ' vV, V..
Cason v, v, V..

Nota: * valor de la variable 1 en el caso 1, y asi sucesivamente.

Para este caso, tendriamos una base con # casos y m variables. En general, la practica mas comun
es la digitacion de los datos en una hoja electronica del tipo ms-Excel, para su posterior lectura en
el programa estadistico. En esta hoja se registran, en la primera fila, los nombres de las variables,
utilizando algin tipo de cdédigo (por ejemplo: 1, 101, 102, ..., In). Algunos prefieren incluir nom-
bres que les recuerden el significado de la variable (p. ej., ID, sexo, grupo...)

Es importante anotar que, en la medida de lo posible, preferiblemente los valores V , en la base
deben ser valores numéricos. Esto no significa que la escala sea numérica; solo que el cddigo que
utilizamos sera numérico. Por ejemplo, en vez de rotular “M” o “F” para la variable sexo, es pre-
ferible definir que “1” es “masculino” y “2” es “femenino’, o algo similar. Para que este cddigo sea
interpretable, se debera “documentar la base”; esto es, definir las etiquetas de las variables y las
etiquetas de los valores de cada variable, cuando procede.

Con frecuencia encontramos que, en un conjunto de datos, no podemos incluir, para algun caso,
algun valor, ya sea porque la informacion se perdid, no tiene sentido o no se comprende. Estos
valores se conocen como valores perdidos (missing values, por su expresion en inglés). A este tipo
de valores se les asigna un cédigo especial (habitualmente “ 7, 9, 99, 999...), que debera ser defini-
do como tal, a fin de que no sea interpretado por el programa como un valor valido, sino que sea
ignorado en el procesamiento.

En el caso de 1BM-sPss, existe también la posibilidad de digitar los datos directamente en el paque-
te estadistico. Esto puede hacerse en el menu /Archivo/Nuevo/Datos. Esto abrird una matriz vacia
de filas y columnas lista para ser llenada con la informacion.
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Lectura de la base de datos

Los distintos paquetes que utilizamos tienen diferentes facilidades para cargar formatos de datos.
El spss ha sido disenado para trabajar con archivos de datos de formatos muy diversos, tales como
hojas de calculo de Excel, tablas de datos de Oracle, sQLServer, DB2, archivos “.csv” (comma-sepa-
rated values), archivos de texto simples (.txt), archivos de datos sas o Stata, etc. En el caso del jasp,
las opciones son mas limitadas; se pueden leer bases de datos en los formatos “.csv”, “txt” (archivos
de texto), “sav” (base de datos de spss), “ods” (OpenDocument Spreadsheet) y, por supuesto, en

su propio formato (.JAsP).

En general, los programas hacen muy sencillo cargar una base de datos para su trabajo al marcar
claramente los formatos en los que pueden hacerlo. Sugerimos partir de una base de datos previa-
mente grabada en Excel. Los recuadros 3 y 4 indican cdmo cargar bases de datos en los programas

que usamos.

Recuadro 3. Como cargar una base de datos en jasp

=/=0pen/Computer Browse

El simbolo “=” aparece en la esquina superior izquierda de la ventana del jasp. En este punto debera
navegar por los directorios de su computador hasta encontrar el archivo. Los formatos validos apareceran
destacados, mientras que los invélidos apareceran sombreados.

» «

En este ment apareceran otras opciones “Recent files”, “osF” y “Data Library”. Recomendamos explorarlas.

Recuadro 4. Como cargar una base de datos en IBM-SPSS

/Archivo/Abrir/Datos
En este punto debera navegar por los directorios de su computador hasta encontrar el archivo. Los
formatos validos apareceran destacados, mientras que los invalidos apareceran sombreados.

Documentacion de la base de datos

Una vez se lee la base de datos en alguno de los paquetes estadisticos que utilizamos, se debe
proceder a su documentacion completa. Esto implica definir las etiquetas de los nombres de las
variables, las etiquetas de los valores de las variables (cuando procede), los cddigos para los valores
perdidos, la definicién del numero de espacios y de decimales de cada variable y la definicién del
nivel de medicién de la variable (nominal, ordinal o métrico). Para hacerlo, remitimos al lector a
la documentacién del software que esté usando.

Ya con la base leida y documentada, se pueden correr los primeros procedimientos de elaboracion
de las tablas de frecuencias para todas las variables. Estos primeros resultados permiten depurar la
base y detectar algunos de los valores incorrectamente digitados, por estar fuera del rango posible
para la variable. La base tiene que estar completamente depurada antes de proceder a su procesa-
miento. No debemos olvidar guardar la base documentada y depurada como un nuevo archivo y
con un nuevo nombre.



Descripcion

Una vez contamos con la primera versiéon documentada de la base de datos, podemos iniciar
su descripcion. Este proceso es fundamental y no deberia ser ignorado, o minimizado —como
habitualmente ocurre por parte de los investigadores sin experiencia—, en la ansiedad por llegar
rapidamente a los resultados de las pruebas. Los elementos basicos de la estadistica descriptiva
aparecen, en este libro, entre los capitulos 2 y 6.

El examen descriptivo mostrara la necesidad de que algunas variables cambien. Algunos valores
desapareceran, algunas variables seran recodificadas en nuevas variables, se construiran variables
nuevas que combinan otras, etc. En general, la base ira cambiando. Cada nueva variable —asi
como cada nueva version de la variable— debera ser adecuadamente documentada y descrita.

Inferencias

Una vez hayamos completado la descripcion de los datos, se inicia la parte inferencial, en la que
habitualmente elegimos y examinamos las pruebas de hipétesis adecuadas a nuestros objetivos y a
nuestros datos. Los conceptos generales de la estadistica inferencial se presentan en el capitulo 7 y
las diferentes pruebas de hipotesis en el capitulo 9. A la seleccion inicial de las pruebas le sigue la
verificacion de los supuestos de la prueba, lo que significa, usualmente, aplicar otras pruebas para
dicha verificacion. Estos supuestos se presentan en el capitulo 9.

Si los supuestos de la prueba son satisfechos, podemos pasar a aplicarla y a examinar sus resul-
tados. Si, por el contrario, no logramos satisfacerlos, atn es posible transformar las variables en
nuevas formas que cumplan en mejor medida los supuestos. Algunos supuestos resultan criticos;
en otros es posible elegir variaciones de la prueba particular. En los casos mas extremos, nos vere-
mos obligados a elegir una alternativa “libre de distribucién” o “no paramétrica” a la prueba que
habiamos elegido inicialmente. Por tltimo, podremos ejecutar el programa y examinar los resul-
tados de la prueba adecuada. Este proceso, para algunas de las pruebas mas comunes, se presenta
en este libro entre los capitulos 10 y 12.

Un punto adicional: cada vez mas revistas cientificas estan requiriendo, ademas de los estadisticos
y niveles de significacion de las pruebas, una medida apropiada de “tamano del efecto”. Aportar
este tipo de medidas puede ser un poco confuso puesto que, para cada prueba, existe un conjunto
diferente de medidas de tamano del efecto que resultan apropiadas. Para completar la dificultad,
muchos paquetes de software no incluyen el calculo de este tipo de medidas; el jasp, en general,
incluye este tipo de medidas, pero el 1IBM-sPss solo las tiene para algunos procedimientos. La pre-
sentacion de cada medida de tamafio de efecto serd hecha en cada prueba de hipotesis.

La expresion de resultados: stexto, tablas o grdficas?

Finalmente, los resultados obtenidos deberan ser expresados en un informe técnico de investi-
gacion o, en el mejor de los casos, en un articulo cientifico que se publicara en alguna revista.
Esto exige adecuarse y adaptarse a las particulares formas de comunicacién cientifica. En cada
proceso y prueba, hemos tratado de incluir un apartado final acerca de cémo deben comunicar-
se los resultados.

w
~

G Capitulo 1. Para empezar



AW /nilisis cuantitativo de datos para la investigacion educativa y social

Primero, una anotacion general sobre el nimero de decimales y el punto o coma decimal. Como
regla general, en inglés se utiliza el punto decimal (p. ej., 3.14), mientras que en espaol utilizamos
la coma (p. ej., 3,14) para representar la separacion entre los enteros y los decimales. En ningtin
caso se utiliza el punto para la separacion de miles, ya que esto induciria a confusiones.

El niimero de decimales, por su parte, estd claramente definido en el formato Apa. La regla es
simple: siempre se utilizan dos posiciones decimales después del punto, o coma decimal (p. ¢j.,
M=24,18), excepcion hecha de la expresion del nivel de significancia, o “valor p’, que siempre se
representa con tres posiciones decimales y sin el cero correspondiente a los enteros (p. ej., p=,043).

Existen tres formas para expresar los resultados cuantitativos en un informe o en un articulo: en el
texto, en tablas o en graficas. En general, si presentamos estadisticas en una tabla o en una grafica,
no es necesario repetirlo en el texto (American Psychological Association [aPA], 2010).

Para decidir cudl es la mejor forma de hacerlo, la sexta edicién del manual de estilo ApA recomien-
da seguir una regla general, que parafraseamos a continuacion:

« Si necesita presentar tres nimeros, o0 menos, inténtelo en una oracion.
« Si necesita presentar entre cuatro y veinte nimeros, considere usar una tabla bien preparada.

« Si tiene mas de veinte nimeros, a menudo una grafica resulta mas util que una tabla (apa, 2010).

Aunque ese criterio de decision puede ser ttil, no es determinante. Es importante que examine-
mos cuidadosamente las ideas centrales que quisiéramos enfatizar y omitamos detalles innecesa-
rios o distractores. Algin medio permitira expresar con mayor claridad esa idea.

Con frecuencia algunas graficas, cuidadosamente planeadas, pueden transmitir con mayor clari-
dad y contundencia datos sobre diferencias. Sin embargo, en general, las graficas representan difi-
cultades para los editores de las revistas, por lo que se recomienda minimizar su uso o, al menos,
restringirlo a lo mas importante. El formato grafico en el que se presenten (.jpg, .tif...) y el uso de
color dependen de la revista especifica. Recientemente, con la generalizacion de la publicaciéon en
formato electrdnico, las revistas han incluido color en sus graficas, algo que antes no era posible.

Las tablas, por su parte, pueden expresar informaciéon muy precisa, siempre que estén bien dise-
fiadas y, en general, no plantean tantos problemas a los editores. Es bastante frecuente encontrar
tablas, incluso de gran tamano, en articulos cientificos. En el formato APa, las tablas solo contie-
nen lineas horizontales que las enmarcan, y que separan los titulos de las columnas. Un ejemplo
de una tabla adecuadamente disefiada en formato ApA puede ser el que se observa en la tabla 2.

Tabla 2. Ejemplo de una tabla en formato ArPA

Tabla x. Resultados de las pruebas ¢ para grupos independientes

Prueba Grupo M DE t gl p d de Cohen

Experimental 78,28 20,88

Pretest -0,10 48 ,986 -0,01
Control 78,37 18,97
Experimental 102,32 31,95

Postest 21,00 48 ,014% 0,72
Control 81,32 26,13

*p<,05



Tanto tablas como graficas deberan estar adecuadamente tituladas y numeradas. Obsérvese que en
esta tabla hemos incluido toda la informacién relevante: estadisticos descriptivos (M, DE), resulta-
dos de la prueba de hipétesis (¢, gl, p) y una medida del tamafio del efecto (d de Cohen).

La expresion de los resultados en el texto es la forma mas facil de hacerlo, desde el punto de vista
del editor, pero es la que mas trabajo exige de los autores. A veces es un verdadero rompecabezas
expresar diferentes resultados de pruebas en un parrafo manteniendo la claridad en el mensaje.
Sin embargo, cuando es posible, actualmente se privilegia este tipo de expresion de los resultados.

Para la expresion de los resultados en texto, la séptima edicion del manual de la Apa (2020) re-
comienda presentar todos los estadisticos disponibles, incluyendo medidas de tendencia central
y dispersion, estadisticos de prueba, grados de libertad, niveles de significacion y medidas de ta-
mano del efecto, siguiendo un formato que resulta propio de cada prueba. Por poner un ejemplo,
para la presentacion de los resultados de una prueba t de Student sobre grupos independientes, se
deberan incluir, al menos: 1) medias y desviaciones estandar de la variable dependiente en cada
grupo, 2) los grados de libertad de prueba, 3) la medida del estadistico de prueba ¢, 4) la medida
de valor “p’, o nivel de significacion, y 5) una medida apropiada de tamaio del efecto que, en esta
prueba, es la d de Cohen. Siguiendo el formato adecuado para la prueba ¢, un texto que presenta
los resultados del postest, en la tabla 2, puede quedar como se observa en la figura 6.

Las medias (con desviaciones estandar entre paréntesis) para la prueba en los dos grupos fueron de
81,31(26,12) para el grupo de control y de 102,32(31,94) para el grupo experimental. Los resultados
de la aplicacion de la prueba t de Student sobre grupos independientes muestran que la diferencia
entre estos grupos es significativa a nivel de ,05 con un tamano del efecto mediano #(48)=2,54
p=014d=0,72.

Figura 6. Ejemplo de texto que presenta los resultados de una prueba t

Un punto final. Las formas en que se exponen los resultados de una prueba estadistica en texto
dependen de la prueba y se mostraran en el momento en el que presentemos la prueba misma.
Debe recordarse que, de acuerdo con APA, ademds de los niveles de significacion es altamente re-
comendable presentar una medida apropiada de tamafo del efecto que, de igual forma, dependera
de la prueba especifica. El concepto de tamaio del efecto se estudiara, en el capitulo 8.
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Frecuencias, percentiles
y representaciones graficas




Presentacion

n esta parte, correspondiente a la estadistica descriptiva, nos ocuparemos de las formas

y recursos de los que disponemos para describir, de manera ordenada y comprensiva, un

conjunto de datos, independientemente del nimero de observaciones que contenga. Para
ello, el primer y principal recurso del que disponemos y que resulta util, independientemente del
nivel de medicion de la variable, es la tabla de frecuencias.

Presentadas las tablas de frecuencias, podremos examinar las formas de representar los datos en
graficas, hasta llegar al histograma, como forma de incorporar la distribucién de variables numé-
ricas. Completado esto, podremos estudiar las diferentes formas de caracterizar las distribuciones
de frecuencias y el uso de criterios numéricos para compararlas con la distribucién normal. Final-

mente, podremos estudiar los puntos y grupos percentiles.

Frecuencias y distribuciones
Frecuencias simples. Tablas y representaciones grdficas

A continuacidn, aparece el listado de valoraciones hechas por diferentes maestros de Matematicas
en octavo grado, acerca del rendimiento de sus estudiantes en la materia. Los datos estan dados
en una escala ordinal de cuatro puntos, del 1 al 4, en la que “1” representa un rendimiento “defi-
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ciente”; “2”, “aceptable”; “3”, “superior”, y “4”, “excelente”. En total se presentan 231 datos. Observe
el listado de la figura 7.

1,2,1,1,1,2,2,2,1,2,2,2,1,2,1,2,1,2,2,2,2,2,2,1,2,3,2,2,2,2,1,2,1,1,1, 3,3, 1, 2,2, 2, 2,
2,2,3,1,33,1,1,1,1,2,2,2,2,2,1,1,3,2,2,2,2,2,2,2,1,2,1,2,2,3,2,2,2,2,1,1,2,1, 2, 1, 2,
2,2,2,2,2,2,1,3,2,2,1,2,1,1,1,2,2,2,2,2,2,3,2,2,2,3,3,2,1,1,1,2,2,1,2,2,1,2,2, 2,2, 2,
3,4,1,3,2,3,2,2,1,1,2,2,2,1,1,4,1,2,2,3,3,2,2,3,2,1,2,2,2,2,1,2,2,1,2,2,2,4, 2,2, 2, 3,
3,3,31,1,2,1,1,2,2,2,3,2,2,2,2,1,2,2,3,1,3,2,4,1,3,4,2,1,3,2,4,2,2,1,4,2,2, 2, 3, 3, 3,
2,2,1,3,2,2,2,1,2,2,2,4,2,2,2,2,2,1,4,1,2

Figura 7. Listado con 231 valoraciones de un maestro de matematicas en una escala que va de “1” a “4”



A partir de esta observacion, spodria usted indicar como les fue a los estudiantes con respecto a la
valoracion que hacen sus docentes en el curso? ;Bien? ;Mal?

Como se observa, es dificil hacer siquiera una descripcién general de los datos. Por inspeccién
visual notamos que el numero “4” es mas escaso, y que el nimero “2” parece ser muy frecuente,
pero poco mas podemos decir. La dificultad de la tarea se incrementa de forma considerable en
la medida en que aumenta el nimero de valores posibles (por ejemplo, que no sean 4, sino 10)
o el numero de observaciones (imagine no 231 observaciones, sino 1000, o 5000). La inspeccién
visual le puede tomar un tiempo considerable y al terminar apenas se tiene una idea imprecisa de
la tendencia general.

Una solucion para una primera descripcién de lo que hay en la base es elaborar una tabla de
frecuencias. Esto es, una tabla que muestre cuantos alumnos obtuvieron cada uno de los valores
posibles o, lo que es lo mismo, con qué frecuencia se obtiene cada valor.

Para hacerlo, hace unos cincuenta afios hubiéramos tenido que seguir un largo proceso, que inicia
con escribir el listado de todos los valores posibles (en este caso, del 1 a 4), y recorrer el listado, de
principio a fin, poniendo una marca (un palito) al frente de cada valor a medida que aparece, y ta-
chando el valor, para no desorientarse en un proceso tan largo como tedioso. Al final, contariamos
el nimero de marcas al frente de cada valor para obtener su frecuencia. Un proceso dispendioso
que, afortunadamente, hoy en dia no tenemos que seguir.

Para calcular una tabla de frecuencias simples en jasp, puede procederse de la forma expresada
en el recuadro 5. El programa solo generara tablas de frecuencias para variables categéricas (no-
minales u ordinales) y presentard, ademas de las tablas de frecuencias, algunos datos descriptivos
que resultan utiles (valores validos, missing, minimo, maximo) y algunos estadisticos, que seran
estudiados mas adelante (medias y desviaciones estandar). Cuando se hace en el 1BM-spss, debe
procederse como se muestra en el recuadro 6.

Recuadro 5. Instrucciones para solicitar una tabla de frecuencias en jasp

/Descriptives
En este punto se arrastran las variables que deseamos describir a la lista “Variables”
V Frecuency tables (nominal and ordinal variables)

Recuadro 6. Instrucciones para solicitar una tabla de frecuencias en IBM-sPss

/Analizar/Estadisticos descriptivos/Frecuencias...
En este punto se arrastran las variables que deseamos describir a la lista “Variables”

vV Mostrar tablas de frecuencias

El 1BM-spss no tiene restricciones al hacer tablas de frecuencias de variables numéricas y conti-
nuas. Al hacerlo en el programa 1BM-sPss, se arroja una tabla como la 3.

N
w

GEE. Capitulo 2. Frecuencias, percentiles y representaciones gréficas



AW /nilisis cuantitativo de datos para la investigacion educativa y social

44

Tabla 3. Tabla de frecuencias de la variable “evaluacion del maestro de Matemadticas”

Evaluacion del maestro de Matematicas

. . Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje .

valido acumulado
1 Deficiente 59 25,5 25,5 25,5
2 Aceptable 132 57,1 57,1 82,7
Vilido 3 Superior 31 13,4 13,4 96,1
4 Excelente 9 3,9 3,9 100,0

Total 231 100,0 100,0

Primero, observe que en la ultima fila se representa el nimero total de casos para nuestro ejemplo:
231. Este valor representa el 100,0 % de los casos totales y el 100,0 % de los casos validos, ya que
no hay datos perdidos, o missing.

En esta tabla aparecen, ademas de la columna de valores, cuatro columnas mas: “Frecuencia’, que
representa el conteo simple de cada valor; “Porcentaje”, que representa su porcentaje dentro del
total de casos; “Porcentaje valido”, que solo diferira del anterior si tenemos valores perdidos (y por
tanto no validos); y “Porcentaje acumulado’, que representa el porcentaje de la suma acumulada
de los valores ya listados.

Ahora si, podemos interpretar el resultado. De acuerdo con lo encontrado, una gran mayoria
de los estudiantes (132), que representa el 57,1 % de los casos, es valorado por su maestro como
“aceptable”; en orden de frecuencia, la segunda categoria mas frecuente es “deficiente”, en la que se
ubican 59 alumnos (25,5 %).

Como se observa, la tabla de frecuencias ofrece gran cantidad de informacién importante. El
uso de la columna correspondiente al porcentaje acumulado nos permite producir nuevos datos;
podriamos también decir, por ejemplo, que aproximadamente tres de cada cuatro estudiantes lo-
graron notas aprobatorias (100 %-25,5 % = 74,5 %), o que solo el 17,3 % (100 %-82,7 %) tienen
valoraciones mas altas que lo apenas aceptable. El foco de atencion depende de aquello que que-
remos enfatizar.

Los datos contenidos en las tablas de frecuencias pueden ser representados graficamente de varias
formas. Las mas utilizadas para datos categoriales, nominales u ordinales de pocos valores son
las grdficas de barras y las grdficas circulares, también llamadas de “tortas” o de “pie”. Cada una de
estas enfatiza diferentes aspectos de la informacién. Observe las graficas de la figura 8, generadas
por el spss en la opcion “Graficas”, del procedimiento “Frecuencias” que estamos estudiando.
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Figura 8. Representaciones gréficas de la variable “evaluacion del maestro de Matematicas”

Nota: a) gréfico de barras; b) gréfico circular.

A la izquierda, en la figura 8a, tenemos una gréfica de barras. A partir de esta, es clara la com-
paracion de las frecuencias de los diferentes valores. Es facil ver, por ejemplo, que la cantidad de
“aceptables” casi duplica al siguiente valor, en orden de frecuencia (“deficientes”), y que los que
siguen van en orden descendente. Se ve que la cantidad de alumnos rotulados con rendimiento
“excelente” es la mas pequenia.

En la figura 8b encontramos una grafica circular. En este caso, hay un énfasis, que no se hacia en el
anterior, en la proporcién que representa cada frecuencia dentro del total. Asi, es posible saber, no
solo que el valor “aceptable” es el mas frecuente, sino que por si mismo representa mas de la mitad
de los datos totales. También se puede saber, con un golpe de vista, que la proporcion de alumnos
rotulados con rendimiento deficiente es casi del 25 %, o uno de cada cuatro. ;Qué grafica elegir?
Depende de la situacion y de lo que el investigador quiera enfatizar: valores o proporciones.

Puede ser interesante anotar que la elaboracion de tablas de frecuencias no es una actividad ex-
clusiva hecha sobre bases de datos. Muchas técnicas de observacion, ya sea in situ o a partir de
un registro de video, requieren de la elaboracion de una tabla de frecuencias que permita, por
ejemplo, registrar comportamientos en un salén de clases (p. ej., nimero de veces que un estu-
diante desatiende al profesor para interactuar con comparferos, o nimero de preguntas hechas al
profesor por los estudiantes).

Frecuencias agrupadas

En el ejemplo anterior, construimos tablas y graficas que representaban frecuencias simples de
una variable ordinal de cuatro puntos. Ahora, cuando la variable es propiamente numérica, y muy
especialmente cuando presenta muchos valores, surgen algunas dificultades y se abren nuevas
posibilidades de representacion.

Consideremos ahora un segundo ejemplo. Como parte de esta misma base de datos, disponemos
de informacion sobre los resultados obtenidos por los 231 alumnos frente a una prueba, muy

N
o

GEE. Capitulo 2. Frecuencias, percentiles y representaciones gréficas



AW /nilisis cuantitativo de datos para la investigacion educativa y social

utilizada por nuestro grupo de investigacion, conocida como la prueba EFT. Esta se usa en la
medicion de cierta capacidad perceptual visual conocida como “capacidad de reestructuracion
cognitiva’, que se asocia con un estilo cognitivo. La prueba produce resultados que pueden variar
entre 0 y 50 puntos, correspondientes a la misma cantidad de ejercicios correctamente resueltos
en un tiempo determinado.'

Los resultados aparecen en la tabla 4. Como se observa, en este caso la tabla es bastante mas gran-
de, por lo que tuvimos que editarla, suprimir columnas y acomodarla en el espacio de una pagina.
En este caso, aunque la tabla de frecuencias nos da mucha informacién, no resulta tan facil de
utilizar por la presencia de un nimero grande de valores.

Una solucion a este problema consiste en agrupar valores en intervalos; esto es, formar intervalos
iguales que agrupen los datos. Esto se conoce como frecuencias agrupadas. En el caso de nuestro
ejemplo, tenemos hasta 50 valores posibles dentro de nuestra prueba, por lo que podemos formar
intervalos de variada longitud. Podemos formar, por ejemplo, veinticinco intervalos, cada uno con
una longitud de dos puntos o diez intervalos con una longitud de cinco puntos o cinco intervalos,
cada uno con una longitud de diez puntos.

Para hacerlo, los programas estadisticos brindan varias posibilidades muy tiles. El 1BM-spss ofre-
ce, entre otras, las opciones de “Recodificar” (/Transformar/Recodificar en distintas variables...)>
y “Agrupacion visual” (/Transformar/Agrupacion visual...). En el primer caso, se debe definir
una nueva variable y definir cada intervalo por separado. En el segundo, después de seleccionar la
variable original, se pueden especificar el punto de inicio y el numero de intervalos. Vale la pena
explorar estas dos posibilidades.

Tabla 4. Tabla de frecuencias de la variable “Puntaje EFT”

Frecuencia  Porcentaje Porcentaje Frecuencia  Porcentaje Porcentaje

acumulado acumulado
0 3 1,3 1,3 26 11 4,8 58,9
3 2 0,9 2,2 27 9 3,9 62,8
5 3 1,3 3,5 28 9 3,9 66,7
6 3 1,3 4,8 29 5 2,2 68,8
7 2 0,9 5,6 30 10 4,3 73,2
8 3 1,3 6,9 31 5 2,2 75,3
10 3 1,3 8,2 32 7 3,0 78,4
11 2 0,9 91 33 7 3,0 81,4
12 5 2,2 11,3 34 10 4,3 85,7
13 2 0,9 12,1 35 5 2,2 87,9
14 3 1,3 13,4 36 2 0,9 88,7

1 La denominacioén EFT proviene del inglés Embedded Figures Test. Para mayor informacion de esta prueba, puede
consultar Hederich (2004).

2 Este representa el camino por seguir desde el directorio raiz del programa.



Frecuencia  Porcentaje Porcentaje Frecuencia  Porcentaje Porcentaje
acumulado acumulado
15 5 2,2 15,6 37 5 2,2 90,9
16 5 2,2 17,7 38 3 1,3 92,2
17 8 3,5 21,2 39 2 0,9 93,1
18 5 2,2 23,4 40 6 2,6 95,7
19 6 2,6 26,0 41 3 1,3 97,0
20 9 3,9 29,9 43 1 0,4 97,4
21 6 2,6 32,5 44 1 0,4 97,8
22 13 5,6 38,1 45 1 0,4 98,3
23 14 6,1 44,2 46 2 0,9 99,1
24 15 6,5 50,6 47 1 0,4 99,6
25 8 3,5 54,1 48 1 0,4 100,0
Total 231 100

En nuestro caso, con propositos pedagogicos, hemos definido dos nuevas variables que contienen
los datos agrupados de la prueba EFT. Por un lado, definimos una variable con diez intervalos, cada
uno con una longitud de cinco puntos; por otro lado, definimos otra variable con cinco intervalos,
cada uno con una longitud de diez puntos. Las tablas 5 y 6 representan la distribucion de frecuen-
cias de estas dos nuevas variables.

Tabla 5. Frecuencias agrupadas de la variable EFT en diez grupos

EFT10 EFT de 10 puntos

Frecuencia Porcentaje Por,ce.ntaj € Porcentaje

valido acumulado
1,00 [0, 5) 5 2,2 2,2 2,2
2,00 [5,10) 11 4,8 4,8 6,9
3,00 [10, 15) 15 6,5 6,5 13,4
4,00 [15, 20) 29 12,6 12,6 26,0
5,00 [20, 25) 57 24,7 24,7 50,6
Valido 6,00 [25, 30) 42 18,2 18,2 68,8
7,00 [30, 35) 39 16,9 16,9 85,7
8,00 [35, 40) 17 7,4 7,4 93,1
9,00 [40, 45) 11 4,8 4,8 97,8
10,00 [45, 50) 5 2,2 2,2 100,0

Total 231 100,0 100,0

. Capitulo 2. Frecuencias, percentiles y representaciones graficas
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Tabla 6. Frecuencias agrupadas de la variable EFT en cinco grupos

EFT5 EFT de cinco puntos

. . Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje o

valido acumulado
1,00 [0, 10) 16 6,9 6,9 6,9
2,00 [10, 20) 44 19,0 19,0 26,0
3,00 [20, 30) 99 42,9 42,9 68,8

Vilido
4,00 [30, 40) 56 24,2 24,2 93,1
5,00 [40, 50] 16 6,9 6,9 100,0
Total 231 100,0 100,0

Es importante observar que, para definir cada clase, o intervalo, tomamos aquellos valores iguales

o mayores a un limite inferior, y los estrictamente menores al limite superior. Ese es el sentido de

denominar a los intervalos de la forma [a, b); este intervalo queda definido por todos los niimeros

mayores o iguales al nimero a, y menores al nimero b; esto es, todos los x, tales que a< x <b.

Enla figura 9 aparecen las graficas de barras de cada una de estas nuevas variables. Se han dispues-

to en esta forma para facilitar la comparacion.
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Frecuencia
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1

00
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(10,20) [20,30)
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EFT de 5 puntos

Figura 9. Grafica de barras de frecuencias agrupadas de la variable EFT

b

Nota: a) frecuencias agrupadas en diez intervalos; b) frecuencias agrupadas en cinco intervalos.

Como se observa, las formas de las graficas de barras son bastante similares. Las barras en el area

central son mucho mas altas, mientras que hacia los extremos decaen. Este es un comportamiento

tipico que mas adelante examinaremos con detalle.

Para confeccionar una tabla de frecuencias agrupadas se debe considerar una serie de principios:

o Esideal tener entre 5y 15 intervalos como maximo. Un nimero menor que 5 implica per-

der demasiada informacion, y un nimero mayor que 15 mantiene el problema que tratdba-

mos de solucionar al agrupar las frecuencias.



« Esimportante trabajar con tamafos en cada intervalo que nos resulten comodos: 2, 3,5y
10 son valores usuales, o los multiplos de 10.

« Es muy importante que todos los intervalos tengan igual longitud; de lo contrario, podria-
mos estar deformando la grafica.

Mads grdficas para representar frecuencias

Existe un tipo especial de grafica, similar a la grafica de barras, particularmente apropiada para
graficar frecuencias en variables numéricas: el histograma. Se trata de una gréfica similar a la de
barras, ya que, en esta, la altura de la barra representa la frecuencia que le corresponde al inter-
valo. Sin embargo, existe una diferencia fundamental entre la grafica de barras y el histograma, y
es que el ultimo trata los valores de la variable, dispuestos en el eje X, como valores propiamente
numéricos, mientras que la grafica de barras los trata como rétulos. Esto tendra consecuencias

importantes en la forma de la curva.

La figura 10a representa el histograma de la variable EFT, tal y como lo produce el spss, y la figura
10b representa la grafica de barras de la misma variable. ;Observa alguna diferencia?

Media = 24,71
Histograma ze_s;l;?on estandar=9,616
- Puntaje ert
30 15
©
g 20 & 10
@ c
S [}
9 o
£ o
10 “- s
0 0
_10 0 10 20 30 40 50 0 5 7 1012 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 43 45 47
Puntaje ert Puntaje ert

Figura 10. Dos representaciones graficas de la variable EFT

Nota: a) histograma; b) grafica de barras.

Existen varias diferencias importantes. Primero, en la grafica 10a se ha agrupado la variable de
puntaje EFT en 25 intervalos, cada uno con longitud de dos puntos, lo que da una visién mas com-
pacta y eleva la escala del eje vertical, al doble de la inicial. Esto hace que, en comparacién con la
grafica de barras, el histograma parezca un poco mas suave, con menores picos.

Segundo, y esto es importante, debe observarse un espacio vacio entre la primera y la segunda co-
lumna del histograma, que no aparece en las barras. Esto ocurre porque en el histograma se consi-
deran todos los valores en la escala numérica, haya o no haya datos, mientras que en las barras solo
se consideran los valores donde efectivamente hay datos. Por esta razon, en la grafica de barras los
nameros del eje X aparecen con saltos irregulares (0, 5,7, 10, 12...), mientras que en el histograma
la variable numérica, en el eje X, estd dispuesta uniformemente (0, 10, 20...). Para subrayar las di-
ferencias entre estas dos representaciones, en las graficas de barras las barras aparecen separadas,

aunque sea levemente, mientras que en los histogramas permanecen unidas.
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Por ultimo, vale la pena observar que en el histograma generado por el spss se anotan los datos
de tendencia central de la variable: media, desviacion estandar y tamafio de muestra. Este tipo
de medidas se estudiaran en el siguiente capitulo. Esto solo se puede hacer porque la variable es
propiamente numérica.

No en todos los programas se generan los histogramas de la misma forma. Obsérvese en la figura 11
el histograma generado por el programa jasp para la variable EFT en su forma original de 50 puntos.

60

50

40

Counts 30

20

EFT 50
Figura 11. Histograma de la variable EFT producido por el jasp

En este histograma no se hicieron frecuencias agrupadas en 25 puntos, sino en 10 puntos. La dife-
rencia, en realidad, no es muy importante.

Existe otra grafica de uso comun para representar frecuencias: el llamado poligono de frecuencias.
Consiste en que, a partir de un histograma, se toman los puntos medios de la parte superior de
las barras y se traza una grafica de lineas, sombreando el drea resultante. Observe el poligono de
frecuencias de la figura 12, para la misma variable que hemos estudiado. Para generar un poligono
de frecuencias, en el spss, siga este camino: /Graficos/Generador de graficos/Histograma.
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Figura 12. Poligono de frecuencias de EFT



Existe otro tipo de grafica con capacidad para representar frecuencias de una variable. Se conoce
como diagrama de tallo y hojas. La figura 13 muestra un diagrama de tallo y hojas de la misma
variable, tal y como es generado por el spss. Este tipo de graficas no esta disponible en jasp.

Puntaje EFT Grafico de tallo y hojas
Frecuencia Stem & Hoja
3,00 Extremes (=<0)

2,00 0.33

11,00 0.55566677888

15,00 1.000112222233444

29,00 1.55555666667777777788888999999

57,00 2.000000000111111222222222222233333333333333444444444444444
42,00 2.555555556666666666677777777788888888899999

39,00 3.000000000011111222222233333334444444444

17,00 3.55555667777788899

11,00 4.00000011134

5,00 4.56678

Ancho del tallo: 10
Cada hoja: 1 caso(s)

Figura 13. Diagrama de tallo y hojas de la variable EFT

Los diagramas de tallos y hojas consisten en una organizacién gréfica de los numeros, lo que per-
mite visualizar y tener el conjunto de datos completo, a la vez que observar las caracteristicas mas
importantes de la distribucion de datos.

Para representar los datos a través de un diagrama de tallo y hojas, cada valor numérico se divide
en dos partes. El digito correspondiente a la posicion de las unidades sera la “hoja’, mientras que
los digitos principales (a la izquierda de la hoja) constituyen el “tallo”

En la figura 13 se observan diez “tallos” o filas (0,0,1,1,2,2,3,3,4,4) que quedan ordenados a la iz-
quierda, cada uno de los cuales tiene una determinada cantidad de “hojas’, que corresponderia a la
frecuencia absoluta de los datos. Antes de esto, se define que hay tres valores “extremos” y menores
que 0 (este concepto se estudiard mds adelante).

Después de esa primera fila se describe el primer tallo, el 0, que agrupa dos valores, representados
por sus hojas (33), que son 3y 3. Esto significa que dos personas tuvieron un puntaje de 3. El segun-
do tallo, también 0, agrupa once valores representados por las hojas (55566677888); al afiadirles el
tallo correspondiente se muestra que los datos originales fueron los equivalentes a las hojas: 5, 5,
5,6,6,6,7,7,8,8Y 8. El tercer tallo, de 1, contiene 25 hojas (55555666667777777788888999999).
Al pegar el tallo con cada hoja podemos saber exactamente qué valores estan presentes en los da-
tos (hay cinco casos con puntaje 15, cinco con puntaje 16, ocho con puntaje 17...).

Una ventaja del diagrama de tallo y hojas sobre la distribucion de frecuencias en histogramas es que
no se pierde la identidad de cada observacion. Todos los valores quedan representados en la grafica.
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Las tablas, los histogramas, los diagramas de tallo y hojas y los poligonos de frecuencias describen
lo que conocemos como la distribucion de frecuencias de una variable; esto es, la forma en que
las frecuencias se distribuyen a lo largo del rango de la variable. Las formas de la distribucion de
frecuencias seran importantes para comprender el comportamiento de la variable. Mds adelante,
veremos que ciertas formas especificas son condicion necesaria para que se puedan correr algunas
pruebas estadisticas sobre las variables. Por esta razén debemos poder describirlas.

Tipos de distribuciones de frecuencias

Las formas de las distribuciones de frecuencias pueden ser clasificadas de acuerdo a diferentes
criterios, y la mayoria de estos provienen de comparaciones que hacemos con una curva de gran
importancia en la naturaleza y bastante conocida en la estadistica: la curva normal. Esta curva, que
tiene una distribucion caracteristica en forma de campana, tendra gran importancia para nosotros
mas adelante, cuando abordemos los temas de la estadistica inferencial. Por ahora, baste decir que
la curva normal tiene una distribucién de frecuencias unimodal, simétrica y mesocurtica. En esta
parte explicaremos qué significa cada una de estas denominaciones.

Por el numero de modas

Observemos de nuevo el poligono de frecuencias de la variable EFT, que volvemos a reproducir en
la figura 14a, para facilitar la comparacion. Este tipo de poligono se da con bastante asiduidad en
la investigacion social y educativa. Primero, notemos que existe un drea, localizada en una parte
central, que acumula la mayoria de los casos de la variable. Este tipo de distribucion, que presenta
una especie de montaifia con una sola cima, o pico, se conoce como distribucién unimodal; esto es,
que presenta una sola moda. La moda, como la definiremos en el siguiente capitulo, es el valor mas
frecuente de una variable.

Aunque la mayoria de las variables en la investigacion social y educativa son unimodales, existen al-
gunas que muestran otros comportamientos. Examinemos, por ejemplo, la distribucion de frecuen-
cias de la variable “edad”, en nuestra muestra de colegios de Bogota, que se reproduce en la figura 14b.

Media = 24,71
Desviacion estandar=C.616

Media =15,3340
N=231

Desviacion estandar= 1,42487
20,0 N=231

Frecuencia
Frecuencia

50

00

-10 0 10 20 30 40 50 12,00 14,00 16,00 18,00 2000

Puntaje EFT Edad
a b

Figura 14. Dos poligonos de frecuencias en una muestra de colegios de Bogota

Nota: a) poligono de frecuencias de la variable EFT (unimodal); b) poligono de frecuencias de la variable “edad” (bimodal).



Como se observa, la edad parece mostrar no una, sino dos modas diferentes en nuestra muestra.
La primera se alcanza antes de los 13 afos y, a partir de alli, se nota un descenso importante en el
numero de casos. La segunda moda se presenta hacia los 16 afios y de nuevo, a partir de alli, des-
ciende el nimero de casos. La presencia de estos dos picos hace que describamos esta como una
distribucion bimodal. Por supuesto, esto es en términos aproximados: que el primero de los picos
sea levemente mas bajo que el segundo no impide que describamos su comportamiento como
practicamente bimodal.

Puede ser ilustrativo para el lector explicar este comportamiento. Nuestra muestra especifica
fue obtenida de dos grados diferentes en colegios publicos de Bogota: los grados 8.= y 10.=.
Esta bimodalidad es el resultado directo de esta seleccion, en la medida en que la edad estd
estrechamente asociada con el grado que se esta cursando. Si segmentamos la base por grado
y volvemos a examinar la distribucion de frecuencias, encontraremos que las distribuciones
cambian. ;Son ahora unimodales? La respuesta no es rotundamente afirmativa. Veamos los
resultados (figura 15).
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Figura 15. Histogramas de la edad para la muestra

Nota: a) grado 8. b) grado 10.°.

Como se observa, la distribucion de frecuencia de la edad para los estudiantes de grado 8.°= mues-
tra una tendencia claramente unimodal, entre los 13 y los 14 afios, edad esperada para el grado,
si bien se alcanza a presentar una larga cola derecha conformada por estudiantes que, estando
matriculados en el grado, muestran edades mucho mas altas que las esperadas. En el caso de la
grafica correspondiente al grado 10.° se vuelve a presentar una tendencia aproximadamente bi-
modal. Una primera moda se da alrededor de la edad esperada para el grado, entre los 15 y los 16
afos, y una segunda, entre los 17 y los 18 afios. Pareciera que, en este grado, se empieza a notar
una proporcion importante de estudiantes con “extraedad educativa” que podria diferenciarse de
los estudiantes regulares en otros muchos indicadores.?

3 Elconcepto de extraedad educativa hace referencia a los estudiantes que, por diferentes razones, presentan una edad
mucho mayor que la correspondiente, o esperada, para el grado que se encuentran cursando. Con frecuencia revela
efectos acumulados de otros fendmenos: desercion parcial, mortalidad académica, repitencia, entre otros.
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Ademas de las distribuciones unimodales y bimodales, se habla de distribuciones multimodales
para referirse, en general, a los casos de mas de dos modas en una distribucion.

Todavia es posible describir otra forma de distribucion en términos del nimero de modas presen-
tes. En efecto, existen algunas distribuciones en las que no se puede reconocer ninguna moda a lo
largo del rango de la variable. Esta distribucion, en la que todos los valores presentan, aproxima-
damente, la misma frecuencia, se conoce como distribucion rectangular.

Por la simetria

Consideremos ahora otro criterio para la caracterizacion de distribuciones, esta vez relacionado
con la simetria de la distribucién. Si se observa la grafica del puntaje EFT de la figura 14a, es facil
constatar que la distribuciéon muestra la moda en el centro y, a izquierda y derecha, se encuentra
un nimero similar de casos. Esto es lo que conocemos como distribucion simétrica. No todas las
distribuciones lo son. Observe, por ejemplo, los histogramas correspondientes a las variables “nu-
mero de colegios en los que se ha estudiado” (figura 16a) y “nimero de personas que viven con el
estudiante” (figura 16b).
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Figura 16. Dos distribuciones positivamente asimétricas

Nota: a) ;en cudntos colegios ha estudiado?; b) ;cuantas personas viven con usted?

Tal y como se observa en la figura 16a, muchos estudiantes dentro de la muestra han permane-
cido en un solo colegio durante toda su historia escolar. Existe también un nimero importante
de personas que ha cambiado una e incluso dos veces, y a partir de alli la curva de la distribucién
empieza a bajar rapidamente hasta llegar a un maximo de seis.

La figura 16b muestra el mismo comportamiento, pero con mayor dispersion de valores. Al res-
ponder a la pregunta ;cudntas personas viven con usted?, la mayoria de los estudiantes dicen que
dos o tres personas y, a partir de alli, la curva desciende formando una larga cola a la derecha que
llega hasta el niimero 20. En estos casos, en los que tenemos esa marcada asimetria con largas
colas a la derecha, diremos que estos son ejemplos de distribucidn asimétrica hacia la derecha, o
positivamente asimétrica.



Es relativamente facil encontrar, en la investigacion educativa y social, distribuciones positiva-
mente asimétricas. Basicamente se trata de hallar una caracteristica que tenga un limite inferior:
el numero de personas que viven con el estudiante, el nimero de libros leidos en un afo o el
numero de hijos son ejemplos tipicos (no se pueden tener menos de cero hijos). Esto se conoce
como efecto piso.

Existen también distribuciones asimétricas hacia la izquierda, o con asimetria negativa. El caso,
por ejemplo, de la puntuacién de un examen que resulté especialmente facil para una muestra de
estudiantes, podria mostrar una distribucion asimétrica hacia la izquierda y un efecto techo.

Los histogramas contenidos en la figura 17 son dos ejemplos de distribuciones asimétricas a la
izquierda. La informacion proviene de la aplicacion de un instrumento sobre creencias acerca del
aprendizaje en un grupo de 1017 estudiantes de carreras de educacion. Los resultados se presen-
tan en una escala numérica de 1 a 5, donde “1” representa total desacuerdo y “5” representa total

acuerdo.
350 350
300 300
250 250
£ 200 w200
3 =
] 150 8 150
100 100
50 50
0 0
1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
F11 F12
a b

Figura 17. Dos distribuciones con asimetria negativa

Nota: a) aprender es construir conocimiento; b) aprender es poder usar el conocimiento.

El histograma de la figura 17a (F11) representa la creencia de que el aprendizaje es un proceso
de construccion; el de la figura 17b (F12), la idea de que conocer algo es poder utilizarlo. Como
se observa, los resultados plasmados en las graficas muestran que los estudiantes de carreras de
educacion creen, mayoritariamente, en esas dos ideas.

Por el grosor de las colas

Por dltimo, es también posible clasificar la distribucion de frecuencias de acuerdo con lo relati-
vamente gruesas o delgadas que sean sus colas. Este criterio se conoce como curtosis. El término
proviene de la palabra griega kyrtos que significa ‘curva. De acuerdo con el criterio de la curtosis,
es posible diferenciar las distribuciones de colas gruesas, también llamadas leptociirticas, las cur-
vas con un grosor intermedio (como la curva normal), llamadas mesociirticas, de las curvas con
colas delgadas, llamadas platicirticas (figura 18).
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Figura 18. Distribuciones simétricas con diferentes niveles de curtosis

Habitualmente, las distribuciones leptoctrticas son mas empinadas que la distribucion normal,
mientras que las platicurticas son mas achatadas (como platos invertidos). De cualquier manera,
el criterio mas importante es la forma de las colas.

Criterios numéricos para el examen de distribuciones

Existen criterios numéricos para evaluar el nivel de asimetria o curtosis de una distribucion de fre-
cuencias. En los diferentes programas que utilizamos, es posible solicitar que el programa calcule
los valores de la asimetria (skewness) o la curtosis (kurtosis) en el mismo ment en el que se calcula
la tabla de frecuencias.

Para la interpretacion de los valores de la asimetria y la curtosis arrojados, debe tenerse en cuenta
lo siguiente:

o Asimetria. La distribuciéon normal es simétrica y el valor de su asimetria es 0, si bien con
frecuencia se asumen simétricos los valores absolutos de la asimetria menores que 0,5. Si
una distribucién tiene asimetria positiva, tiene una cola derecha larga. Como regla general
un valor de la asimetria mayor, en valor absoluto, que el doble de su error estandar se asume
que indica una desviacion en la simetria.

o Curtosis. La distribucion normal tiene una curtosis de 0. Como en el caso de la asimetria,
se aceptan como mesocurticos valores absolutos de curtosis menores que 0,5. Una curtosis
positiva indica una curva leptocurtica; una negativa indica una curva platictrtica. Como en
el caso de la asimetria, un valor de la curtosis mayor, en términos absolutos, que el doble de
su error estandar indica una desviacion de la curtosis de la curva normal.

En las graficas de la figura 19, obtenidas de diferentes investigaciones, se muestran valores diferen-
tes de asimetria y curtosis que pretenden ser ilustrativos. Las graficas de la izquierda (figuras 19a,
19¢ y 19f) muestran curvas con asimetria negativa; las centrales (figuras 19b y 19d), curvas simé-
tricas, y las de la derecha (figuras 19c y 19g), curvas con asimetria positiva. En otra dimension, las



graficas de la fila superior (figuras 19a y 19b) muestran valores negativos de la curtosis, mientras
que las de la fila inferior (figuras 19f y 19g) muestran curtosis positivas.
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Figura 19. Valores de asimetria (A) y curtosis (K) en diferentes distribuciones
o
Percentiles

El concepto

Los percentiles son medidas de posicion relativa de un puntaje frente al resto de puntajes en la
muestra. Se utilizan con frecuencia, en el ambito de la educacién, para comparar el rendimiento de
un individuo frente al de su grupo de referencia. Debido a que sirven basicamente para comparar,
requieren variables con niveles de medida, al menos, ordinales.

Supongamos, por ejemplo, que un estudiante obtiene un puntaje de 123 en un examen. ;Esto
es alto? ;Bajo? Por si mismo, esto es imposible de interpretar si ni siquiera conocemos la escala.
Supongamos ahora que la escala en la que se califica el examen es, digamos de 0 a 150. Esto nos
indica algo mas: nos podria senalar que el puntaje de 123 podria ser alto, considerando que se sitiia
mds cerca del extremo superior de la escala.

Sin embargo, los datos del puntaje y de la escala no son suficientes. Para interpretar con mayor
claridad el puntaje necesitamos saber coémo fueron los puntajes del resto de personas que tomaron
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el examen. Si, por ejemplo, ahora supiéramos que un puntaje de 123 es superior al 98 % de los
puntajes de la clase, dirfamos con mayor certeza que es un excelente puntaje. Si, por el contrario,
supiéramos que este mismo puntaje es inferior al 98 % de los puntajes de la clase tendriamos que
concluir que, en términos comparativos, no fue un buen puntaje. Para esto son los percentiles:
para comparar puntajes concretos con el rendimiento global.

Ahora, comparar un puntaje concreto con los puntajes obtenidos por las otras personas que toma-
ron el examen nos permite interpretarlo en términos relativos, no absolutos. Por ejemplo, el que
un sujeto haya obtenido, en un examen de conocimientos, un puntaje que supera al 98 % de su
clase, no quiere decir que sepa mucho, solo que sabe mas que la mayoria. Y a la inversa, un sujeto
puede estar en el percentil 5 (el 95 % de la clase tiene un puntaje mayor que él) y, aun asi, saber lo
suficiente para aprobar la materia. Por esta razdn los percentiles pueden ser, aunque utiles, muy
discutibles si los utilizamos como dato tGnico para establecer calificaciones.*

Para lo que nos ocupa en este contexto, necesitamos comprender el concepto de punto percentil y
poder dividir una muestra en algunos grupos percentiles de uso frecuente.

Iniciemos con las definiciones basicas. Un punto percentil es un valor, sobre la escala de medicion,
debajo del cual se encuentra un porcentaje dado de los datos. Por ejemplo, el percentil 40 es el
punto de la escala por debajo del cual se encuentra el 40 % de los datos. Algunos puntos percen-
tiles permiten la definicién de grupos percentiles. Un grupo percentil es el conformado por todos
los sujetos contenidos entre dos puntos percentiles sucesivos.

Existen algunos puntos percentiles notables, por lo frecuente de su uso, lo que les ha valido tener
nombres especificos: deciles, terciles, cuartiles y quintiles son los mas mencionados.

« Los deciles son los puntos percentiles en el rango de las decenas (10, 20, 30, etc.) y se sim-
bolizan como D1, D2, etc. También se utiliza el término decil para designar cada uno de
los grupos percentiles contenidos entre dos puntos sucesivos, que contendra el 10 % de los
datos. En este caso, decimos que el primer decil contiene el primer 10 % de los datos; el
segundo decil, el siguiente 10 %, y asi sucesivamente.

« Los terciles son los puntos percentiles que cortan la muestra en tres grupos iguales, que con-
tienen el 33,33 % cada uno. De igual forma, designan cada uno de los tres grupos percentiles
correspondientes.

+ Los cuartiles son los puntos percentiles que dividen al grupo en cuatro partes con idéntico
nimero de sujetos (25 %). Se simbolizan con Q1, Q2, Q3 y Q4. El cuartil Q2 (segundo cuar-
til) corresponde al percentil 50 (mds adelante se le llamara mediana, que se utiliza como
medida de tendencia central); divide al grupo en dos partes iguales. Los cuartiles se calcu-
lan a veces como puntos de referencia y para hacer determinadas representaciones graficas,
tales como los diagramas de cajas y bigotes, que examinaremos mds adelante. Como en los
casos anteriores, en este también utilizaremos palabra “cuartil” para designar, no solo el
punto de corte, sino cada uno de los grupos de datos generados por estos puntos.

4 Puede ser ttil que el lector recuerde la informacién sobre los diferentes tipos de evaluacion y, especificamente, sobre
las diferencias entre una evaluacion con referencia a la norma (en la que se comparan los resultados de las personas,
entre si) y una evaluacion hecha con referencia a criterio (en la que se compara en cada ejecucion un criterio de lo
que se considera adecuado).



» Los quintiles son la extension del concepto anterior para dividir el grupo en cinco partes
iguales, que contenga cada una el 20 % de los datos.

« En general, se habla de n-tiles, para designar cada uno de los n grupos percentiles formados
por dos puntos n-tiles sucesivos.

Por altimo, es importante anotar que el percentil no trata de una puntuacién propiamente dicha,
puesto que no esta referido a la variable que se ha medido; no hay una unidad. Entre dos percenti-
les contiguos no hay la misma distancia en aquello que estamos midiendo. Asi, si un estudiante, en
un examen, esta en el percentil 80, no podemos decir que sabe el doble del que esté en el percentil
40; solo que esta puntuacion tiene, por debajo, el doble del nimero de puntuaciones.

Obtener los puntos percentiles y dividir la muestra en n grupos iguales

Para conocer los puntos percentiles de una determinada variable utilizando el spss, el camino mas
sencillo es a través del procedimiento de frecuencias, que ya hemos estudiado (/Analizar/Esta-
disticos descriptivos/Frecuencias...). En este mend, en el botdn “Estadisticos”, es posible solicitar
los cuartiles, puntos de corte para un nimero cualquiera de grupos iguales, o cualquier percentil
determinado.

Cuando se solicitan, por este medio, los cuartiles de la variable que hemos venido utilizando como
ejemplo (puntaje EFT), el programa, arroja la tabla 7.

Tabla 7. Salida del spss al solicitar cuartiles en el menii “frecuencias”

Estadisticos

Puntaje EFT

Vilido 231
N
Perdidos 0
25 19,00
Percentiles 50 24,00
75 31,00

Para dividir la muestra en grupos n-tiles, el spss dispone del procedimiento “Asignar rangos a ca-
sos’, disponible en la direccion “/Transformar/Asignar rangos a casos...”. En este mend, después de
seleccionar la variable correspondiente, se activa el botéon “Tipos de rango’, que permite multitud
de posibilidades, entre las cuales existe “Ntiles”, en la que puede designarse el nimero de grupos
iguales a voluntad. Este procedimiento crea una nueva variable en la que, a cada caso, se le asigna
su valor n-til correspondiente. Si, por ejemplo, solicitamos n-tiles “4”, la nueva variable tendra solo
cuatro valores y a cada caso se le asignara el valor correspondiente a su cuartil. Cuando se pide la
tabla de frecuencias de esta nueva variable, el spss arroja la salida de la tabla 8.
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Tabla 8. Frecuencias de la variable NEFT50, construida con los grupos cuartiles de la variable EFT

NEFT50 percentile group of EFT50

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido ::Tlfl?ltaﬁf)
1 60 26,0 26,0 26,0
2 57 24,7 24,7 50,6
Valido 3 57 24,7 24,7 75,3
4 57 24,7 24,7 100,0
Total 231 100,0 100,0

Observe que, en este caso particular, no fue posible construir grupos que contuvieran exactamente
el 25 %. El programa arroja la mejor aproximacion posible.

Representaciones grdficas

Las graficas mas usadas para la representacion de los puntos percentiles son los llamados diagra-
mas de cajas (box plots). Estos diagramas logran agrupar los datos en cuatro secciones que corres-
ponden a los cuatro cuartiles.

Para el caso de la variable que hemos venido trabajando, y que corresponde a los puntajes obte-
nidos en una muestra de 231 personas en la prueba EFT, el diagrama de cajas (también conocido
como diagrama de cajas y bigotes), tal y como lo hace el spss, se muestra en la figura 20.
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Figura 20. Diagrama de cajas de la variable EFT

Para la interpretacion de este diagrama, se supone que la linea negra gruesa dentro de la caja
representa el segundo cuartil (Q2), o el punto en donde se divide el primero y el segundo 50 %
de los datos. Este valor pasard a ser definido mas adelante como la mediana, y en nuestro caso
corresponde al punto 24.



Los extremos de la caja representan los cuartiles 1 y 3 (Q1 y Q3). En nuestro caso, estos valores
son 19y 31, respectivamente (ver tabla 7). Esto significa que, dentro de la caja estan contenidos el
50 % de los datos mas “centrales”: los que se encuentran por encima del primer 25 % y por debajo
del ultimo 25 %. La longitud de la caja se conoce como rango intercuartil (o interquartil range,
IQR), y es una medida de dispersion de los datos relativamente usada. En nuestro caso, el rango
intercuartil de esta variable es de:

Rango intercuartil = Q3-Q1 = 31-19 = 12

En los extremos de la caja aparecen unas barras en forma de “T”, conocidas como los “bigotes”
Tienen una extension de 1,5 veces el rango intercuartil. Estas lineas intentan expresar graficamen-
te la localizacion de los datos contenidos en el primer rango cuartil (Q1), desde el valor mas bajo,
y en el ultimo (Q4) hasta el valor mas alto.

Los programas de procesamiento de datos representan algunos datos puntuales, conocidos como
casos extremos, anotando, en la grafica de cajas, el nimero de caso correspondiente para su identi-
ficacion en la base. Un valor es considerado extremo cuando se sitia por fuera de los bigotes. Exis-
ten dos tipos de casos extremos: el primero, visible en nuestra grafica, se representa con pequeios
circulos, es conocido como caso atipico y son valores que se encuentran por fuera de los bigotes,
pero a una distancia de la mediana menor que tres rangos intercuartiles. El segundo es llamado
caso atipico extremo y se representa por asteriscos; es aquel que se sitiia a mas de tres rangos inter-
cuartiles de la mediana.

Uso de las tablas de frecuencia y sus graficas
en publicaciones cientificas

Los investigadores sociales y educativos elaboran y usan tablas de frecuencias y las expresan en
graficas e histogramas. Se utiliza, incluso, como procedimiento para ayudar a depurar la base de
datos, eliminando aquellos claramente inconsistentes, o fuera de rango, que pudieran estar alli por
errores de codificacion o digitacion. Estas tablas y graficas se usan también para ayudar al analista
a comprender e ir incorporando una vision general de los datos.

A pesar de que siempre se hacen estas tablas y graficas, muy rara vez pasan a publicarse en un
articulo cientifico, basicamente porque se utilizan como pasos previos para la preparacion de es-
tadisticos mas elaborados. Muchas pruebas estadisticas requieren de ciertos supuestos sobre las
formas de la distribucion de frecuencias las variables involucradas, y existen técnicas, que veremos
mas adelante, para examinar y asegurar el cuamplimiento de estos supuestos.

Por otro lado, es facil reconocer que, cuando en un articulo se describen las caracteristicas de la
muestra efectiva, se han examinado frecuencias y estas se han expresado, usualmente, en textos.
Cuando las variables son categdricas, nominales u ordinales, la frecuencia es casi la tnica forma
de describirlas. Observe el siguiente fragmento de un articulo real:

El estado civil soltero (96 %) predomina en los estudiantes, y, en menor porcentaje se
encuentran estudiantes casados (2,4 %), en union libre (1 %) y separados (,6 %). Respecto
al estrato socioecondomico, tal y como lo define el Departamento Nacional de Estadistica
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de Colombia (DANE), la mayoria de los estudiantes residen actualmente en viviendas que
corresponden a un estrato socioeconémico identificado como 2 —o medio bajo (35 %)—,
seguido del estrato 3 —bajo (23,8 %)—, el estrato 4 —medio (18 %)—, y el estrato 5
—medio alto (1,4 %)—. (Caballero et al., 2015, p. 5)

Existen también algunos casos en los que la finalidad de la investigacion es, basicamente, de tipo
descriptivo. En estos casos podremos encontrar tablas de frecuencias simples, o agrupadas, pre-
sentadas como resultados principales. Ese es el caso de estudios bibliométricos, como el del ejem-
plo que sigue:

Con respecto al pais en el que estin ubicadas las instituciones representadas por los
diferentes autores, en Colombia estd el 36,9 %. Otros paises que muestran buenos niveles de
participacion en la revista son Esparia (18,4 %), Chile (11,5 %), México (10,6 %), Argentina
(6,0 %) y Brasil (6,0 %). Entre estos seis paises se ubica casi el 90 % de la participacion. Las

instituciones ubicadas en otros paises muestran, cada una, menos del 2 % de participacion.

Pais N.c (%)
Alemania 1 0,5
Argentina 13 6,0
Australia 2 0,9
Brasil 13 6,0
Canada 1 0,5
Chile 25 11,5
Colombia 80 36,9
Ecuador 2 0,9
Espaia 40 18,4
Estados Unidos 5 2,3
Francia 1 0,5
Grecia 1 0,5
Inglaterra 1 0,5
Israel 1 0,5
México 23 10,6
Pert 1 0,5
Portugal 3 1,4
Reino Unido 2 0,9
Uruguay 1 0,5
Venezuela 1 0,5
Total 217 100,0

(Hederich-Martinez y Roa-Casas, 2019, p. 216).
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Presentacion

as medidas estadisticas univariadas son de tres tipos: 1) las medidas de tendencia central,

usadas para resumir, en un solo numero, un grupo de datos; 2) las medidas de dispersion,

utilizadas para describir la variacién de los datos con respecto a las medidas de tendencia
central; y 3) las medidas de posicion, utilizadas para describir la posicion relativa de un individuo
o grupo de individuos en distribucion del total de los datos.

En este capitulo explicaremos las medidas de tendencia central y las de dispersion, junto con una
transformacion que sintetiza las dos en un solo nimero: las puntuaciones Z. Las medidas de posi-
cion ya fueron abordadas en el capitulo anterior cuando hablamos de percentiles.

Medidas de tendencia central

Media aritmética

En general, la medida mas comun y popular para describir un grupo de observaciones numéricas
es su promedio, llamado en estadistica la media. Definida brevemente, la media de un grupo de
observaciones numéricas es la suma de todos los valores dividido por el nimero de observaciones.

M =Xx/n

En formato Apa, la media muestral se representa mediante el uso de las letras M o X (X barra); la
media poblacional, por su parte, se representa mediante el uso de la letra griega u (se lee “miu”).

A muchas personas les resulta util imaginar la media como el punto de equilibrio de la distribu-
cion de observaciones. Imagine, por un momento, pilas de cubos que representan el histograma de
la distribucidn de la variable, puesta sobre una tabla sin peso. En esta situacion, la media quedaria
ubicada en el punto en donde la tabla se encuentra en equilibrio.



Para el caso del ejemplo en el que hemos venido trabajando, del puntaje EFT, la media, como punto
de equilibrio, se veria como se muestra en la figura 21.

Histograma

30

Media =24.71
Desviacion estandar= 9,616
N=231

20

Frecuencia

-10 0 10 20 30 40 50
'S

Puntaje EFT

Figura 21. La media como punto de equilibrio

Observe que el valor de la media no tiene que estar presente entre los valores de la muestra. En
nuestro caso, aunque la variable es discreta, la media (M=24,71) presenta decimales. Ninguna
persona obtuvo un puntaje de 24,71 en esta prueba.

Existen varias consideraciones de importancia al usar medias:

« Utilice medias solo en los casos de variables propiamente numéricas, sean estas de interva-
lo, de razdn, discretas o continuas. El uso de medias en variables ordinales, aunque bastante
generalizado, no estd muy recomendado: para ello, se dispone de otros tipos de medida de
tendencia central, de las que hablaremos mas adelante. El uso de medias en variables nomi-
nales es claramente absurdo; en este tipo de variables los nimeros son solo cddigos que no
representan cantidades y, por tanto, no pueden siquiera ser sumados.

« Es muy importante anotar que la media se ve muy afectada por las puntuaciones extremas;
no asi otras medidas de tendencia central que veremos a continuacion, como la mediana y
la moda. Por ejemplo, en un curso de tercero de primaria donde todos los nifios tienen una
edad que oscila entre 8 y 9 aflos y uno solo tiene 12 afos, esta tltima puntuacioén extrema
afecta la media del curso, mostrando una media engafilosamente mas alta.

Mediana

En el caso de tener entre los datos un valor muy grande o muy pequefio con respecto a los de-
mas, se puede obtener una media no muy representativa del conjunto de datos. En este tipo de
situaciones, la tendencia central de este tipo de datos es mejor descrita por otra medida de tenden-
cia central denominada la mediana.
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La mediana es el punto medio de los datos al ordenarlos por su valor, ya sea de forma ascendente
o descendente; esto es, la mediana es el dato que presenta el mismo nimero de datos por encima o
por debajo. Se considera la mediana como una medida de orden y para obtenerla se requiere que,
como minimo, la variable tenga un nivel de medida ordinal.

Un punto adicional para el calculo de la mediana. Cuando tenemos un niimero impar de datos dife-
rentes, obtener la mediana sera sencillo, ya que esta coincide con el dato que esta en el centro. Pero
scomo debemos proceder cuando tenemos un niimero par de datos? La tabla 9 aclara el proceso.

Tabla 9. Procedimiento para calcular la mediana con un niimero impar o par de datos

Datos impares Datos pares
20 20
22 22
26 2%
33
29
34
30
> -
38 96

En este caso no hay un dato a elegir como mediana, ya
que la condicién es que la cantidad de datos por encima

. y debajo de la mediana sean iguales. La solucién en este
En este caso, lamediana es 33, ya que es el cuarto

dato entre siete datos en total. Quedan tres
datos por encima, y por debajo de la mediana.

caso es tomar los dos datos medios y sacar el promedio
entre estos dos

Dato3+Dato4  26+29
2 2

Mdn =

=275

Esta medida de tendencia central resulta especialmente ttil cuando tenemos distribuciones asi-
métricas, en las que existen algunos pocos datos atipicamente altos o bajos. En distribuciones
simétricas, la media y la mediana coinciden y deberia emplearse siempre la media.

Un ejemplo tipico de uso de la mediana como medida de tendencia central en la investigacion
social se da en datos relacionados con el nivel socioecondmico, y especificamente con el nivel de
ingresos de una familia. Como se sabe, en este tipo de variables se tienden a presentar algunos
individuos aislados que presentan muy altos ingresos, por lo cual la media sobreestima el ingreso
obtenido por las familias.

Otro de los usos frecuentes de la mediana por encima de la media se da en datos de investigaciones
psicolégicas en las que se mide el tiempo de latencia de respuesta del individuo frente a una tarea.
En este caso ocurre, con alguna frecuencia, que unos pocos individuos en algin momento se dis-



traigan, por lo que la medicién de su tiempo de respuesta muestra valores atipicamente altos. En
este caso, es preferible utilizar la mediana como medida de tendencia central.

Para expresar el valor de la mediana de un conjunto de datos se utiliza el codigo Mdn.

Moda

La moda es el valor que se presenta con mayor frecuencia en una distribucion. Esto la hace la
medida de tendencia central mas facil de determinar, ya que no requiere de ningun calculo; en
general, una simple inspeccion visual de la distribucion sera suficiente. En otro momento hemos
hablado de distribuciones de frecuencias aproximadamente bimodales, o con dos modas; esto
podria extenderse conceptualmente a las distribuciones multimodales, o con multiples modas.

Como punto a favor, la moda es la unica medida de tendencia central que puede ser utilizada
en variables con niveles de medida estrictamente nominal. Como la mediana, la moda no se ve
influida por los valores muy altos o muy bajos; de hecho, en variables estrictamente nominales el
concepto de “alto” o “bajo” no puede ser determinado. Piénsese, por ejemplo en variables como
<« . . » « s

nacionalidad” o “etnia”

Como punto en contra, ya hemos mencionado que la moda no siempre existe en todos los con-
juntos de datos o, dicho de otra manera, pueden existir multiples modas en el conjunto. Por esta
razdn, la moda no se utiliza en la misma frecuencia que la media y la mediana.

Medidas de dispersion

Las medidas de tendencia central que hemos expuesto en la secciéon anterior son muy utiles a la
hora de dar cuenta, con un solo indicador, del estado de un conjunto de datos. En efecto, la media,
la mediana y, en menor medida, la moda tienen la capacidad de resumir todo el conjunto de datos
a un solo valor, lo cual resultara muy util en términos descriptivos.

Sin embargo, la tendencia central de una distribucion es, aunque importante y con gran valor des-
criptivo, claramente insuficiente a la hora de dar cuenta del conjunto de datos. Para dar una idea mas
precisa de la distribucion debemos dar informacion acerca del nivel de dispersion de los datos.

Examine las cuatro distribuciones de la variable “edad” medida en afios cumplidos en la figura 22.
En todos los casos, el conjunto de datos esta conformado por 20 casos (n=20) y la media, para los
cuatro casos, es la misma: 19,50 afios.

A simple vista, es evidente que todas las distribuciones son claramente diferentes. En la figura 22a,
tenemos una distribucion simétrica, alrededor de un 4rea central en donde estarian media, media-
na y moda, que serfan iguales a 19,50. Los valores mas alejados van descendiendo en frecuencia
de forma relativamente suave.

La figura 22b, también simétrica, muestra una tendencia bimodal: las dos areas que muestran ten-
dencias modales estan un poco distantes entre si: la primera, alrededor de 16 anos, y la segunda,
alrededor de 23 anos. Intuitivamente, podemos constatar que los datos en esta segunda distribu-
cién estan mas dispersos que en la primera.
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4 Media a 19.50 3

Desviacion esténdar=2 306 Media = 19,50
N=20 Desviacion estandar=2,911

N=20

Frecuencia
~
h
Frecuencia

1 N 1
15.00 17.50 20.00 2250 25.00 15.00 17.50 20.00 22.50 25.00

VARO0004 VARO0003

Media =19.50 2
Desviacion estandar=4,617
N=20

Media =19.50
Desviacion estandar=,00
N=20

Frecuencia
Frecuencia
3
N

T I I I
10.00 15.00 20.00 25.00 30.00 15.00 17.50 20.00 22.50 25.00

Figura 22. Cuatro distribuciones de la variable “edad”

Nota: a) distribucion simétrica unimodal, b) distribucién simétrica bimodal, ¢) dos valores extremos y d) un valor constante.

La figura 22¢c es un caso mas extremo que el anterior. Ahora la mitad de los casos tiene 15 aflos y la
otra mitad tiene 24 anos. Es una distribucion rectangular con una muy alta dispersion de los datos,
aunque la media, al igual que la mediana, sigue siendo 19,50. La distribucién de la figura 22d es
el otro extremo, pero en el sentido contrario. En este caso, la variable es totalmente homogénea
y para cada caso el valor de la edad es igual a 19,50. Por supuesto, la media, mediana y moda son
iguales a 19,50, si bien no hay dispersion alguna en el conjunto de datos.

En lo que sigue, se intentara mostrar, de forma comprensiva, diferentes indicadores del nivel de
dispersion de los datos que podrian ser utiles a la hora de describir esta caracteristica en el con-
junto de datos.

Rango

Este es el primero y mas sencillo de todos los indicadores de dispersion en un conjunto de datos.
El rango es la distancia presente entre el mayor valor de la variable, o su valor maximo, y el menor
valor, o minimo.

Aunque el rango, como medida de dispersion, tiene un significado muy claro, se utiliza muy poco
por su marcada inestabilidad. Una sola puntuacion extrema, en una u otra direccién, puede mo-
dificar de forma muy sustancial el rango de una variable. Por otro lado, si dos variables muestran



distribuciones muy diferentes dentro de los mismos limites, el rango no podra mostrar esa disper-
sién “interna” de la variable.

Si ponemos a prueba esta primera medida de dispersion en nuestras cuatro distribuciones ficti-
cias, aunque encontraremos algunas diferencias, sera evidente que el rango no es una medida de
dispersion muy precisa. En la primera, la segunda y la tercera variable, el rango es el mismo: R =24
afnos-15 aios = 9 afios. Eso si, en la ultima variable, con la minima dispersion, tenemos también
el minimo rango: 0 afios.

Rango intercuartil

Ya antes hemos introducido el concepto de rango intercuartil como medida de dispersion de datos
ordinales cuando hablamos de diagramas de cajas. Sea este el momento de introducirlo formal-
mente. Como se recordara, el rango intercuartil (RIC 0 IQR, en inglés) es la distancia entre el valor
percentil 25, o primer cuartil (Q1), y el valor percentil 75, o tercer cuartil (Q3). En otras palabras,
el rango intercuartil corresponde al rango del 50 % intermedio de los datos.

Puede ser interesante observar los diagramas de cajas y bigotes de las cuatro edades ficticias que
venimos examinando, presentados en la figura 23. Como se recordara, el rango intercuartil queda
representado en estos diagramas por la longitud de la caja central. Tal y como se observa, este
tipo de diagramas tiene un enorme potencial para expresar, al tiempo que la tendencia central, la
dispersion de los datos.

24 24
22 22
20 20
18 18
16 16
14 14

VARO0001 a VARO0002 b
24
22
20

19,5

18
16
14

VARO0004 ¢ VARO0003 d

Figura 23. Diagramas de cajas y bigotes de cuatro variables de “edad”

Nota: a) distribucion simétrica unimodal; b) simétrica bimodal; ¢) dos valores extremos; y d) un valor constante.
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La primera de las variables que hemos examinado, unimodal alrededor de un punto central, mues-
tra un rango intercuartil de 3. En la segunda variable teniamos un comportamiento bimodal, y el
rango intercuartil es ahora de 5. Obsérvense las visibles diferencias entre las longitudes de caja.
En la tercera, el rango y el rango intercuartil coinciden en un valor de 9. En la cuarta, estos dos
indicadores igualmente coinciden, pero ahora en un valor de 0.

Como se observa, el rango intercuartil es un excelente descriptivo del nivel de dispersion de un
conjunto de datos; mucho mds preciso y elocuente que el rango de la variable. Cuando se trata de
describir la dispersion del conjunto de datos, el rango intercuartil se usa a menudo con datos de
escalas preferentemente ordinales. Sin embargo, el rango intercuartil tiene, en general, muy poco
uso en estadistica, puesto que no se ha utilizado en las pruebas de la inferencia estadistica, que
examinaremos al final de este libro. Por esta razdn, no dedicaremos mas atencidn a este indicador
de dispersion para dedicarnos a los que utilizaremos en las pruebas de la estadistica inferencial.

Desviacion estandar y varianza

Los estadisticos mas utilizados para la descripcion de la dispersion de una variable y con un am-
plio uso en la inferencia estadistica son la varianza y la desviacion estandar. Estos dos son medidas
de dispersion de una variable alrededor de la media, y la relacion entre los dos es muy sencilla: la
varianza (V) es el cuadrado de la desviacion estandar (DE).

V = DE?

No se trata en este espacio de explicar las formas de célculo de la varianza, o de la desviacion
estandar. Para eso utilizamos los paquetes estadisticos. Se intenta explicar el sentido de estos indi-
cadores a partir del analisis de las férmulas que los definen. La siguiente es la féormula que define
la varianza o, lo que es lo mismo, la desviacion estandar al cuadrado:

X1 (x-M)?

V =DE*=
N

Donde M es la media de los datos (N datos).

El concepto se puede entender como el promedio de los desvios al cuadrado. La expresion (X -
M) representa el desvio que presenta el dato (X), frente a la media general (M); o sea, la distancia
presente entre la media y cada dato. Estos desvios se elevan al cuadrado y se promedian (esto es,
se dividen por el nimero total de desvios, que es N). Este promedio es la varianza. Es un namero
siempre positivo, que se denota mediante la letra V.

La desviacion tipica, o desviacion estdndar, es la raiz cuadrada de la varianza. De alguna forma, esta
raiz cuadrada compensa la elevacion de los desvios al cuadrado para promediarlos en el calculo
de la varianza; es en este sentido que la desviacion estandar puede entenderse como una medida
cercana al promedio de las distancias que tienen los datos respecto de su media. Siempre es un
resultado positivo y se denota con las letras DE para las muestras (sp en inglés) y la letra griega o
(sigma) para las poblaciones.

La desviacion tipica se determina, siempre, en variables numéricas con niveles de medida de in-
tervalo o de razdn y se expresa en las mismas unidades de la variable y de la media. Se trata de una



medida que indica qué tan dispersos se encuentran los datos. Cuanto mds pequeiia sea esta, indica
menor dispersion de los datos.

Error estandar de la media

El error estandar de la media (EEM, o SEM en inglés) es una medida que cuantifica las variaciones
de la media muestral (M) alrededor de la media poblacional (u). El EEM se estima a través de la
siguiente formula:

DE

EEM=—

Jn
Una observacion de la férmula del EEM indica que este relaciona la desviacion estandar con el ta-
maiio de la muestra. De esta forma, si la desviacion estandar crece, crece también el EEM; por otro

lado, si la muestra es grande, el EEM disminuye.

El error estandar de la media nos indica qué tanto podemos confiar en la media muestral como
estimador de la media poblacional. Si el EEM es pequefo, podemos asumir que la media muestral
es muy cercana a la media poblacional. Esto ocurrira con una desviacion estandar pequefa o con
una muestra grande.

Coeficiente de variacion

En algunas oportunidades es interesante comparar los niveles de dispersion de diferentes variables
presentes en las personas de un mismo grupo, medidas en unidades diferentes. Asi, si se quisiera
saber qué varia mas en los alumnos de una clase, si sus edades (mediadas en afos) o su rendi-
miento en una prueba de Matematicas, entonces, la respuesta debe buscarse con el uso del llamado
coeficiente de variacion (Cv), que se expresa con la siguiente ecuacion:

CV= E * 100
M

En la cual DE es la desviacion estandar del grupo, M es la media. El coeficiente de variacion se ex-
presa en términos de porcentaje (%).

Ejemplo. En la tabla 10 se presentan los estadisticos descriptivos (media y desviaciéon estandar)
de un conjunto de cuatro pruebas (competencias en Matematicas, Lenguaje, Ciencias Naturales
y la prueba EFT) aplicadas a una muestra de estudiantes a la que nos hemos referido antes en este
capitulo. En la altima columna aparece el dato del coeficiente de variacion para cada prueba.

Es interesante observar cOmo, en principio, tenemos cuatro instrumentos con variaciones muy
notorias en sus desviaciones estandar: la prueba de Lenguaje mostraba una desviacion estandar
de 47,84, mientras que la prueba EFT la mostraba de 9,62, que parece pequefia comparada con la
anterior. Sin embargo, el calculo de los coeficientes de variaciéon muestra que, comparativamente,
el puntaje con mayor variabilidad es, precisamente, la prueba EFT (cv=38,92 %).
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Tabla 10. Estadisticos descriptivos de cuatro instrumentos con sus coeficientes de variacion

Media Desviacion Coeficiente de
Prueba ) .y
M estandar DE variacion (%)
Prueba de competencias en Matematicas 202 102,68 39,13 38,10
Pruebas de competencias en Lenguaje 202 135,64 47,84 35,27
Prueba de competencias en Ciencias Naturales 202 105,26 36,33 34,52
Puntaje en la prueba EFT 231 24,71 9,62 38,92

Ejemplo: medidas de tendencia central y variacion

Para el caso de las cuatro variables ficticias correspondientes a la edad de un grupo de 20 integran-
tes, la figura 24 muestra y compara los diferentes indicadores de tendencia central y dispersion
que hemos considerado.

Edad 1. Central Edad 2. Bimodal = Edad 3. Extremos Edad 4. Iguales

VARO0001 VARO0002 VARO0004 VARO0003

Histograma i i
‘

Media 19,50 19,50 19,50
Mediana 19,50 19,50 19,50
Moda(s) Dos: Cuatro: Una:
19y 20 16,17, 22y 23 16y 24 19,50
1 . T
Diagrama de » ”
cajas y bigotes l m
Rango 9 9 9 0
Rango intercuartil 3 5 9 0
Varianza 5,32 8,47 21,32 0
Desviacid
esviacion 2,31 2,91 4,62 0
estandar
Error esta.ndar 0.52 0.65 1,03 0
de la media
Coeficiente de 11,84 14,92 23,69 0

variacion

Figura 24. Tendencia central y dispersion de cuatro variables de edad en una muestra de 20 personas



Puntuaciones Z

Una puntuacion Z, o puntuacion estdndar, es la transformacion de una observaciéon que indica
qué cantidad de desviaciones estandar se encuentra esta observacion por encima o por debajo de
la media. Asi, la desviacion estandar de una variable se convierte en la unidad de medida, en el
patron, de la nueva variable.

En esencia, cuando transformamos una variable en sus puntuaciones Z estamos creando una nue-
va variable que es idéntica, en casi todo, a la inicial. La tinica diferencia entre la nueva variable y la
anterior son las unidades en que esta expresa. Las unidades de la nueva variable son unidades de
desviacion estandar de la variable original.

Volvamos a nuestro ejemplo, en el que se aplic una prueba EFT, cuyo puntaje minimo posible es
de 0 puntos y maximo posible es de 50 puntos, a 231 estudiantes de la educacion basica secun-
daria. La media de la prueba fue 24,71 puntos, y la desviacion estandar fue de 9,62 puntos. A los
puntajes originales los llamaremos ahora puntuaciones brutas.

Sobre esta informacion, ya podemos “estandarizar” el puntaje EFT. Para hacerlo, la formula es:

Z_X—M
~ DE

Donde X es la puntuacién bruta
M es la media, y
DE es la desviacion estandar

La nueva variable estandarizada tiene varias propiedades muy interesantes. La primera es que la
media de la nueva variable es 0. La segunda es que la nueva variable tiene desviacion estandar 1.
La tercera es que las unidades de la nueva variable estdn dadas en términos de desviacion estandar
de la variable original.

Asi, es muy facil identificar la posicion de cada puntuacién Z. Si una puntuacion Z es +1, esto sig-
nifica que la puntuacion bruta de esa observacion esta a una desviacion estandar por encima de la
media; si esta es -1, significa que esta a una desviacion estandar por debajo de la media.

En el caso de nuestro ejemplo, una puntuacion Z de -2, significa que el sujeto obtuvo una puntua-
cion bruta que se ubica a dos desviaciones estandar por debajo de la media. Esto es, en términos
de puntuaciones brutas:

X =24.71-2(9.62) = 5,47 puntos

Asi, con un solo numero, hemos podido sintetizar muchos datos acerca de la posicion relativa de
cada puntuacion dentro de la distribucion de la variable original.

Las puntuaciones Z tienen muchisimas aplicaciones en educacion, y muy especialmente en el re-
porte de resultados de pruebas. Una de las posibilidades mas interesantes es que permiten estable-
cer comparaciones entre variables completamente diferentes. Observen por ejemplo los puntajes,
expresados en puntuaciones Z, de una estudiante, Juana (datos reales y nombre ficticio), en las
cuatro pruebas diferentes que hemos analizado.

~
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Tabla 11. Puntajes estandarizados de Juana en cuatro pruebas diferentes

Puntuacion
Prueba M DE
V4
Prueba de competencias en Matematicas 102,68 39,13 0,31
Prueba de competencias en Lenguaje 135,64 47,84 -0,47
Prueba de competencias en Ciencias Naturales 105,26 36,33 -0,06
Puntaje en la prueba EFT 24,71 9,62 -1,22

Una observaciéon muy rapida de los puntajes nos permite ubicar el desempefio de Juana en las
cuatro pruebas. Aparentemente a Juana le fue bien en la prueba de Matematicas: esta 0,31 des-
viaciones estandar por encima de la media; su desempefio en Lenguaje fue més bien pobre: 0,47
desviaciones estandar por debajo de la media. En la prueba de Ciencias, Juana se encuentra
practicamente sobre la media del total de estudiantes (apenas 0,06 desviaciones estandar por deba-
jo). El puntaje en la prueba EFT si que parece estar bastante por debajo de sus compaiieros: ja 1,22
desviaciones estandar por debajo de la media!

Coémo obtener medidas de tendencia central, dispersion y
puntuaciones Z en los programas

Para obtener las diferentes medidas de tendencia central y dispersion de las que se ha hablado en
este capitulo, en el programa jasp, debe partirse del menu “Descriptives” en el directorio raiz (re-
cuadro 7). Existen muchas opciones en este menu, especialmente de tipo grafico. Las que hemos
descrito en este capitulo aparecen en la seccion “Statistics” Para calcular estos valores en el 1BM-
spss hay varios caminos. En el primero, debe procederse a través del ment /Analizar/Estadisticos
descriptivos/Descriptivos... (recuadro 8).

Recuadro 7. Cémo obtener medidas de tendencia central y dispersion en jasp

/Descriptives
En este punto, las variables por describir deben ser pasadas a la lista “Variables” Es posible elegir una
variable nominal, u ordinal, para pasarla a la lista “Split”. En el caso en que esto se haga, todos los
descriptivos se presentaran por separado, para cada valor de la variable
Statistics
Central Tendency
vV Mean
V Median
vV Mode
Dispersion
V' S.E. Mean V' Std. deviation
VIQR Vv Variance
v Range
Distribution
V Skewness
V Kurtosis




Recuadro 8. Como obtener medidas de tendencia central y dispersion en 1BM-sPss

/Analizar/Estadisticos descriptivos/Descriptivos...
En este punto, las variables por describir deben ser seleccionadas y pasadas a la lista “Variables”
V Guardar valores estandarizados como variables
Opciones
V Media
Dispersion
V Desviacién estandar
V Varianza
VRango vV Media de error esténdar
Distribucion
V Curtosis vV Asimetria
Pulsar “Continuar”
Pulsar “Aceptar”

El célculo de una puntuacion Z a partir de la variable original es muy sencillo en el 1BM-spss. En
el menu /Analizar/Estadisticos descriptivos/Descriptivos... existe una casilla “Guardar valores es-
tandarizados como variables”. Si se selecciona esa casilla, el programa construird nuevas variables
para todas las seleccionadas. Estas nuevas variables contienen las puntuaciones Z de las variables
originales. Muy convenientemente, los nombres de las nuevas variables son “Z —nombre de la
variable original—”". Para obtener diferentes medidas de tendencia central y dispersién de una
variable en el 1BM-sPss puede procederse a través del mend “Explorar” (recuadro 9).

Recuadro 9. Cémo obtener mas medidas de tendencia central y dispersion en 1BM-spss

/Analizar/Estadisticos descriptivos/Explorar...

En este punto las variables por describir deben ser pasadas a la “Lista de dependientes”. Es posible pasar
una o varias variables nominales a otra lista, “Lista de factores”

Estadisticos
V Descriptivos
Pulsar “Continuar”

Pulsar “Aceptar”

Este menu ofrece y aporta multitud de descriptivos univariados bastante utiles, medidas de ten-
dencia central y dispersion, asimetria y curtosis, etc., muchos de los cuales no han sido presenta-
dos en este capitulo, ademas de presentar graficas de cajas y bigotes y de tallo y hojas. Formas en
que se reportan las medidas de tendencia central y variabilidad en publicaciones cientificas.

En articulos, informes y publicaciones cientificas es muy frecuente que se expresen los resultados
de medias y desviaciones estandar. Por el contrario, los datos de medianas y modas, rangos y ran-
gos intercuartiles son poco frecuentes. Los datos de varianzas y puntuaciones Z, aunque se utilizan
a menudo, rara vez se reportan.

Habitualmente, las medias y las desviaciones estandar se expresan en la misma linea y de seguido.
Observe el siguiente parrafo:

~
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The age of the high school students’ oscillated between 15 and 19 years (M=16.30 years,
SD=0.93); the undergraduate students between 16 and 30 years (M=20.18 years, SD=3.33),
and, finally, the postgraduate students between 22 and 40 years old (M=33.83 years,
SD=5.25). (Hederich, Camargo y Lopez, 2018, p. 127)

Una convencidn bastante frecuente es expresar las medias y, de corrido, las desviaciones estandar
correspondientes entre paréntesis: “Las medias (con las desviaciones estandar entre paréntesis)
para los Ensayos del 1 al 4 fueron 2.43 (0.50), 2,59 (1.21), 2.68 (0.39) y 2.86 (0.12), respectivamen-
te” (APa, 2010, p. 118).

Es muy frecuente expresar medias y desviaciones estandar en tablas, en columnas sucesivas:

The data show that, in general, the highest means correspond to the motivation towards
studying, while the lowest means correspond to the cognitive strategies. The scale with the
highest mean corresponds to task value (M=>5.61; SD=0.88) and the scale with the lowest
value corresponds to the use of strategies of time management and study environment
(M=4.58; SD=0.85).

Table 3. Descriptive Statistics of the Motivation Strategies for Learning Questionnaire (MSLQ)

Category Mean SD Cr:r:l::h’s
Intrinsic goals 559 085 .65
Extrinsic goals 544  1.10 .69
Motivation Task value 5.61 0.88 .81
Control beliefs 534  0.89 .53
Self-efficacy 550  0.77 .81
anxiety 4.39 1.20 72
Review strategies 4.83 1.00 .62
Elaboration strategies 499 093 73
Organization strategies 4.74 1.16 .69
Critical thinking strategies 485 093 .70
Strategies Metacognition 4.77 0.71 .69
Study time and environment 458  0.85 .59
Effort for regulation 4.84 0.94 46
Learning in pairs 4.71 1.10 .57
Requesting help 496  0.92 A7

(Hederich et al., 2018, p. 130).
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Presentacion

asta este momento hemos dedicado nuestros esfuerzos a examinar todos los dispo-

sitivos conceptuales para la descripcion del comportamiento de una variable; hemos

presentado estadisticas univariadas. Iniciamos en este punto la exploraciéon de la es-
tadistica que utilizamos para describir la forma de la relacién entre dos variables, con lo que
abrimos el campo de las estadisticas bivariadas.

En muchos proyectos de investigacion social y educativa, nos interesa describir y comprender re-
laciones entre variables y determinar, de alguna manera, la fuerza y el sentido de estas relaciones.

Las relaciones entre variables pueden ser multiples y de muy diferentes tipos, dependiendo de la
naturaleza y el numero de las variables involucradas. En relacion con los tipos de relacion, se pue-
den estudiar relaciones lineales o no lineales (cuadréticas, inversas, logaritmicas, exponenciales,
polindmicas de cualquier grado, etc.). Una relacion lineal entre dos variables es aquella que puede
ser bien descrita por una recta.

En cuanto al numero de variables involucradas, cuando buscamos relaciones entre dos variables,
hablaremos de relaciones bivariadas. Aunque serdn las que estudiaremos en este capitulo, las co-
rrelaciones bivariadas no son el nico tipo de correlacion posible: podemos también establecer el
grado de relacion entre dos variables controlando el efecto de una tercera; en ese caso hablariamos
de correlaciones parciales. Incluso, existe un procedimiento multivariante para calcular las corre-
laciones entre dos conjuntos de variables: en ese caso, hablariamos de correlaciones candnicas.
No abordaremos ninguno de estos temas avanzados en este capitulo, cuya naturaleza es mas bien
introductoria. Especificamente, examinaremos diferentes tipos de relaciones bivariadas, depen-
diendo de los diferentes niveles de medida de las variables involucradas.



Relaciones lineales y no lineales

Como graficar relaciones entre dos variables

Son multiples las posibilidades de relacion entre dos variables. Para tratar de entender esta multi-
plicidad, intentaremos expresarlo de forma gréfica. Para examinar, por inspeccion visual, la forma
de relacion presente entre dos variables, o la ausencia de esta relacion, existe un tipo de diagrama
de uso comun entre variables numéricas y continuas: el llamado diagrama de dispersion.

Un diagrama de dispersion es una grafica del tipo XY en la que una variable se sitia en el eje Y, o de
las ordenadas, y la otra variable en el eje X, o de las abscisas. En la medida en que cada caso pre-
senta un valor en cada variable, el mismo quedara representado en la grafica mediante un punto
ubicado en el lugar en que se cruzan los dos valores.

En la figura 25 se muestra el diagrama de dispersion de dos variables que hemos examinado antes:
el puntaje en la prueba de competencias en Ciencias Naturales y el puntaje en la prueba de Mate-
maticas, entre 1242 estudiantes de grado 10.°, tal y como lo genera el 1BM-sPss.

Grado 10.°
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Figura 25. Diagrama de dispersion entre los puntajes de las pruebas de Ciencias y Matematicas (n=1242)

La inspeccidn visual de esta grafica nos informa de la presencia de cierta relacion entre estos dos
puntajes. Aparentemente, hay una cierta direccion en esta relacién: a mayores puntajes en una
prueba se observa una cierta tendencia a mostrar mayores puntajes en la otra. Aunque la relacién
no es perfecta, pareciera mostrarse cierta linealidad; esto es, podriamos trazar mentalmente una
linea recta que dé cuenta de esta relacion, mientras que no es claro ningun otro tipo de funcién
curvilinea que describa de mejor forma esta relacion.
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La presencia de esta linealidad es fundamental. No todas las relaciones que graficamos en diagra-
mas de dispersion muestran un comportamiento lineal. Observe el ejemplo de la figura 26.
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Figura 26. Diagrama de dispersion del puntaje en una prueba vs. horas diarias de Tv a la semana (datos ficticios)

En la investigacion social y educativa, son muchas las parejas de variables que muestran relaciones
no lineales entre si. Un ejemplo clésico esta dado por la relacion entre el numero de horas sema-
nales que un estudiante ve television en casa y sus rendimientos académicos (entendidos estos
ultimos en términos de notas o de puntajes en alguna evaluacion estandarizada). En repetidas oca-
siones los resultados que examinaron las relaciones entre estas dos variables constataron que, en
principio, la relacion parecia ser creciente: a mayor nimero de horas en la Tv, mayor rendimiento;
alcanzado cierto nimero de horas, la relacion se estabilizaba y posteriormente se invertia; a partir
de alli, a mayor nimero de horas, menor rendimiento.

La explicacion de este comportamiento podria ser bastante compleja y pasa por multiples consi-
deraciones. Para la explicacion de la primera parte, en donde se evidencia una relacion creciente
entre las variables, pueden mencionarse, entre otras cosas, que la Tv puede ser un vehiculo de
acceso a la cultura y al conocimiento, o que cierto nivel de esparcimiento podria favorecer un
buen desempefio académico. Incluso podriamos anotar que, en el momento histérico en el que
se hacian estos estudios, se presentaba una relacion entre el nivel socioecondémico y el nimero de
horas en que se veia TV, por lo cual el nivel socioeconémico del estudiante explicaria esta relacion.
La explicacion de la segunda parte, que indica relaciones negativas a partir de cierto nimero de
horas es igualmente compleja y podria incluir desde un estado de desatencién parental hasta una
tendencia evasiva en el estudiante frente a sus labores escolares.

La cronopsicologia, que estudia las variaciones de comportamiento a lo largo del dia, nos ofrece
otro ejemplo de relaciones no lineales, y es el presente entre el nivel de activacion y el nivel de
eficiencia del individuo en tareas cognitivas de variada complejidad. Los resultados de la investi-
gacion cronopsicoldgica han indicado, repetidamente, que la mayor eficiencia en tareas cognitivas



complejas se da con niveles medios de activacion: no demasiado bajos, en donde se estaria casi
dormido, ni demasiado altos, en donde habria una sobreexcitacion. Asi, la relacidn entre los nive-
les de eficiencia y los niveles de activacion durante las horas de la mafiana muestra un patrén no
lineal: inicialmente la relacion es creciente, hasta las diez horas, y a partir de ese momento empieza
a ser decreciente (Testu, 1998).

En general, hablamos de correlacién para indicar la fuerza y direccion de la relacién entre dos
variables. Si no se dice lo contrario, cuando se habla de correlacién en realidad se estd hablando
de correlacion lineal. Una correlacion lineal es aquella en que la relacion entre las dos magnitudes
puede ser descrita por una recta; en otras palabras, es una relacion en la que las dos magnitudes (X
y Y) cumplen, de forma aproximada, que

Y = m-X + b, siendo m cualquier nimero diferente de 0

En la medida en que en este capitulo estaremos buscando relaciones lineales entre dos variables, el
primer paso que deberemos seguir es la constatacion de la linealidad de la relacion entre las varia-
bles. Para realizar esta constatacion deberemos siempre, como primer paso, examinar el diagrama
de dispersion de las dos variables. Si esta inspeccién indica la posibilidad de una relacién lineal,
podremos proceder al calculo de la correlacion. Si, por el contrario, la inspeccion del diagrama
de dispersion sugiere la presencia de correlaciones no lineales, no deberiamos proceder en ese
sentido. Habria que buscar otro tipo de procedimientos, como por ejemplo la llamada estimacion
curvilinea en IBM-SPSS, para estimar otras formas de relacion entre las variables.

La figura 27 ilustra algunas parejas de variables estrechamente correlacionadas, pero con relaciones
no lineales. Si intentaramos expresar la relacion entre estas variables como una relacion lineal, esta-
riamos ignorando la naturaleza de su relacién y, con seguridad, subestimando la magnitud de esta.

Figura 27. Diagramas de dispersion que indican relaciones no lineales

El diagrama de dispersion nos alerta también sobre la presencia de datos atipicos o extremos. Mas
adelante examinaremos el efecto de la presencia de este tipo de datos sobre las correlaciones.

Como obtener diagramas de dispersion en los programas

Para hacer diagramas de dispersion entre dos variables, podemos recurrir a los diferentes progra-
mas estadisticos que utilizamos, o al Ms-Excel. Para dibujar diagramas de dispersion en el progra-
ma JAsP puede seguirse el camino sefialado en el recuadro 10. Para hacerlo en 1BM-spss, puede
recurrirse al menu /Graficos y alli optar por “Generador de graficos” o bien por “Cuadros de
dialogo antiguos” (recuadro 11).
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Recuadro 10. Cémo obtener un diagrama de dispersion en jasp

/Regression
Classical-Correlation
En este punto deben pasarse las variables que se desea examinar (pueden ser varias)
X Scatter plots

Recuadro 11. Como obtener un diagrama de dispersion en spss

/Graficos/Cuadros de didlogo antiguos/ Dispersién/Puntos...
En este punto deberan seleccionarse los diagramas de Dispersion simple (para dos variables) o
Dispersion matricial (para mas de dos variables)
Pulsar “Definir”

Arrastrar las variables deseadas

Pulsar “Aceptar”

Una vez se ha constatado, mediante inspeccién visual del diagrama de dispersion, que podria
haber una relacion lineal entre las dos variables que consideramos, podemos pasar al calculo de la
medida de esa asociacion.

Coeficientes de correlacion y medidas de asociacion

En general, el nimero que expresa la fuerza y el sentido de la relacion entre dos variables numéri-
cas, u ordinales, se conoce como coeficiente de correlacion. Existen diferentes formas de determi-
nar ese numero en estadistica, y la seleccion de la forma adecuada depende del nivel de medida de
las variables involucradas.

La tabla 12 presenta los coeficientes de correlacién mas populares entre variables numéricas y
ordinales. Estudiaremos algunos de ellos.

Tabla 12. Algunos coeficientes de correlacion bivariada, para variables numéricas u ordinales

Nivel de medida Nombre de la correlacion Simbolo*
Dos variables numéricas, Correlaciéon producto-momento de
. , r
de intervalo o de razén Pearson

Coeficiente de correlacién de rangos de

. ) Spearman
Dos variables ordinales ) B
Coeficiente de correlacion rango-orden

de Kendall

*, segtin el manual de publicaciones Apa (2016) (version APA 6).

Independientemente del tipo de correlacion que se use, hay unas caracteristicas comunes a todos
los coeficientes de correlacion lineal:



« Se requiere siempre de dos variables, cuyos valores han sido determinados en el mismo
conjunto de individuos.

« Los valores de los coeficientes de correlacion varian entre -1 y 1. Ambos extremos represen-
tan correlaciones perfectas entre las dos variables y el 0 representa la ausencia de correlacion.

o Una correlacion positiva se obtiene cuando, a valores altos de una variable se presentan va-
lores altos de la otra o, lo que es lo mismo, a valores bajos en una se presentan valores bajos
en la otra. Decimos en este caso que la relacion es directa.

o Una correlacion negativa, o una relacién inversa, se obtiene cuando, a valores altos en una
variable se presentan valores bajos en la otra o, lo que es lo mismo, a valores bajos en una se
dan valores altos en la otra.

Para el caso de variables nominales, dicotomicas o politdmicas, no utilizamos la expresiéon “co-
rrelacion’, sino que nos referimos a medidas de asociaciéon. Algunas de las medidas de asociacién
entre variables nominales més conocidas se listan en la tabla 13.

Tabla 13. Medidas de asociacion entre variables nominales

Nivel de medida de las variables

. Nombre de la medida de asociacién Simbolo
nominales

) o El coeficiente de contingencia C C
Para variables politomicas

<

El coeficiente V de Cramer

Idealmente, en dos variables dicotémicas El coeficiente Phi ()

Al respecto de estas medidas de asociacion entre variables nominales, debe anotarse:

o Por la naturaleza de las variables nominales, en este caso no puede hablarse de relacién
lineal ni de correlaciones positivas o negativas.

o En general, las medidas de asociacion entre variables nominales pueden variar entre 0 y 1,
en donde 0 representa ausencia de relacion y 1 representa relacion perfecta.

» Excepcidn a lo anterior es el coeficiente de contingencia (C), que puede ser mayor que 1 en
tablas grandes.

En lo que sigue se examinaran, con algun nivel de detalle, tres casos: 1) el de dos variables cuanti-
tativas; 2) el de dos variables ordinales y 3) el de las asociaciones entre variables nominales.

Dos variables cuantitativas: el coeficiente
de correlacion de Pearson

El concepto

El coeficiente de correlacion de Pearson (r), también conocido como coeficiente de correlacion
producto-momento de Pearson, es la medida numérica mas conocida para determinar la rela-
cion existente entre dos variables numéricas de intervalo o razon. Puede ser entendido como una
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medida del grado en el cual las parejas de datos ocupan posiciones iguales (u opuestas) dentro de
sus propias distribuciones.

Como lo dijimos antes, la r de Pearson puede tomar cualquier valor entre -1y 1. Una r=1 o r=-1
indican una correlacion perfecta: las dos variables son practicamente idénticas en el caso de r=1, o
solo difieren en su sentido, en el caso de r=-1. Dicho de otra forma, en una correlacion perfecta,
todos los puntos se encuentran exactamente sobre la recta. En una correlacion imperfecta, aunque
existe una relacién, no todos los puntos se encuentran sobre la recta. La enorme mayoria, por no
decir que la totalidad, de las correlaciones que encontramos en la investigacion educativa o social
no son perfectas y, de hecho, difieren mucho de este ideal. En la figura 28 se ilustran diferentes
grados de correlacion entre dos variables cuantitativas.

1.0 0.8 0.4 0.0 —-0.8 -1.0
/ LN

Figura 28. Correlaciones de Pearson de diferentes diagramas de dispersion

Si no existe en absoluto relacién entre dos conjuntos de variables, la r de Pearson serd cero (0) o
un valor cercano. Esto indicard que la relacion lineal entre las dos variables es nula, o demasiado
débil para ser considerada.

La tabla 14 podria ser utilizada para interpretar los diferentes valores del coeficiente de correlacion.

Tabla 14. Interpretacion de los valores del coeficiente de correlacion

Valor de |r] Interpretacion
[l =1 correlacion perfecta
08<|r<1 correlacion muy alta
0,6<|r|<0,8 correlacion alta
0,4 <r| <06 correlacién moderada
0,2<|r| <04 correlacion baja
0,0 <|r<0,2 correlacién muy baja
r=0 correlacion nula

Como en otros temas, no explicaremos las formulas ni los pasos necesarios para calcular el coe-
ficiente de correlacion de Pearson. Una aproximacion intuitiva para calcularlo podria hacerse a
partir del calculo del promedio de los productos cruzados de las puntuaciones Z de las dos variables
involucradas. Explicaremos brevemente el sentido de esta definicion.



Como se recordard, las puntuaciones Z de las dos variables involucradas estan dadas en unidades
de desviacion estandar. Tenemos tres posibles casos:

« Siun caso tiene puntajes altos en las dos variables, sus puntuaciones Z seran positivas vy,
por tanto, sus productos seran positivos. Si, por el contrario, tiene valores bajos en las dos
variables, las puntuaciones Z seran negativas y sus productos positivos. Asi, las sumas de los
productos seran positivos y su promedio hara que el valor sea positivo y mayor que 1. En ese
caso, tendremos un coeficiente de correlacion positivo y alto.

 Por otro lado, si los valores altos en una variable coinciden, consistentemente, con valores
bajos en la otra, los productos seran negativos y su suma también sera negativa, por lo que
el coeficiente de correlacion sera negativo.

« Por ultimo, si a valores altos en una variable se le aparejan, erraticamente, valores altos, me-
dios o bajos en la otra, los productos tendran signos erraticos y su suma no se alejara mucho
del 0. En este caso, el coeficiente sera cercano a 0.

La prediccion de una variable por otra

Es intuitivamente claro que cuando dos variables numéricas estan correlacionadas es posible, en
alguna medida, “predecir” los valores de una de ellas a partir de los valores de la otra. Si la corre-
lacién fuera perfecta, esto seria muy sencillo: existe una recta que pasa por todos los puntos y se
trataria de determinar esa recta y reemplazar el valor en una variable para obtener el valor exacto
en la otra. Obtendriamos el valor de la segunda variable con absoluta precision.

;Y silarelacion entre las dos variables es imperfecta? La verdad es que podriamos también hacerlo,
aunque ahora nuestra prediccion seria, igualmente, imperfecta, como imperfecta es la correlacion.

Para hacer esta prediccion, podemos interpretar el coeficiente r de Pearson en términos del grado
de variabilidad de una variable (Y) que puede ser explicado por la otra (X). Mas especificamente,
se puede demostrar —aunque no lo haremos en este espacio—, que el coeficiente r de Pearson es
igual a la raiz cuadrada de la proporcién de la variabilidad de Y que es explicada por X. En otras
palabras,

1 es la proporcion de la variabilidad total de Y que es explicada por X

Este valor (?) es muy importante, ya que nos da una medida precisa de la capacidad de prediccién
de una variable por otra. Es conocido como coeficiente de determinacion.

Asi, el valor de 7% nos permite valorar la verdadera magnitud del coeficiente r de Pearson. Obsér-
vese la tabla 15, en donde aparecen algunos cuadrados de valores entre 0 y 1. Por supuesto, si r=0,
la capacidad explicativa de una variable por la otra es 0 %. En el otro extremo, si r=1, tenemos una
relacion perfecta con una capacidad explicativa del 100 %. Ahora, para juzgar los valores inter-
medios, debe observarse que la diferencia entre una r=,1 y una r=,2, ademas de que la segunda es
el doble de la primera, es que la proporcion de variabilidad explicada por r=,2 es cuatro veces la
explicada por r=,1.
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Tabla 15. Coeficientes de correlacion (r) y coeficientes de determinacion (1*)

r r? Proporcion de variabilidad explicada (%)
0 0 0
)1 ,01 1
,2 ,04 4
3 ,09 9
4 ,16 16
D ,25 25
,6 ,36 36
>/ ,49 49
3 ,64 64
9 81 81
1 1 100

Esto nos cambia de forma muy importante la interpretacion del valor del coeficiente r. Obsérvese
que un r=,5 representa una explicacion de, apenas, el 25 % de la variabilidad. Para que logremos
una explicacion del 50 %, necesitamos un coeficiente de correlacion de Pearson levemente mayor
que 7. Volveremos sobre el coeficiente de determinacion en el préximo capitulo, dedicado a regre-
sién lineal.

La significacion estadistica de r

Como se trata habitualmente, el coeficiente de correlacion es un estadistico descriptivo, dado que
muestra el grado y la direccion de la relacion lineal entre dos variables numéricas, medidas en una
muestra de individuos. Asi se aborda en este capitulo.

Ahora, en muchos proyectos de investigacion interesa saber si la relacién encontrada en la muestra
es generalizable a la totalidad de la poblacion o si, por el contrario, es mas bien una caracteristica
de la muestra especifica. En estos casos, la correlacion no se entiende como estadistico descriptivo,
sino como una prueba de hipotesis. Este es un tema diferente que trataremos a partir del capitulo
7, donde iniciamos la estadistica inferencial.

Por ahora, baste decir que, en ciertas condiciones, es posible calcular la probabilidad de haber
obtenido un determinado coeficiente de correlacion por efecto del puro azar. Esto es lo que lla-
maremos significacion estadistica (sig.) o valor p; es decir, la probabilidad de haber obtenido una
correlacion dada en una muestra, al estar ausente esa correlacion en la poblacién. Cuanto menor
sea el nivel de significacién, mds probable es que la relacion encontrada no sea fruto del azar y
pueda ser verificada en la poblacién completa.

Asi, cuando calculamos y reportamos la significacion estadistica estamos también examinando
qué tan fuerte y conclusiva es la relacién que estamos estudiando y cual es el grado de generali-
dad de la relacion encontrada en la muestra a la totalidad de la poblacién. Por esta razdn, el nivel
de significacion estadistica dependera del tamafio de coeficiente de correlacion y del tamano de
la muestra: mayores coeficientes de correlacion en muestras mas grandes habitualmente seran

mas significativos.



Existen ciertos niveles de significacion estadistica que habitualmente se aceptan en la investiga-
cion educativa y social. Tradicionalmente, el nivel de significacién mas bajo aceptado es p<,05,
que significa una probabilidad menor al 5 % de haber obtenido ese resultado por azar. También se
identifican, como valores de referencia, p<,01 (menor que 1 %) o, mejor aun, p<,001 (menor que
0,1 %). Estos valores se identifican como un reducto de otras épocas, en donde debia procederse
al célculo de la significacion a través de tablas. Actualmente, los programas estadisticos calculan y
reportan los valores exactos de la significacion.

Como veremos mas adelante, para calcular estos niveles de significacion, debemos asegurar, pre-
viamente, ciertas condiciones, o “supuestos”, sobre la naturaleza de las variables, sus distribuciones
y sus relaciones. En este contexto estamos tratando la correlacién como estadistico descriptivo,
por lo que no estamos examinando estos supuestos. Esto nos sefiala la importancia de interpretar
con extrema reserva estos niveles de significacion.

En la medida en que los programas estadisticos reportan automaticamente el nivel de significacién
para cada correlacion, hemos preferido hacer esta breve, e incompleta, introduccién al tema de la
significacion. El tema se desarrollara con mucho mayor detalle a partir del capitulo 7.

Sobre la interpretacion de las correlaciones
Correlacion es covariacion, no causalidad

Cuando existe una correlacion importante entre dos variables es tentador concluir que hay una
relacion de causalidad entre ellas; esto es, que una es la causa de la otra. Ello, aunque sabemos que
es una tendencia natural en los humanos es, en general, un grave error en la investigaciéon educa-

tiva y social.

En efecto, no puede olvidarse que cuando hablamos de correlaciéon hablamos, en realidad, de
covariacion; es decir, de una variacion consistente, relativamente coordinada entre dos variables,
no mas —ni menos—. Asi, la presencia de una alta correlacion entre dos variables, digamos X y
Y puede ser interpretada en, al menos, cuatro formas: 1) X es la causa de Y; 2) Y es la causa de X;
3) existe una tercera variable, Z, que explica a Xy a Y; y 4) la correlacion entre X y Y se dio unica-
mente por azar (en este caso decimos que es una correlacion espuria).

Considérese, por ejemplo, el caso del hallazgo de una correlacion negativa entre dos variables: el
puntaje en pruebas estandarizadas (X) y la cantidad de tiempo que dedican los padres a hacer las
tareas con sus hijos (Y). Los resultados han mostrado una correlacién negativa y significativa entre
estas variables: a mayor tiempo dedicado por los padres a hacer la tarea con los hijos, menor es el
rendimiento de los muchachos en pruebas. ;Como interpretar esta correlacion?

Una primera interpretacion podria dictar que los padres muestran una tendencia a “hacer” las
tareas de los hijos y, en esa medida, les quitan oportunidades valiosas de aprendizaje. En ese senti-
do, Y es la causa de X. Sin embargo, podriamos ensayar una segunda interpretacion, que indicaria
que los padres solo ayudan a los hijos que presentan dificultades en la materia, mientras que a los
hijos que presentan desempeio suficiente o destacado no les dedican ese tiempo; esto es, X es la
causa de Y!
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Todavia podriamos inventar una tercera explicacion, aunque podria ser un poco descabellada. Los
padres que tienen tiempo para ayudar a sus hijos con las tareas escolares disponen de ese tiempo
por una situacion cronica de desempleo. Esta situacion afecta el poder adquisitivo de la familia
e introduce un estrés importante en los estudiantes que afecta su desempefo académico. En este
caso, la situacion socioecondmica de la familia (Z) estd en el origen, tanto de X como de Y.

Por supuesto que siempre es posible que una correlacion, por alta que sea, se haya presentado por
efecto del azar; esto es, que sea una correlacion espuria. En este hipotético caso, al seleccionar otra
muestra, mejor elegida y de mayor tamafo, se observaria que la correlacién encontrada ya no
esta presente. Este punto, aunque siempre es posible, es el que es efectivamente controlado con la
seleccion de la muestra, el calculo de los niveles de significacion (valores p) y la consideracion de
otros aspectos relacionados, tales como la potencia de la prueba estadistica y las mediciones del
tamano del efecto. Hablaremos de esto, en detalle, mas adelante.

En general, una vez se encuentran correlaciones, una buena practica para la investigacion indica
la necesidad de ser cuidadoso elaborando diferentes interpretaciones que planteen diferentes sen-
tidos de la causalidad y que expliquen lo observado por la posible influencia de variables ocultas.
La aseveracion de una relacion causal solo puede ser establecida, con cierto grado de seguridad, a
partir del disefio de experimentos verdaderos.

El efecto de los datos extremos

Es muy importante el efecto que puede tener la presencia de datos extremos sobre el calculo de
las correlaciones de Pearson. Observe el siguiente caso. Para el presente ejemplo, se seleccionaron
los primeros 20 casos presentes en la base de datos que hemos trabajado, en dos variables: edad y
puntaje en la prueba EFT. El calculo del coeficiente r de Pearson sobre esta pequefia submuestra
nos indica un valor negativo y no significativo entre estas dos variables r=-,286 p=,222. La figura
29a muestra el diagrama de dispersion en estos 20 casos.
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Figura 29. Dispersion de las variables Puntaje EET y edad.

Nota: a) en 20 casos r=-,286 p=,222; b) anadiendo un caso con valores extremos r=,644 p=,002.



Como un segundo paso, a esta pequefia base se afiadi6é un nuevo caso, que presenta valores extre-
mos en las dos variables: un imaginario estudiante de 21 afios y un EFT de 40 (estos dos valores
son perfectamente posibles). La grafica de dispersion (figura 29b) muestra con claridad este nuevo
caso. Ahora, el calculo de la correlacion en esa nueva base, de 21 sujetos, muestra una correlacion
muy diferente, positiva, alta y muy significativa r=,644 p=,002. Esto nos muestra que el valor de la
r de Pearson puede verse muy influido por la presencia de datos extremos.

Debemos tener en cuenta dos puntos para valorar este efecto de los datos extremos. Primero, debe
anotarse que este efecto se presenta, de manera particular, en muestras pequeias. Si, en vez de
tener 20 casos, tuviéramos 200, el efecto del caso adicional, aunque perceptible, seria mucho mas
ligero. Si tuviéramos 2000 seria casi imperceptible.

Segundo, debe mencionarse que este efecto se presenta, de manera particular, en variables numé-
ricas, en las cuales se calcula el coeficiente r de Pearson. En estas es mucho mas sencillo plantear
valores mucho mas alejados de la nube de puntos. En variables ordinales, por otro lado, los casos
“extremos” no pueden ser tan extremos, por cuanto, como maximo, identificarian un nuevo ran-
go adicional.

En términos generales, el diagrama de dispersion permite identificar facilmente los casos extre-
mos. En presencia de este tipo de datos es preferible eliminar los extremos para obtener una visién
mas ajustada de las relaciones entre las variables.

Errores por restriccion del rango

A grandes rasgos, si existe una correlacion apreciable entre dos variables, una restriccion del rango
de cualquiera de ellas tendra, como efecto, la disminucion del coeficiente de correlacion. Conside-
re, por ejemplo, el caso de la figura 30.
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Figura 30. Efectos de la restriccion del rango

Nota: a) diagrama de dispersién con rango completo; b) diagrama de dispersion con rango restringido.
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El primer diagrama de dispersion (figura 30a) muestra el cruce entre el puntaje de la prueba de
Matematicas y el de Ciencias Naturales para 97 estudiantes de grado 8.°. Examinada la corre-
lacion en el rango completo, se verifica una correlacion positiva, moderada y muy significativa
r=,469 p<,001.

El segundo diagrama de dispersion (figura 30b) muestra el cruce de las mismas variables, pero se
ha restringido el rango del puntaje de Matematicas a aquellos puntajes menores a 100 puntos. El
efecto de esta restriccidn, ademas de reducir el tamafo de la muestra (n=51), es reducir también
la correlacion entre las variables; la nueva correlacion sigue siendo positiva, pero ahora es débil y
no significativa r=,148 p=,299.

Estas restricciones en el rango pueden aparecer no solo en el momento de analizar la informacion,
sino en el instante mismo del disefio del proyecto y de la muestra. En ese sentido, la presencia de
este efecto debe alertar al investigador sobre la interpretacion de correlaciones nulas o muy bajas.
Es posible que las correlaciones débiles sean explicables por restricciones inadvertidas en los ran-
gos, y no por ausencia de relaciones en si mismas.

Como obtener los coeficientes de correlacion en los programas

Para obtener una correlacion en el programa jasp se debe proceder, en el directorio principal, a
través de la opcion “Regression”. Las opciones recomendadas se muestran en el recuadro 12. Para
obtener el coeficiente de correlacion de Pearson en el 1BM-spss, se procederd a través del menu
“Correlacionar” (recuadro 13). Los dos programas generan la matriz de correlaciones de todas las
variables seleccionadas en todos los tipos de correlacion solicitados.

Recuadro 12. Como obtener una correlacion en jJasp

/Regression/Classical.Correlation/

En este punto se deben pasar las variables que se desean correlacionar a la lista “Variables” y
seleccionar el tipo de correlacion deseado:

V Pearson’s r
Additional options

Report significance (estard seleccionada por defecto)
Plots

V Scatter plots

Recuadro 13. Obtener una correlacion en IBM-SPSS

/Analizar/Correlacionar/Bivariadas...

En este punto usted debe incluir todas las variables que desea correlacionar y seleccionar el tipo
de correlacion que desea entre tres disponibles: Por defecto, estara seleccionada la correlacion de
Pearson

V Pearson
Pulsar el boton “Aceptar”




Ejemplo: la relacion entre tres puntajes numéricos de tres pruebas

Se tiene informacion acerca de los resultados obtenidos por un amplio grupo de estudiantes de
grado 10.°= en Bogota (N=1242) en tres pruebas diferentes, aplicadas por la Secretaria de Educa-
cién de Bogotd, y que miden competencias en las asignaturas de Matematicas, Lenguaje y Ciencias
Naturales.

Primer paso: examinar los diagramas de dispersion

El primer paso es examinar los diagramas de dispersion de estas variables, dos a dos para la detec-
cion de relaciones no lineales o casos extremos. La figura 31 presenta el diagrama de dispersion
matricial de las tres variables.

Grado 10.°

Prueba de
competencias en
Matematicas
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Competencias en
Lenguaje
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competencias en Ciencias
Naturales

Prueba de Pruebas de Prueba de
competencias en Competencias en competencias en Ciencias
Matematicas Lenguaje Naturales

Figura 31. Diagrama de dispersion matricial de tres variables

Como se observa, la diagonal de esta matriz aparece vacia. Esto es natural, ya que la diagonal re-
presenta el cruce de cada variable consigo misma. De ser representada, apareceria una recta que
indica la relacion perfecta que se da entre una variable y ella misma. Para interpretar este diagrama
basta con examinar los graficos de dispersion por encima, o por debajo de la diagonal, dado que
estan perfectamente reflejados. La inspeccion visual muestra que en los tres casos parecen cons-
tatarse relaciones lineales y directas entre las variables implicadas. Este tipo de diagramas, aunque
son de uso muy frecuente, casi nunca se reportan en las publicaciones cientificas.
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Segundo paso: calcular los coeficientes de correlacion

El resultado arrojado por el spss sobre los coeficientes de correlacion de Pearson se presenta en la
tabla 16.

Tabla 16. Salida del spss sobre correlaciones de Pearson

Prueba de Prueba de
X Prueba de X
competencias . competencias
competencias . .
en en Leneuaie en Ciencias
Matematicas gua) Naturales
Correlacién de Pearson 1 422" 488"
Pruebad tenci
raebadecompetencias  gig (bilateral) 000 000
en Matematicas
N 1242 1242 1242
Correlacién de Pearson ,4227 1 457"
Pruebad tenci
raebacecompelentias  gie (bilateral) ,000 ,000
en Lenguaje
N 1242 1242 1242
Correlacidn de Pearson ,488™ 457" 1
Pruebadecompetencias
Sig. (bilateral ,000 ,000
en Ciencias Naturales ig. (bilateral)
N 1242 1242 1242

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

Como en el diagrama matricial de dispersion, en este caso tenemos una matriz de correlaciones,
cuya diagonal presenta las correlaciones perfectas de cada variable consigo misma. Asi, la matriz
es perfectamente simétrica, por lo que es suficiente tomar su mitad, por encima —o por debajo—,
de la diagonal. En las publicaciones cientificas, cuando se presentan correlaciones en forma de
matriz, siempre se omite alguna de las mitades de la matriz a fin de no repetir los datos.

Tercer paso: interpretar y expresar los resultados

Como se observa, en cada cruce de variables aparecen tres filas tituladas “Correlacion de Pearson’,
“Sig.(bilateral)” y “N”. La primera contiene los coeficientes de correlacion de Pearson, la segunda
contiene el nivel de significacién correspondiente a ese coeficiente de correlacion, o su valor p, y la
tercera contiene el nimero de casos sobre el cual se calculé cada correlacion.

Un valor p de “0,000” (que, en realidad no es 0, aunque pudiera parecer), tal y como aparece en
todos los cruces de nuestra matriz, significa que la probabilidad de haber obtenido ese valor como
un resultado del azar es tan baja, que es de menos de 0,001 (0,1 %); esto es: infima. En estas con-
diciones diremos que la correlacion es estadisticamente significativa. El valor de la significacion
estadistica también estd sefialado al lado del coeficiente de correlacién, mediante los pequeiios
asteriscos que lo acompanan. Si el valor p correspondiente es menor que ,01 (p<,01), se anotan dos
asteriscos; si ,01<p<,05, se anotara un asterisco y representa una relacion significativa, aunque en
menor grado; si,05<p se dice que la relacion no es estadisticamente significativa.



En muchas publicaciones, cuando se presentan los coeficientes de correlacion, solo se muestran
los asteriscos que indican los niveles de significacion. En general, cuando es posible, resulta deci-
didamente recomendable presentar todos los resultados en el texto y no repetirlos en una tabla.
Una forma de hacerlo, para nuestro ejemplo, podria ser como sigue:

Losresultados indican una situacion general de correlaciones moderadas y muy significativas.
El mayor valor del coeficiente de correlacion de Pearson estd presente entre las pruebas de
Matemdticas y Ciencias r=,488 p<,001; le siguen de cerca las correlaciones entre Ciencias

Naturales y Lenguaje r=,457 p<,001 y entre Lenguaje y Matemadticas r=,422 p<,001.

Dos variables ordinales: los coeficientes de correlacion
de Spearman y Kendall

El concepto

En situaciones en las que tenemos variables ordinales, no es adecuado el uso del coeficiente de
correlacion de Pearson. En estos casos, debemos proceder con el coeficiente de correlacién r, de
Spearman, también llamado coeficiente p (rho) de Spearman, o bien con el coeficiente de correla-
cion 7 (tau) de Kendall. Estos dos métodos son llamados métodos de correlacion no paramétrica,
en oposicion a la correlacion paramétrica de Pearson. Por su naturaleza, son poco sensibles a la
presencia de valores extremos.

El coeficiente de correlacién de Spearman, también llamado p (rho) de Spearman, simbolizado 7,
puede ser utilizado en los casos en que tenemos una variable métrica y una ordinal, o dos variables
ordinales. Este coeficiente parte del ordenamiento de los valores de cada variable involucrada y la
asignacion de rangos a cada caso. Por esta razon, este coeficiente se conoce también como coefi-
ciente de correlacion por rangos de Spearman.

La interpretacion de este coeficiente es similar a la de Pearson: r, varia entre -1y 1. Valores negativos
indican asociaciones negativas, o inversas, mientras que valores positivos indican relaciones posi-
tivas o directas. Un valor cercano a 0 indica una correlacion nula, o muy baja, entre las variables.

El coeficiente de Spearman tiene un amplio uso en la investigacion educativa y social en situacio-
nes con variables ordinales o en situaciones en las que las variables numéricas no se distribuyen
de forma normal.

Por su parte, el coeficiente tau de Kendall, también conocido como coeficiente tau-B de Kendall,
simbolizado como T, es bastante similar a los dos anteriores, pues presenta el mismo rango y la
misma interpretacién que el de Pearson y el de Spearman. Sin embargo, dentro de una tenden-
cia general que muestra grandes similitudes entre los coeficientes, una caracteristica notable del
coeficiente tau de Kendall es que, en aquellas situaciones en las que se analizan las asociaciones
lineales sin la presencia de valores atipicos, reporta valores un poco mas bajos con respecto a los
coeficientes de Spearman y Pearson, lo cual lo hace un poco mas conservador.

Este no significa que el coeficiente de Kendall sea menos preciso que los otros dos. De hecho,
este coeficiente es preferido por muchos investigadores, frente al de Spearman, por el hecho de
que su distribucion tiende mas rapidamente a la distribucién normal. A pesar de ello, el uso del
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coeficiente T de Kendall es bastante menos frecuente que el de Spearman en la investigacion social.
En general, los resultados de los dos coeficientes, el de Spearman y el de Kendall resultan ser muy
cercanos. Cualquiera de los dos resultara apropiado si tenemos variables ordinales.

Como obtener los coeficientes de correlacion en los programas

El calculo de los coeficientes de correlacion de Spearman y Kendall se hace en el mismo ment
que el de Pearson. En todos los casos, el coeficiente r de Pearson se encuentra preseleccionado,
mientras que los de Spearman y Kendall deben ser marcados. Para obtener una correlacion en el
programa JAsP se debe proceder, en el directorio principal, a través de la opcidon “Regression”. Las
opciones recomendadas son las que se presentan en el recuadro 14. Para obtener el coeficiente de
correlacion de Pearson en el 1BM-SPss, se procederd a través del menu “/Analizar/Correlacionar”
(recuadro 15). Los dos programas generan la matriz de correlaciones de todas las variables selec-
cionadas en todos los tipos de correlacion seleccionados.

Recuadro 14. Como obtener correlaciones no paramétricas en JASP

/Regression/Classical. Correlation
En este punto se deben pasar las variables que se desean correlacionar a la lista “Variables” y
seleccionar el tipo de correlacion deseado:
V Spearman s tho
V Kendal s tau-b
Additional options
V Report significance (estaré seleccionada por defecto)
Plots
V Scatter plots

Recuadro 15. Cémo obtener correlaciones no paramétricas en IBM-SPSS

/Analizar/Correlacionar/Bivariadas. ..
En este punto se deben incluir todas las variables que se busca correlacionar y seleccionar el tipo
de correlacion que se desea entre tres disponibles. Por defecto, estard seleccionada la correlacion de
Pearson
V Tau-b de Kendall
V Spearman

Pulsar el boton “Aceptar”

Ejemplo: relaciones entre evaluaciones de diferentes maestros

Contamos con las calificaciones cualitativas, de cada uno de los maestros de Matemadticas, Len-
guaje y Ciencias, sobre 114 estudiantes de grado 10.°, en colegios publicos de la ciudad de Bogota.
El rendimiento individual de estudiantes en cada area fue valorado por el maestro del area en una
escala ordinal de cuatro puntos, a saber, 1 “deficiente”, 2 “aceptable”, 3 “superior” y 4 “excelente”.

Para el presente caso, un diagrama de dispersion no resulta muy util. Los puntos quedan unos
sobre los otros, lo que dificulta examinar la relacion. Una tabla de contingencia puede resultar



mucho mas util para examinar las relaciones entre variables ordinales, si bien esta deberia hacerse

para cada par de variables por separado. En la tabla 17, se muestra el cruce entre la evaluacion del

maestro de Matematicas y la evaluacion del maestro de Ciencias Naturales.

Tabla 17. Tabla de contingencia entre las evaluaciones de los maestros de Matemdticas y Lenguaje

Evaluacion del Maestro de Lenguaje

Deficiente  Aceptable Superior Excelente
1 Deficiente 5 15 3 1 24
Evaluacion 2 Aceptable 6 30 25 1 62
del maestro de )
Matematicas 3 Superior 2 8 6 3 19
4 Excelente 1 2 5 1 9
Total 14 55 39 6 114

a. Grado = 2 Grado 10.°

Los resultados mostrados en esta tabla parecieran sugerir la presencia de una relacion lineal y di-

recta, mas bien leve. Esto podria ser visible en el hecho de que, en los extremos opuestos (excelen-

te/deficiente o viceversa) pareciera haber muy pocos casos, mientras que en la diagonal parecieran

agruparse un mayor numero.

La matriz de la tabla 18 muestra las correlaciones de Spearman y Kendall entre las tres variables,

con sus respectivos niveles de significacion, tal y como es presentada por el jasp.

Tabla 18. Matriz de correlaciones de Spearman y Kendall entre las evaluaciones de los diferentes maestros

tal y como es presentada por JASP

Variable em_mat em_len em_cna
Spearman’s rho —
Evaluacién del maestro p-value .
de Matemdticas
Kendall’s Tau B —
(em_mat)
p-value —
Spearman’s rho 0,258 —
Evaluacién del maestro p-value 0,006 —
de Lenguaje (em_len) Kendall’s Tau B 0,232 —
p-value 0,005 —
Spearman’s rho 0,140 0,032 —
Evaluacion del maestro de  p-value 0,138 0,732 —
Ciencias (em_cna) Kendall’s Tau B 0,123 0,030 —
p-value 0,136 0,714 —

O
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Como se observa, aunque en filas y columnas se listan las tres variables correlacionadas, no se pre-
sentan los resultados de la diagonal, que representarian las correlaciones de cada variable consigo
misma.

Los resultados muestran un panorama general de correlaciones bajas o muy bajas. Lo primero
que vale la pena observar es que los dos tipos de correlacion, de Spearman y de Kendall, produ-
cen resultados muy similares, tanto en sus coeficientes como en sus niveles de significacion. Lo
segundo es que, consistentemente, todas las correlaciones de Kendall son levemente mas bajas que
las correspondientes de Spearman. Por ultimo, debe notarse que, aunque practicamente no hay
diferencias entre los niveles de significacion asociados con cada una de ellas, las significaciones de
Kendall son un poco mas bajas que las de Spearman.

En este espacio hemos presentado las dos correlaciones, de Spearman y Kendall, con propdsitos
eminentemente pedagoégicos. En situaciones reales, recomendamos elegir solo una de ellas. El
siguiente texto es un ejemplo de como se pueden expresar los resultados, utilizando las correla-
ciones de Kendall.

La mayor correlacion se presenta entre la evaluacion del maestro de Matemadticas y la del
maestro de Lenguaje, si bien su valor puede ser considerado bajo, aunque estadisticamente
significativo 1=,232 p=,005. La correlacién entre las evaluaciones de Lenguaje y Ciencias
es practicamente nula t=,030 p=,714, asi como la correlacién entre las evaluaciones de los
maestros Matemadticas y Ciencias 1=,123 p=,136. Las evaluaciones obtenidas por los estudiantes

en las diferentes materias no parecen estar muy relacionadas entre si.

Medidas de asociacion entre variables nominales

Aspectos conceptuales

Cuando nos enfrentamos al caso de variables estrictamente nominales, debemos recordar que
para estas variables no es posible definir un orden estricto. En esta condicidn, es imposible hablar
de relaciones directas —o positivas— e inversas —o negativas—.

En consonancia con esta caracteristica, los coeficientes de correlacion entre variables nominales,
que algunos prefieren denominar como “medidas de asociacién’, usualmente varian entre 0 y 1,
donde un valor de 0 representa la ausencia de relacion y un valor de 1 representa una relacién
perfecta.

Las medidas de asociacidn entre variables nominales de uso mas comun son:

« El coeficiente de contingencia C. Medida de asociacion basada en la distribucién chi-cuadra-
do (x?). El valor de C es mayor o igual que cero y el valor 0 significa la ausencia de asocia-
cion, mientras que los valores cercanos a 1 indican su presencia. Lamentablemente, el maxi-
mo valor posible para C no es 1 y ello depende del niimero de celdas en la tabla, lo que hace
muy dificil comparar los resultados de dos tablas con diferente nimero de filas y columnas.

o El coeficiente Phi (®). Medida de asociacién basada en x> Solo puede ser utilizado para el
caso de tablas 2x2. El valor del coeficiente Phi coincide con el coeficiente r de Pearson y va-



ria entre -1 y 1. En tablas de dimensiéon mayor que 2x2, el coeficiente Phi puede ser mayor
que 1 en valor absoluto.

 El coeficiente V de Cramer. Medida de asociacion basada en x> que corrige algunos de los
problemas del coeficiente de contingencia C. El valor de V varia entre 0 y 1, en donde el
valor 0 significa la ausencia de asociacion, mientras que los valores cercanos a 1 indican su
presencia. La V de Cramer puede alcanzar un valor de 1 en tablas de cualquier dimension.

Aungque se han presentado estos tres coeficientes con propdsitos de ilustracion, se recomienda el
uso del coeficiente V de Cramer, en gracia a su facilidad de interpretacion, ademas de la versatilidad
de su uso. En tablas de 2x2 este coincide con el coeficiente Phi. Para la interpretacion del valor de
la V de Cramer, debe mencionarse que el valor especifico cambiara dependiendo del numero
de grados de libertad de la tabla de cruce. La tabla 19 presenta la interpretacion de los valores de
la V de Cramer, dependiendo de los grados de libertad de la tabla de cruce.

Tabla 19. Interpretacion de los valores de Phi (¢ ) y V de Cramer dependiendo de los grados de libertad de la tabla

Medida de asociacion gl* (df) Pequeiio Mediano Grande
¢y V de Cramer 1 0,10 0,30 0,50
2 0,07 0,21 0,35
3 0,06 0,17 0,29
V de Cramer
4 0,05 0,15 0,25
5 0,04 0,13 0,22

* Los grados de libertad (gl) dependen de la dimension de la tabla. En una tabla de dimension f*c, los grados de libertad seran
gl= (f-1)*(c-1)
Fuente: a partir de Kim (2017) y de Goss-Sampson (2019).

Existen otros coeficientes de correlacion para algunas parejas especiales de variables, una de las
cuales es dicotomica. El célculo de estos coeficientes no esta disponible en los programas que uti-
lizamos. Entre ellos, vale la pena mencionar los siguientes:

o Elcoeficiente de correlacion tetracdrica (r,). Se utiliza cuando las variables con las que traba-
jamos han sido dicotomizadas de manera artificial. Es mds apropiado emplear el coeficiente
Phi (@) cuando las variables son estrictamente dicotémicas, y recurrir a r, cuando las varia-
bles, siendo originalmente continuas, aparecen dicotomizadas.

o El coeficiente de correlacién biserial puntual (r, 1*). También llamado coeficiente de correla-
cién punto biserial, se utiliza cuando se busca la correlacion entre dos variables: una de ellas
medida en escala numérica y la otra en escala nominal dicotémica.

+ Elcoeficiente de correlacion rango-biserial (r, ). Derivado del coeficiente de Spearman, este
coeficiente establece la relacion entre dos variables, una de ellas dicotémica y la otra con
un nivel de medida ordinal. Puede ser definido como la proporcién de pares favorables a la
hipétesis menos la proporcion de pares no favorables. Se utiliza para estimar el tamano del
efecto en algunas pruebas de hipdtesis.

(]
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Como obtener las medidas de asociacion en los programas

Para el calculo de estas pruebas, puede procederse, en jasp, de la forma presentada en el recuadro 16;
para IBM-SPsS, se muestra en el recuadro 17.

Recuadro 16. Como obtener las medidas de asociacion en jasp

/Frecuency/Contingency Tables
En este punto, debe seleccionarse la primera variable y pasarla alalista “Rows” yla otra alalista “Columns”
Nominal
V Phi and Cramer’s V

Recuadro 17. Como obtener las medidas de asociacion en IBM-SPSS

/Analizar/Estadisticos descriptivos/Tablas cruzadas...

En este punto, debe seleccionarse una variable y pasarla a la lista “Filas” y la otra para pasarla a la casilla
“Columnas”

En el botén “Estadisticos”
Nominal

Phiy V de Cramer

pulsar el botén “Continuar”

Pulsar el boton “Aceptar”

Ejemplos: asistencia al preescolar y cambio de colegio por género.

Para la totalidad de los estudiantes de secundaria en un colegio publico de la ciudad de Bogota
(n=231), se formularon preguntas acerca de su género, su asistencia al preescolar y su matricula
en colegios diferentes al actual.

La tabla 20 muestra el cruce entre género y asistencia al preescolar. Como se observa, la propor-
cion de varones que asistieron al preescolar (100/120 = 83 %) es mayor que la proporcion de mu-
jeres que lo hicieron (80/111 = 72 %). ;Qué tan significativa puede ser esta diferencia? ;Existe una
asociacion entre las dos variables?

Tabla 20. Cruce entre las variables de género y asistencia al preescolar

Género
Total
Masculino Femenino
Si 100 80 180
Estudio preescolar
No 20 31 51
Total 120 111 231




Los resultados sobre las medidas de asociacion se muestran en la tabla 21 tal y como los presenta
el 1BM-spss. Para publicaciones cientificas, en general, se recomienda presentar este tipo de resul-
tados en el texto y no repetir los mismos resultados en diferentes formatos (aAPa, 2010).

Tabla 21. Salida del spss sobre medidas de asociacién para variables nominales

Valor Signiﬁ-caci()n
aproximada
Phi ,136 ,039
Nominal por nominal V de Cramer ,136 ,039
Coeficiente de contingencia ,134 ,039
N de casos validos 231

Una forma de presentar estos resultados en el texto podria ser como sigue:

El calculo de las medidas de asociacion entre estas dos variables indica la presencia de
asociaciones significativas para las dos medidas consideradas ® =,136 p=,039. Aunque la
asociacion es mds bien pequefia, es significativa y podria indicar una situacion de inequidad
de género: los varones presentes en la muestra asistieron a la educacion preescolar en mayor
proporcién que sus comparieras.

En un segundo ejercicio, se examinara la asociacion entre género y haber estudiado en otros cole-
gios. Se omite en este caso la tabla con los resultados de las medidas de asociacion y sus niveles de
significacion. Los resultados podrian ser presentados como en la tabla 22. Los resultados del cruce
entre el género y el haber cambiado de colegio se presentan en la tabla. Aunque existen diferencias,
estas parecen ser muy pequenas, y asi lo atestiguan las medidas de asociaciéon examinadas: no se
presentan asociaciones significativas entre las dos variables ®=-,016 p=,803.

Tabla 22. Tabla de contingencia entre género y haber estudiado en otros colegios

Género
Total
Masculino Femenino
sHa estudiado en otros Si 88 83 171
colegios? No 32 28 60
Total 120 111 231

O
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Presentacion

n el presente capitulo se trabajardn los temas de regresion lineal simple y multiple, como

parte de la estadistica descriptiva. Aunque esto se hace como una forma de generalizar la

correlacion, al usar paquetes estadisticos como el spss, las salidas muestran pruebas que ya
son parte de los temas de la estadistica inferencial, tales como la prueba ¢ de Student o el analisis de
varianza (Anova). Como lo hicimos en el capitulo de correlacidn, explicaremos lo relacionado con
el uso de estas pruebas en las regresiones de forma superficial, y pospondremos un tratamiento
mas detallado para el momento que abordemos propiamente el estudio especifico de esas pruebas
en la parte dedicada a la estadistica inferencial.

Regresion simple y correlacion

En esta seccion estudiaremos la regresion lineal simple; esto es, la construcciéon de una recta que
describe una relacion lineal entre dos variables. Mas adelante generalizaremos este concepto a
la regresion lineal mdltiple, en la que examinaremos la construccion de una recta con multiples
variables predictoras.

La regresion lineal simple y la correlacion estdn estrechamente relacionadas. En principio, ambas
parten de dos variables cuyos valores estan determinados en el mismo conjunto de poblacién. La co-
rrelacion tiene que ver con el sentido y la magnitud de la relacion entre las dos variables. La regresion
utiliza esa relacion para poder predecir el valor de una variable, conociendo el valor de la otra.

Para poder hacerlo, ahora tendremos que empezar a diferenciar el papel de cada una de las dos
variables involucradas. Por un lado, tendremos que identificar la variable predictora, también co-
nocida como variable independiente, a partir de la cual podremos determinar los valores de la
variable predicha, mas conocida como variable dependiente, o variable de criterio.

Esto nos representa un cambio importante frente a la forma en que conceptualizamos la relacién
entre las dos variables. En términos de la correlacion, tal y como las estudiamos en el capitulo an-
terior, sabemos que la correlacion es simétrica; es lo mismo considerar la correlaciéon de Xy Y que
lade Y y X. No hay diferencia. En términos de la regresion si hay diferencia. Si X y Y estan correla-
cionadas, un problema sera determinar los valores de Y sabiendo los valores de X; otro, diferente,



sera determinar los valores de X conociendo los valores de Y. Iniciemos, entonces, considerando
que queremos predecir los valores de Y, conociendo los de X.

La construccion de la recta de regresion: predecir Y con X
Aspectos conceptuales

Ya en el capitulo anterior habiamos considerado que, cuando dos variables estan correlacionadas,
es posible que pudiéramos, conociendo el valor de una, anticipar el valor que tendria la otra.
Cuando la correlacion es perfecta, esto no debe ofrecer mayor problema, ya que existe una recta
que pasa por todos los puntos. El asunto seria mas de tipo técnico: determinar como es esa recta
(que tendra la forma y = mx +b, como todas las rectas) y sustituir los valores de X para obtener
losde Y.

Pero, ;qué hacemos cuando la correlacion es imperfecta? Consideremos, por ejemplo, el caso de
la correlacién mas imperfecta posible: cuando r=0. ;Cual sera la predicciéon que se puede hacer?
Parece evidente que, si no hay correlacion, la mejor prediccion para cualquier valor de X sera
la media de la segunda variable (Y). No es una muy buena prediccion, pero en este caso, es la
mejor posible.

El tema que nos interesa es hacer una buena prediccion cuando la correlacién entre dos variables
esta presente, pero es imperfecta. Consideremos el siguiente ejemplo, en el que tenemos informacion
(ficticia) de 25 estudiantes sobre dos variables: 1) el numero de horas invertidas durante la semana
en estudiar para un examen y 2) la nota obtenida en ese examen. La figura 32 muestra el diagrama de
dispersion. Como se observa, la relacion es imperfecta, positiva y lineal. El problema de la regresién
es encontrar una recta, y solo una, que describa esta relacion de la mejor forma posible.

Nota obtenida por horas

estudiadas
°
° ° °
3 o
< e o o0 o °
5 PRPS °
o o oo o °
2 oo °
°
0 2 4 6 8 10 12

Horas estudiadas

Figura 32. Diagrama de dispersion
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La solucion a este problema consiste en construir una recta que minimice los errores de predic-
cion, de acuerdo con el llamado criterio de los minimos cuadrados. Explicaremos brevemente en
qué consiste este criterio. Supongamos que (X, Y) son las coordenadas de uno de nuestros puntos,
y que Y’ es el valor de la prediccion para X. En ese caso, la diferencia entre Y (valor obtenido) y Y’
(valor predicho), esto es,

Y-Y
seria el error obtenido en esa prediccion especifica (figura 33).

Nota obtenida por horas

estudiadas
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Figura 33. Diagrama de dispersion en el que se ha graficado la recta de regresién y el error (Y-Y’) de una prediccion especifica (Y)

Ahora, si quisiéramos calcular el error total de la prediccion, la mejor posibilidad seria sumar to-
dos los errores en todos los puntos. El problema en ese caso es que el valor Y - Y’ a veces es positi-
vo, cuando el dato real es mayor que su prediccion, y a veces es negativo, cuando pasa lo contrario.
Asi, si sumaramos todos los errores de prediccion (Y-Y ), los errores se cancelarian entre si.

Un truco que los estadisticos usan con bastante frecuencia, en estos casos, es elevar al cuadrado los
errores de prediccion de cada punto y hacer, ahora si, la suma total de los cuadrados de los errores
de prediccion. Esto se hace porque el cuadrado de cualquier valor real siempre es positivo. Asi la
suma de los cuadrados de los errores es el valor que el procedimiento minimiza para la construc-
cion de la recta de regresion (figura 34).
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Figura 34. Recta de regresion en el diagrama de dispersion

Como en otras ocasiones, omitiremos las formulas especificas. Baste mencionar que la recta de
regresion tendra la siguiente forma:

Y’ =B, +BX

Donde

Y’ es el valor predicho para Y en el punto X
B, es la pendiente de la recta de regresion, Y
B, es el punto del eje en el que la recta cortaria el eje Y o la constante de regresion.

Como obtener la ecuacion en spss e interpretar las salidas

Para correr un analisis de regresion en el spss, se debe seguir la ruta /Analizar/Regresién/Linea-
les... Existen muchas posibilidades en esa ventana, pero en este momento, nos limitaremos a espe-
cificar cudl es nuestra variable de criterio, o variable dependiente (nota obtenida) y cual es nuestra
variable predictora, o variable independiente (horas estudiadas). Las variables independientes se
incluyen en el espacio “Bloque 1 de 17y, en este momento, en el que estudiamos la regresion sim-
ple, la limitaremos a una sola variable. Mas adelante, en este capitulo, examinaremos la regresion
con mas de una variable, que llamamos “regresion mualtiple”.

Todas las opciones se dejan intactas en el valor predeterminado. Mas adelante, cuando estudiemos
con mayor profundidad la regresion, modificaremos algunas opciones.

Los resultados en el spss son como se muestra en la tabla 23. Primero, se aportan datos sobre la
bondad de ajuste del modelo en una tabla titulada “Resumen del modelo”.
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Tabla 23. Indicadores de bondad de ajuste del modelo de regresion simple

Resumen del modelo

Modelo R R cuadrado R cuadrado ajustado Error estandar de la estimacion

1 ,744* ,554 ,534 1,25848

a. Predictores: (Constante), V1 Horas estudiadas

El primer valor es titulado R. En este caso, en el que estamos construyendo una regresion simple,
“R” coincide con nuestro —ya bien conocido— coeficiente de correlacion producto-momento de
Pearson; esto es, r. En nuestro caso R=r=,744, que representa una correlacion alta.

Elvalor de “R cuadrado’, que también lo habiamos explicado en el capitulo de correlacion, se refiere
al coeficiente de determinacion, o proporcion de varianza total explicada. Entre mayor sea r, ma-
yor es esta proporcion y mas potencial predictivo tiene el modelo. En nuestro caso, R*=,554, que
representa que el 55,4 % de la varianza total de la variable dependiente puede ser explicada por el
modelo. Este valor siempre debe ser reportado.

La tercera columna se titula “R cuadrado ajustado”. Esto representa una correccion al valor de 1
que se basa en el nimero de casos y en el numero de variables independientes. En una situacién
con pocos casos y muchas variables independientes * puede ser artificialmente alto, y entonces
el valor de “R cuadrado ajustado” serd mucho mas bajo. En nuestro caso, hay pocas variables
independientes, solo una, pero también muy pocas observaciones: solo 25. Aun asi, el valor de 7
corregido no es mucho menor que el del #* original: solo 0,020 por debajo, que representa apenas
un 2 % de pérdida de la proporcién de varianza explicada.

La ultima columna, titulada “Error estandar de la estimacion” representa lo contrario a los indi-
cadores anteriores, esto es, la parte de la varianza de la variable dependiente que no es explicada
por la recta de regresion. Cuanto menor es ese valor, mejor es el ajuste del modelo. Este valor rara
vez se reporta.

La segunda salida del spss para nuestra regresion es una tabla titulada Anova. El analisis de varianza,
comunmente resumido como Anova, es una prueba estadistica diseiada para evaluar si hay diferen-
cias significativas entre los valores de dos 0 mas medias. En este caso, el Anova se utiliza para com-
parar si hay diferencias entre el potencial predictivo del modelo y el logrado solo por efecto del azar.

Tabla 24. Tabla del andlisis de varianza (Anova) en regresiones

Anova®
Modelo Suma de cuadrados gl cule:{ler(:iit&;ca F Sig.
Regresion 45,213 1 45,213 28,548 ,000°
1 Residuo 36,427 23 1,584
Total 81,640 24

a. Variable dependiente: V2 Nota.
b. Predictores: (constante), V1 horas estudiadas.



Para nuestro caso, el valor del F obtenido (28,548) y en particular el de sus niveles de significa-
cidén (<,001) indican que es extremadamente improbable que hubiéramos obtenido este nivel de
r (,744) por efecto del azar y que, por lo tanto, es extremadamente probable que entre estas dos
variables exista una relacion lineal. La interpretacion de este tipo de pruebas se desarrollard en
detalle mds adelante en un capitulo dedicado al tema.

Finalmente, la tercera salida del spss nos da la informacién que hemos estado buscando: la recta
de regresion (tabla 25).

Tabla 25. Tabla de coeficientes de regresién

Coeficientes®
Coeficientes no Coeficientes
Modelo estandarizados estandarizados ¢ Sig
B Error estandar Beta
(Constante) 3,519 ,592 5,946 ,000
Horas estudiadas ,538 ,101 ,744 5,343 ,000

a. Variable dependiente: V2 Nota.

Las filas representan, en su orden, la constante de regresion de la recta (constante) y la pendiente
de la recta construida (horas estudiadas). Sobre cada una se aportan los siguientes datos:

En la fila de “coeficientes no estandarizados”:

» LosBindican los coeficientes de la ecuacion de regresion, usados para el célculo de las pun-
tuaciones directas. Especificamente

Nota = 3,519 + 0,538 * horas estudiadas

o A cadavalor de B, se aporta su error estandar. Este dato, que rara vez se reporta, se usa en el
calculo de los valores t, como veremos mds adelante.

La columna de los “coeficientes estandarizados beta” (8), coincide, en la regresion simple, con el
coeficiente de correlacion r de Pearson y representa la pendiente de la recta presente entre los va-
lores z de las dos variables. En la regresion multiple, los p permiten valorar la importancia relativa
de cada variable independiente dentro de la ecuacién de regresion.

Por ultimo, aparecen los valores t con sus correspondientes niveles de significacion. La prueba ¢
de Student, que sera estudiada mas adelante, permite comparar medias y establecer los niveles de
significacion de la diferencia. En este caso, nos permiten contrastar la hipdtesis de que los coefi-
cientes de regresion valgan cero para toda la poblacion.

En nuestro caso particular, los resultados de estas ultimas dos columnas nos permiten afirmar que

o La constante de la recta de regresion difiere significativamente de 0. Este dato, en general,
no es importante.

« La pendiente de la recta difiere significativamente de 0, lo que nos permite concluir que hay
una relacion lineal estadisticamente significativa (p<,001) entre las dos variables. Recuérdese
la significacion estadistica que examinamos en las correlaciones lineales en el capitulo anterior.
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Aspectos importantes para la interpretacion de regresiones

En este momento debemos tener en cuenta dos puntos fundamentales para la interpretacion de
regresiones. El primero, que ya lo habiamos mencionado para las correlaciones, es evitar hacer
inferencias sobre relaciones de causalidad. El segundo es tener precaucién con valores por fuera
del rango observado de las variables.

Regresion no es causalidad

Al respecto del primer punto, y aunque ya lo hemos dicho ampliamente, no sobra reiterar en este
espacio que una cosa es poder predecir los valores de una variable conociendo otra, y otra muy
diferente es suponer que haya una relacion de causalidad entre las dos variables. La regresion toma
base en la correlacion, y la correlacion, como ya hemos dicho, es solo covariacidn, no causalidad.
Asi, por mucho que nos sintamos tentados a ver en los resultados de una regresion una demostra-
cidn de una relacion causal, es imperativo no hacerlo. Podemos predecir sin suponer causalidad.

Extrapolacion a valores por fuera del rango de la muestra

El segundo punto es mas técnico. En general, calculamos regresiones para predecir el valor de una
variable (de criterio) por los valores de otra variable, u otras, en poblaciones que no hacen parte
de nuestra muestra. Esto es obvio ;para qué podriamos querer predecir datos que ya tenemos? Sin
embargo, esto también nos pone en un problema diferente, puesto que los datos de la poblacién
pueden superar los parametros de los datos presentes en la muestra misma.

En nuestro ejemplo, podriamos querer extrapolar nuestros datos para el caso de una persona que
haya estudiado 15 horas. Al sustituir ese valor en la ecuacion, ese hipotético estudiante obtendria
una nota de 11,586, lo cual es imposible. Otro caso, ausente en nuestra muestra, es el de un estu-
diante que no haya estudiado en absoluto; esto es, que ha estudiado 0 horas. La sustitucion de ese
valor en la ecuacién nos indica que este estudiante obtendra una nota de 3,519, pero la verdad es
que dentro de nuestra muestra no hubo ningun estudiante que hubiera estudiado 0 horas, por lo
que no sabemos si, en ese rango, la relacion seguiria siendo lineal.

Regresion de X sobre Y

En la seccion anterior examinamos la regresion de la nota obtenida por el numero de horas es-
tudiadas. Esta regresion tiene un cierto sentido intuitivo en la medida en que entendemos que la
nota obtenida es, al menos en parte, la consecuencia del nimero de horas estudiadas. Tenemos, en
este caso, una idea de que una variable es causa de la otra y que podemos utilizar el conocimiento
que tenemos sobre la causa y la relacién que sabemos que existe para hacer predicciones sobre la
consecuencia.

Un punto que es muy importante en relacion con las regresiones, asi como lo fue con las correlacio-
nes, es que predecir no significa, en ningtin caso, asumir una relacién de causalidad entre las varia-
bles. No necesitamos asumir causalidad para hacer predicciones; dicho de otra forma, poder hacer
buenas predicciones no valida, de ninguna manera, una relacion de causalidad entre las variables.



En realidad, y a pesar de tener esta relativa claridad sobre las relaciones entre las variables, nada
nos impide ahora considerar el establecimiento de la regresion en el sentido inverso; esto es, cono-
ciendo la nota obtenida, intentar hacer una “prediccion” sobre el nimero de horas estudiadas. El
diagrama de dispersion invierte las variables presentadas en la figura 35.

Horas estudiadas por nota
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Figura 35. Recta de regresion para la prediccion de las horas estudiadas conociendo la nota obtenida

Nuestro interés en esta seccion es calcular la nueva recta de regresiéon y examinar cudles son los
elementos constantes y cuales varian entre las dos rectas.

Primero, examinemos los indicadores de bondad de ajuste del nuevo modelo. Los datos se pre-
sentan en la tabla 26. Tal y como se observa, nuestro nuevo modelo lineal mantiene los mismos
valores de R, R cuadrado y R cuadrado ajustado. Esto es apenas natural por cuanto, como se recor-
dara, el coeficiente de correlacion de Pearson () entre las dos variables es el mismo, por lo que sus
valores r’ y * ajustado permanecen iguales. El error estandar () de la estimacion, sin embargo, es
diferente en los dos modelos: en el primer caso EEyx=1,25848, y ahora EExy=1,73993. Esto ocurre
por las diferencias en los valores de la desviacion estandar de las dos variables.

Tabla 26. Indicadores de bondad de ajuste del modelo que predice las horas estudiadas

Resumen del modelo

Error estandar
Modelo R R cuadrado R cuadrado ajustado . .,
de la estimacion

1 ,744° ,554 ,534 1,73993

a. Predictores: (constante), nota.

En la segunda salida, se examina la tabla de Anova que analiza la hipétesis de que el modelo es sig-
nificativamente mejor que el azar. Los resultados arrojados por el spss se presentan en la tabla 27.
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Tabla 27. Andlisis de varianza del modelo de niimero de horas estudiadas

Anova?®
Suma de Media
Model 1 F Sig.
oceto cuadrados 8 cuadratica &
Regresion 86,424 1 86,424 28,548 ,000°
1 Residuo 69,629 23 3,027
Total 156,054 24

a. Variable dependiente: horas estudiadas;

b. Predictores: (constante), nota.

Una comparacién entre los datos presentados y los previamente obtenidos muestra que, salvo
los de suma de cuadrados y media cuadratica, los valores fundamentales del Anova permanecen
idénticos entre los dos modelos, y muy particularmente los relacionados con el valor de F, su nivel
de significacion y los grados de libertad (gl).

Por tltimo, debemos examinar los datos relacionados con los coeficientes de regresion. Los resul-
tados se presentan en la tabla 28.

Tabla 28. Coeficientes en la ecuacion de regresion del niimero de horas estudiadas

Coeficientes®
Coeficientes Coeficientes
Modelo no estandarizados estandarizados t Sig.
B Error estandar Beta
(Constante) -1,248 1,277 -,978 ,338
Nota 1,029 ,193 ,744 5,343 ,000

a. Variable dependiente: horas estudiadas.

Tal y como se observa, los coeficientes no estandarizados de regresion difieren entre los dos mode-
los. Esto es natural y era completamente esperable. En el nuevo modelo la constante B =-1,248 y la
prueba t muestra que este valor no difiere significativamente de cero ¢=-,938 p=,338, que era algo
que no ocurria en el modelo anterior. Por su parte, la pendiente de la recta es de B=1,029, bastante
mayor que la obtenida en el modelo anterior (0,538), lo que indica que nuestra nueva recta esta
mas “empinada” que la anterior. Asi, nuestra nueva recta de regresion es:

Horas estudiadas = -1,248 + 1,029 * nota

Por otro lado, y como ya lo esperdbamos, el valor del coeficiente estandarizado (f3) para la pen-
diente, obtenido para este modelo, es idéntico al obtenido en el modelo anterior, ya que coincide
con el coeficiente de correlacion de Pearson entre las dos variables. Mas aun: el valor obtenido
por la prueba £, que mide la importancia relativa de 3, es idéntico al obtenido en el caso anterior
t=5,343 p<,001 y, por supuesto, indica lo mismo: que la pendiente de la recta difiere significativa-
mente de cero, por lo que debe asumirse una relacion lineal entre las variables.



Ejemplo (datos reales)

En una de las bases que hemos venido trabajando tenemos informacién acerca de la aplicacién de
dos pruebas estandarizadas a una muestra grande de la poblacién estudiantil de secundaria en el
grado 10 (N=1499): estas son las pruebas de Matematicas y Ciencias. En particular, examinaremos
sen qué medida podemos predecir el puntaje en la prueba de Ciencias, si conocemos el puntaje
en las pruebas de Matematicas? La figura 36 muestra el diagrama de dispersion entre estas dos
variables. Como se observa, parece verificarse una relacion lineal.

Grado 10.°

300
250
200
150
100

50

Prueba de competencias en Ciencias Naturales

0 50 100 150 200 250

Prueba de competencias en Matematicas

Figura 36. Diagrama de dispersion de las variables “Prueba de competencias en Ciencias Naturales”
y “Prueba de competencias en Matematicas”

La tabla 29 muestra los indicadores de bondad de ajuste del modelo. Tal y como se observa, te-
nemos un coeficiente de correlaciéon producto momento de Pearson de r=,488. Correspondien-
temente, el coeficiente de determinacion alcanza el valor de ,238, y el R*ajustado presenta ese
mismo valor, en gracia al tamafo de la muestra, lo que indica que podemos explicar el 23,8 % de la
variacion del puntaje en Ciencias por el puntaje en Matematicas. La prueba del andlisis de varianza
indica que el modelo lineal predice de forma muy significativa la variable dependiente.

Tabla 29. Indicadores de bondad de ajuste

Resumen del modelo®

Error estandar

Modelo R R cuadrado R cuadrado ajustado . ..
de la estimacion

1 ,488° ,238 ,238 33,406

a. Grado = Grado 10.°

b. Predictores: (constante), pba_mat prueba de competencias en Matematicas.
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Anova®®

Modelo ctsll:;:c(llzs gl cul:iler(:’llt?ca E Sig.
Regresion 433032,926 1 433032,926 388,025 ,000°¢
1 Residuo 1383831,545 1240 1115,993
Total 1816864,471 1241

a. Grado = 2 Grado 10.°.
b. Variable dependiente: prueba de competencias en Ciencias Naturales.

c. Predictores: (constante), prueba de competencias en Matematicas.

Por ultimo, la tabla 30 muestra los coeficientes de regresion. La ecuacion de regresion es:
PCiencias= 59,343 + 0,483*PMatematicas

El analisis del valor (beta) indica que la relacion lineal entre estas variables es ampliamente significativa.

Tabla 30. Coeficientes del modelo de regresion lineal simple del puntaje de Ciencias

Coeficientes™”
Coeficientes no Coeficientes
Modelo estandarizados estandarizados t Sig.
B Error estandar Beta
(Constante) 59,343 2,481 23,920 ,000
1 Prueba de competencias 483 025 488 19,698 000

en Matematicas

a. Grado = Grado 10.°.

b. Variable dependiente: Prueba de competencias en Ciencias Naturales.

Regresion lineal multiple

La regresion lineal multiple es, sencillamente, la extension de la regresion lineal simple al caso en
el que tenemos una variable dependiente (predicha), y dos o mas variables predictoras.

La forma general de la ecuacion de regresion para n variables predictoras (X, X,... X ) es
Y=B+BX +BX +BX +...+B X
Como se observa, esta ecuacion es muy similar a la de regresion simple. Solo hemos anadido las

otras variables involucradas (X,) con sus respectivos coeficientes (B,).

Para el examen de la forma en que se interpretan las salidas del spss en una regresiéon multiple
extenderemos uno de los ejemplos que examinamos en las regresiones simples. En ese caso exa-
minamos como podiamos predecir el puntaje de la prueba de Ciencias conociendo el puntaje de la



prueba de Matematicas. Ahora extenderemos el analisis para incluir, en este modelo, el puntaje de
la prueba de Lenguaje. Asi, ;en qué medida podemos predecir el puntaje en la prueba de Ciencias,
si conocemos el puntaje en las pruebas de Matematicas y Lenguaje?

Los resultados se presentan en las tablas 31 y 32. En este caso, R ya no representa un coeficiente
de correlacion entre dos variables sino el coeficiente de correlacion miiltiple entre las tres variables
involucradas. Esta es una extension del concepto de correlacion lineal que ya vimos. Puede ser
interesante notar que este R es siempre mayor que la mayor correlacion presente entre la varia-
ble dependiente y las independientes. En nuestro caso, el coeficiente de correlacion multiple es
R=,561; la correlacion entre la prueba de Ciencias y la de Matematicas es de r=,488 y la presente
entre la prueba de Ciencias y la de Lenguaje es r=,457.

Correspondientemente, ahora el R cuadrado representa el coeficiente de determinacion multiple, que
resulta ser una extension del coeficiente de determinacién que mantiene el mismo significado: la
proporcion de la varianza del puntaje de Ciencias que explicada por el modelo. El R cuadrado ajusta-
do apenas difiere del R cuadrado, debido al gran tamafio de la muestra. En ese sentido y, tal y como se
observa, tenemos un buen modelo, que alcanza a explicar hasta el 31,5 % de la varianza de la prueba
de Ciencias (R?). Recuérdese que cuando solo inclufamos el puntaje de Matematicas en el modelo
el coeficiente de determinacion llegaba apenas hasta R?=,238. Esto significa que al incluir la nueva
variable hemos explicado un 7,7 % adicional de la varianza de la variable dependiente.

Tabla 31. Indicadores de bondad de ajuste del modelo de regresion lineal miltiple

Resumen del modelo?

Modelo R R cuadrado R c'uadrado Error efténd.a,r
ajustado de la estimacion
1 ,561° ,315 ,314 31,691

a. Grado = grado 10.°.

b. Predictores: (constante), pruebas de competencias en Lenguaje, prueba de competencias en Matematicas.

Tabla 32. Andlisis de varianza del modelo de regresion lineal miiltiple

Anova*®
Suma de Media
Model 1 F Sig.
odelo cuadrados 8 cuadratica '8
Regresion 572500,263 2 286250,132 285,016 ,000¢
1 Residuo 1244364,208 1239 1004,329
Total 1816864,471 1241

a. Grado = grado 10.°.
b. Variable dependiente: prueba de competencias en Ciencias Naturales.

c. Predictores: (constante), pruebas de competencias en Lenguaje, prueba de competencias en Matemdticas.
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En la tabla 32 se observa que el modelo predice mejor el valor de la variable dependiente que el
azar de forma estadisticamente significativa. Finalmente, la tabla 33, de coeficientes, nos indica los
valores especificos de la ecuacion de regresion. Especificamente, sabemos ahora que

PCiencias= 37,247 + 0,356*PMatematicas + 0,258*PLenguaje

Otro punto muy importante es que ahora sabemos que tanto la prueba de Matematicas como la
de Lenguaje son predictores muy significativos de la prueba de Ciencias. Aun mds, sabemos que
la prueba de Matematicas es un predictor mas fuerte que la del Lenguaje, en la medida en que el
valor (3 de la prueba de Matematicas (0,359) es mayor que el f§ de la prueba de Lenguaje (0,306).

Tabla 33. Tabla de coeficientes

Coeficientes®"
Coeficientes no Coeficientes
Modelo estandarizados estandarizados t Sig.
B Error estandar Beta
(Constante) 37,247 3,009 12,378 ,000
Prueba de competencias
L. ,356 ,026 ,359 13,857 ,000
1 en Matematicas
Pruebas de competencias
,258 ,022 ,306 11,784 ,000

en Lenguaje

a. Grado = grado 10.°.

b. Variable dependiente: prueba de competencias en Ciencias Naturales.

La regresion multiple presenta algunas complejidades adicionales al caso de la regresion simple,
especialmente relacionadas con la presencia de correlaciones entre las variables independientes.
En efecto, si bien ahora cada una de las correlaciones entre la variable dependiente y las varia-
bles independientes tendran un cierto poder predictivo, al considerarse las correlaciones entre
las variables independientes, notaremos que parte del poder predictivo de una variable resulta
redundante al intersecarse con aquello que también es parte del poder predictivo de otra variable.
Por esta razon, los valores 3 de las variables en la regresion multiple son menores que la correla-
cion entre la variable dependiente y la independiente. En este tipo de regresion, los valores 3 se
calculan de forma que represente la contribucion tinica de la variable, excluyendo cualquier super-
posicion con las otras variables en la ecuacion.
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on mucha frecuencia, los investigadores sociales y educativos utilizan diferentes tipos de
Ccuestionarios para indicar algunas de las variables especificas que constituyen sus objetos
de estudio. A veces, la investigacion misma requiere del desarrollo de un nuevo cuestionario. Este
tipo de investigacion, de naturaleza metodoldgica, demanda el uso profundo de una serie de co-
nocimientos que pueden ser englobados en la rama de la psicologia que trata de los temas de la
medicion psicoldgica: la psicometria. La exposicion detallada de ese cuerpo de conocimiento, de
naturaleza altamente especializada excede objeto de nuestro trabajo. Recomendamos al lector in-
teresado en una introduccioén al tema, la lectura del texto clasico de Anastasi y Urbina (1998), o
bien el abordaje de los trabajos de J. Muniz (1992), si bien estos tltimos pueden requerir de mayor

formacion matematica.

Por otra parte, en la mayoria de las investigaciones que usan cuestionarios, se utilizan algunos que
han sido desarrollados previamente y sobre los cuales se conocen sus caracteristicas técnicas a
partir de un historial de aplicaciones. Al respecto, es importante insistir en que los instrumentos
utilizados deben validarse previamente en contextos amplios, preferiblemente internacionales, y
deben calcularse sus caracteristicas técnicas. Aun asi, se requiere que, en cada nueva aplicacion, se
examine el funcionamiento del cuestionario en la muestra. Esto significa que es necesario exami-
nar los datos de validez del cuestionario y calcular su confiabilidad. En este capitulo expondremos
la forma de hacerlo.

Los conceptos de validez y confiabilidad
Validez

La validez de los instrumentos psicologicos se refiere a lo que estos verdaderamente miden. Co-
munmente, se dice que la validez de un instrumento es el grado en que el instrumento mide lo
que dice medir.

El concepto de validez en las pruebas ha tenido una evolucién histérica importante. Original-
mente, se aplicaba a instrumentos que evaluaban lo aprendido en determinadas areas, por lo que
la validez se referia a la comparacion entre el contenido de la prueba y el contenido del area que
se pretendia evaluar. Mas adelante, el énfasis se hizo en la capacidad de prediccion de la prueba.



En este sentido, la validez quedaba indicada por una correlacion entre los resultados de la prueba
y la medida de criterio. Actualmente, el término pone mayor énfasis en los aspectos tedricos de
aquello que se pretende medir y examina en detalle la verificacion empirica de las hipétesis que se
derivan del constructo teérico (Anastasi y Urbina, 1998).

En general, vale la pena distinguir entre diferentes tipos de validez.

o Validez de contenido. Una prueba tiene cierta validez de contenido cuando el tema tratado
por sus items es representativo de la destreza o del area que se pretende medir. En esta in-
tentamos establecer la medida en que todos los elementos importantes del contenido estén
adecuadamente representados en los items, de forma proporcional a su importancia relativa
dentro del drea de conocimiento y que elementos externos al drea no ejerzan excesiva in-
fluencia. Usualmente, ese tipo de validez se establece mediante el juicio de expertos recono-
cidos en el area. En estos casos, con frecuencia, se desarrollan instrumentos a para que los
responda el grupo de expertos y se examinan sus respuestas.

 Validez de criterio o predictiva. En esta se examina la capacidad que presenta un instrumen-
to para predecir la ejecucién que tendra el sujeto en algin drea de desempefio. Esta area
la denominamos “criterio”. Usualmente, se calcula la validez predictiva de un instrumento
mediante el cdlculo de la correlacion entre los resultados del instrumento y el rendimiento
del criterio. Este método requiere, como es obvio, de un intervalo de tiempo presente entre
las dos medidas.

o Validez concurrente. Se refiere a la situacion en la que la puntuacion del cuestionario y la del
criterio se obtienen en el mismo momento de tiempo. En este caso no se esta estableciendo
una prediccidn, sino la relaciéon entre dos medidas. Con frecuencia, se utiliza cuando se
pretende ratificar una forma mas corta de un cuestionario que ha sido previamente vali-
dado. En este caso, como en el anterior, se requiere la comparacion entre los resultados del
instrumento y el criterio dado y, en esa medida, es la relacion con el criterio lo que valida

el instrumento.

o Validez de constructo. Indica la medida en que los resultados de un instrumento se compor-
tan de acuerdo a lo que tedricamente se espera del él. Esto significa que las puntuaciones
del instrumento deben correlacionarse con ciertas variables que se espera, desde la teoria,
estén relacionadas y, al tiempo, no tienen que relacionarse con otras con las cuales no se es-
peran correlaciones. Este es el tipo de validez mas cercano al concepto general de validez de
un instrumento. Uno de los procedimientos mas comunes para establecer la validez de
constructo de un instrumento consiste en realizar un analisis factorial, exploratorio o con-
firmatorio, de los items del instrumento. El resultado de este andlisis debe coincidir con lo
que la teoria indica sobre las diferentes dimensiones presentes en el constructo y las relacio-
nes entre ellas. Este tipo de validez también ha sido denominada “validez factorial”.

o Validez aparente, o validez de apariencia. Para este tipo de validez se requiere que los items
de un instrumento tengan la apariencia, a ojos del sujeto evaluado, de evaluar lo que dicen
evaluar. Su importancia esta dada por el control de un sesgo que puede aparecer en la per-
sona que realiza el cuestionario y que falsea sus ejecuciones (Jensen, 1980).
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A menos que la investigacion tenga como sus objetivos el desarrollo de instrumentos de medicién
psicoldgica, no es frecuente que se examinen los datos de validez de los instrumentos utilizados.
Por el contrario, la validez de los instrumentos se entiende garantizada por el historial de su uso.
Otro es el caso de examen de la confiabilidad, que se acostumbra a verificar en cada nueva aplica-
cién de un instrumento y que pasaremos a exponer a continuacion.

Confiabilidad

En general, se entiende la confiabilidad de una prueba como la consistencia de las puntuaciones
obtenidas por las mismas personas cuando se les examina en distintas ocasiones con la misma
prueba, con conjuntos equivalentes de items o en otras condiciones de examinacién (Anastasi y
Urbina, 1998).

En términos técnicos, la medicion de la confiabilidad de una prueba consiste en estimar qué pro-
porciones de la varianza total de las puntuaciones se debe a “verdaderas diferencias” en las carac-
teristicas consideradas y qué proporcion puede deberse a errores fortuitos.

Tal y como lo anotan Anastasi y Urbina (1998), existen tantas variedades de la confiabilidad como
condiciones que afecten los resultados de una prueba. No se trata de exponer un texto detallado
sobre este concepto, sino, siguiendo el espiritu de esta obra, de facilitar al investigador novel que
utiliza un instrumento psicolégico, el calculo y el reporte de una medida adecuada de confiabili-
dad de su cuestionario. Aun asi, vale la pena exponer brevemente algunas de las formas de célculo
de la confiabilidad mas comunes. Nos detendremos, al final de la exposicidn, en los métodos mas
encontrados.

» Confiabilidad test-retest. Es el método mas obvio de cilculo. Se trata de aplicar el mismo
instrumento en dos ocasiones, separadas por un intervalo de tiempo, y examinar la correla-
cion entre las dos puntuaciones. Esta técnica es simple y directa, pero presenta dificultades
a la hora de determinar la longitud del intervalo entre las dos aplicaciones y los efectos de
la memoria y el aprendizaje.

o Confiabilidad de formas alternas. Equivalente a la anterior, pero con el uso de una forma
alterna del mismo cuestionario. El uso de formas alternas del mismo instrumento es una
manera de evitar las dificultades de la confiabilidad test-retest. Por supuesto, las dificultades
de esta técnica se relacionan con la posibilidad de garantizar que las dos formas son, verda-
deramente, “formas alternas”

o Confiabilidad de la division por mitades. Existen diferentes procedimientos para el calcu-
lo de la confiabilidad con una sola aplicacién de la prueba. Como es obvio, esta técnica
proporciona una medida de la consistencia del contenido de la prueba y no de estabilidad
temporal de las mediciones. En general, se recomienda separar los items pares e impares y
calcular la correlacion entre las dos mitades.

o Confiabilidad de Kuder-Richardson y coeficiente alfa (&) de Cronbach. Este es el mas popular
de los métodos para el célculo de la confiabilidad. Como en el caso anterior, se basa en una
unica aplicacidn del instrumento y, por tanto, trata del nivel de consistencia entre items. La
forma més comun de calculo se conoce como la “férmula 20 de Kuder-Richardson” (KR20)



(Kuder y Richardson, 1937), que, segiin se demostrd después, se corresponde con la media
de todos los coeficientes de correlacion que resultan de las diferentes divisiones de una
prueba (Cronbach, 1951). Una generalizacion de esta férmula, para el caso de items ex-
presados en escalas ordinales, se conoce como el coeficiente alfa (o) de Cronbach. El alfa de
Cronbach es, sin lugar a dudas, la medida de confiabilidad mas frecuentemente encontrada
en publicaciones cientificas en gracia de su simplicidad y la facilidad que tiene su célculo.
En general, aceptamos como validos los coeficientes alfa mayores o iguales a 0,70, aunque
en algunos casos este limite puede bajar hasta 0,65.

« Coeficiente omega (w) de McDonald. A pesar de la popularidad del alfa de Cronbach, algunos
autores han mencionado que este coeficiente presenta algunos problemas importantes, ya que
el coeficiente se encuentra directamente relacionado con la cantidad de items en una prueba,
el nimero de alternativas de respuesta y la proporcion de varianza del test (Dominguez-Lara
y Merino-Soto, 2015). Por estas razones, ademds de su mayor sensibilidad frente a otros esti-
madores (Zinbarg et al., 2005), se ha preferido, progresivamente, el uso de una medida similar
al alfa de Cronbach que no presenta estas dificultades: el valor omega (w) de McDonald. Este
coeficiente se obtiene de las cargas factoriales de los items en un analisis factorial confirmatorio
(AEC), si bien en ocasiones se debe recurrir a otro tipo de analisis factorial, conocido como ana-
lisis de factores principales. La interpretacion del coeficiente omega, y de los valores conside-
rados como aceptables, es idéntica a la del alfa de Cronbach. Actualmente, la gran mayoria de
los paquetes estadisticos permiten el calculo tanto del alfa como del omega, si bien ya algunos
tienen a esta tltima medida como su procedimiento por defecto (jasp, por ejemplo).

o Confiabilidad entre calificadores. En algunos instrumentos una fuente importante de la va-
rianza del error corresponde al juicio subjetivo entre calificadores. Esto es especialmente
cierto en pruebas proyectivas de personalidad o en instrumentos de desempefo en una
conducta compleja, cuya calificacion se basa en una rejilla con un uso que queda a juicio del
calificador. En estos casos, se solicita a varios calificadores la valoracion de cada desempeno
y se calcula una medida de confiabilidad entre calificadores. La mas comun se conoce como
el coeficiente kappa (k) de Cohen. Kappa mide el grado de concordancia de evaluaciones no-
minales u ordinales realizadas por multiples evaluadores cuando han evaluado las mismas
muestras. Un valor de 1 significa un acuerdo perfecto y un valor de 0 representa una situa-
cién en que el acuerdo se hubiera obtenido por azar. Esta es la medida mas usada cuando
se realizan procesos de validez de contenido por expertos. Tiene este doble uso: puede em-
plearse para identificar confiabilidad en pruebas con preguntas abiertas, o aquellas guiadas
por rubricas, asi como para examinar la validez de contenido al identificar el nivel de acuer-
do entre los expertos sobre la pertinencia de un item en una escala y sus caracteristicas.

Recomendaciones
Analisis de consistencia de la escala completa

Los métodos mencionados permiten examinar diferentes aspectos de la confiabilidad de una esca-
la completa. Como se ha mencionado, el modelo mas comtinmente utilizado para el examen de la
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a 0,70 (para algunos investigadores, se pueden aceptar valores iguales o superiores a 0,65). Este
modelo ha sido progresivamente sustituido por el del omega de McDonald, para el cual se consi-
deran los mismos valores de aceptacion.

Andlisis de consistencia de los items en la escala

En algunas situaciones, el examen de la confiabilidad de la escala completa no es suficiente y se de-
sea examinar el aporte a la confiabilidad de cada uno de los items incluidos. Esto es especialmente
frecuente cuando los investigadores estan desarrollando la escala que se encuentra bajo analisis.

Para el analisis de cada uno de los items en una escala se procede de una o dos formas diferentes,
en las cuales examinamos las relaciones entre el item y el resto de la escala de la que hace parte.

La primera forma de analisis de items es muy sencilla y se hace a través de la correlacion de Pear-
son entre el item en cuestion y el resto de la escala. Este indicador de consistencia del item se cono-
ce como correlacién item-total corregida (CITC). Se trata, basicamente, de examinar la correlacién
producto-momento de Pearson entre el item y la escala completa, pero de la cual se ha excluido el
item mismo. Esta correccion se hace para evitar el aumento artificial del indicador que resultaria
del examen de la correlacion entre el item y si mismo dentro de la escala.

Para el examen de la consistencia del item con el indicador de correlacidn item-total corregida, se
propone la siguiente decision (Ebel, 1965):

o cITC > 0,2. Item consistente. En general esperamos que los items consistentes tengan corre-
laciones item-total corregidas positivas y superiores a 0,2.

e -0,2< cITC < 0,2. Item no consistente. Los items que muestren CITC menores a 0,2, en valor
absoluto, no muestran suficiente consistencia con la escala y bajaran los indicadores de
confiabilidad de la escala completa, por lo que debe considerarse su modificacion o su
eliminacion.

e cIrc < -0,2. Item con consistencia inversa. En el caso en que encontremos CITC negativas y
menores a -0,2, tendremos el caso de un item que apunta en la direccidon claramente con-
traria a la que apunta el resto de la escala. En este caso, tendriamos la situacion de que, si
el item se expresara de forma invertida, mostraria niveles adecuados de consistencia. Es
posible que este item haya sido formulado en términos inversos a la escala (item inverso),
por lo que debe ser recodificado para invertirlo, o bien declarado como item inverso —si el
programa lo permite—. En cualquier caso, este item debe ser cuidadosamente examinado.

La segunda forma para el examen de los items individuales es bastante similar, pero en este caso
utilizamos la variacién del indicador de consistencia interna adoptado, ya sea el alfa o el omega,
como resultado de la eliminacién del item en la escala. En general, se considera que los items con-
sistentes no deben aumentar el valor del coeficiente de confiabilidad elegido como resultado de su
eliminacion. En otras palabras:

e w,, < w,. Item consistente. Si el valor de la confiabilidad disminuye con la eliminacién del
item, debemos considerar que el item es consistente con el resto de la escala y tiene que
mantenerse.



s W, >w, Item inconsistente. Por el contrario, si el valor de la confiabilidad de la escala sin el
item aumenta, debe considerarse que el item es inconsistente. Puede ser importante exami-
nar la magnitud de la variacién. Si la variacién es muy pequefia y la escala tiene una cierta
tradicion y esta bien establecida, tal vez no valga la pena proceder a la eliminacién del item.
Por otro lado, si la magnitud de la variacion es grande (mayor que 0,05) el item debe ser
cuidadosamente examinado vy, si la escala se encuentra en elaboracion, debe considerarse

su eliminacion.

Analisis de confiabilidad de la escala y los items

Para ejecutar el analisis de confiabilidad de una escala, el software que utilizamos provee diferentes
posibilidades. En términos generales, se recomienda el analisis de confiabilidad de la escala a tra-
vés del calculo del valor omega de McDonald y, en el analisis de items, el calculo de la correlacion
item-total corregida.

Para obtener un analisis de confiabilidad en el programa jasp, se debe proceder, en el directorio prin-
cipal, a través de la opcion Reliability. Las opciones recomendadas se presentan en el recuadro 18.

Recuadro 18. Como obtener un analisis de confiabilidad en jasp

/Reliability/Unidimensional Reliability

>

En este punto se deben pasar los items que componen la escala a la lista “Variables’

Analysis
Scale Statistics
v Confidence interval 95% (seleccionada por defecto)
v McDonalds’ w (seleccionada por defecto)

vV Mean V' SD

Individual Item Statistics

vV McDonald’s o (if item dropped)

V Item-rest correlation
Reversed-Scaled Items

En este punto se deben seleccionar los items codificados en la direccién inversa y pasarlos a la
lista Reverse-Scaled Items

Debe sefalarse que la posibilidad que ofrece el jasp de definir cudles son los items inversos da una
gran comodidad para el examen de la confiabilidad. Esta posibilidad no existe en las versiones
actuales de 1BM-spss. Para obtener un analisis de confiabilidad en 1BM-spss, se procedera a través
del ment “Escala” (recuadro 19).

Si existen items inversos en la escala, estos deben ser recodificados de forma previa a su inclusién
en el andlisis de confiabilidad del instrumento.
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Recuadro 19. Como obtener un andlisis de confiabilidad en 1BM-spPss

/Analizar/Escala/Andlisis de fiabilidad...

En este punto usted debe seleccionar todos los items y pasarlos a la lista “Elementos”
Modelo: Omega (“Alfa” esta seleccionado por defecto)

Estadisticos...

Descriptivos para

v Elemento

V Escala

Vv Escala si se elimina el elemento

Pulsar el boton “Continuar”

Pulsar el boton “Aceptar”

Ejemplo

En una publicacion reciente, se examinaron algunas de las caracteristicas técnicas de la prueba de
autoconcepto AF5 (Garcia y Musitu, 2014) en una muestra amplia de estudiantes del area de la
ciudad de Manizales (Hederich et al., 2022). La prueba AF5 evalta el autoconcepto en una pers-
pectiva multidimensional; se compone de treinta reactivos (items) divididos en cinco dimensio-
nes, a saber, académico-laboral, social, emocional, familiar y fisica, con seis items en cada escala.
Para el presente ejemplo, expondremos los resultados del examen de confiabilidad de la escala
académico-laboral. Las tablas 34 y 35 muestran los resultados segtin el jasp, traducidos al castella-
no. Se han solicitado los indicadores del omega de McDonald y los del alfa de Cronbach, a fin de
que el lector pueda constatar sus similitudes.

Tabla 34. Estadisticas de confiabilidad

Estimacion w de McDonald a de Cronbach

Estimacion puntual 0,848 0,842

Tabla 35. Estadisticas de confiabilidad de elementos individuales

Si el item se elimina

Item ® de McDonald a de Cronbach CITC
AF501 0,835 0,829 0,556
AF506 0,797 0,791 0,755
AF511 0,848 0,838 0,514
AF516 0,834 0,830 0,585
AF521 0,820 0,810 0,670
AF526 0,802 0,798 0,710




Tal y como se observa de la tabla 34, el valor del omega de McDonald alcanza 0,848, que debe ser
considerado aceptable. El valor alfa (0,842) es bastante cercano al anterior.

Por su parte, podemos hacer el andlisis de cada uno de los items que componen la escala a partir
de los datos presentados en la tabla 35. Iniciando con la primera columna, se observa que, salvo
en el item AF511, el valor del omega de McDonald disminuye al eliminar el item correspondiente.
En el caso del item AF511, el valor del omega no cambia al eliminar el item. En conclusion: todos
los items parecen hacer importantes contribuciones a la escala y son consistentes con esta. Este
resultado se confirma si examinamos la tltima de las columnas de la tabla, que muestra que las
correlaciones entre cada uno de los items y su total corregido son, en todos los casos, mayores a
0,2; de hecho, resultan mayores a 0,5.
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niciamos ahora los temas de la estadistica inferencial. En la parte anterior, dedicada a la es-
Itadistica descriptiva, nuestro interés fue tratar de presentar un conjunto de datos de la forma
mas clara, completa y concreta posible. Ahora iremos mas alla de la descripcién de un conjunto
de datos, para intentar describir poblaciones completas a partir de pequefias muestras. Este es el
campo de la estadistica inferencial.

Para abordar estos temas, requerimos, primero, de una visién general del campo de la inferencia
estadistica. Existen tres tipos de estudios de inferencia estadistica con propésitos y métodos dife-
rentes: 1) los estudios para la estimacion de parametros de la poblacidn, 2) los estudios de pruebas
de hipotesis y 3) los estudios de construccion de modelos. Estos estudios difieren en aspectos fun-
damentales, tales como los procedimientos para la seleccion de la muestra y los criterios de validez
que presentan. Examinaremos estos tres tipos de estudios en primer lugar.

En lo que queda del presente trabajo, nos dedicaremos a la presentacion de las pruebas de hipote-
sis. Para hacerlo, debemos antes abordar el estudio previo de varios términos centrales. Primero,
el de muestra y su relacion con el de poblacion; examinaremos alli las formas en las que se pueden
disefar y obtener las muestras en la investigacion educativa y social y las formas en que debemos
describirlas. Segundo, debemos presentar, de la manera mas general y comprensiva posible, el
concepto de probabilidad y la terminologia que utilizaremos para enunciarla; este resulta funda-
mental para poder interpretar los resultados de las pruebas de hipétesis. Finalmente, en el tercer
punto, presentaremos una cierta curva que resulta fundamental en la estadistica: la curva normal.
Sobre esta curva calcularemos la probabilidad de haber obtenido un resultado particular. Estos
conceptos seran relacionados en un apartado final.

Inferencia y tipos de inferencia estadistica

La inferencia estadistica comprende todos los métodos y procedimientos para determinar valores
y relaciones de caracteristicas de las unidades de una poblacion objetivo a partir de observaciones
realizadas en una o varias muestras de poblacion.

Aunque los métodos de inferencia estadistica partieron de un origen comun, actualmente se pue-
den clasificar, de acuerdo con el alcance e intereses del investigador, en tres grandes categorias:



1) la estimacion de valores de los parametros desconocidos en la poblacion; 2) las pruebas de hi-

potesis y 3) la construccion de modelos estadisticos. La figura 37 ilustra estas tres grandes ramas

de la inferencia.

Estimacién
de parametros

Media
Proporcion
Razén
Totales

Inferencia estadistica

Pruebas de Modelos
hipétesis estadisticos
Validacion de Hipotesis Modelos Modelos
supuestos estadisticas dependientes interdependientes
No

Paramétricas paramétricas

Figura 37. Tipos de Inferencia estadistica

La primera rama, dedicada a la estimacion de parametros desconocidos en grandes poblaciones, se

fundamenta en la capacidad que tenemos para inferir un parametro (poblacional) a partir de un es-

tadistico (muestral). El interés en este tipo de estudios es estimar los pardmetros poblacionales de la

forma mas precisa posible, a fin de dar cuenta del estado del objeto estudiado en la poblacion. Ejem-

plos de este tipo de estudios, realizados en Colombia, o en los cuales el pais ha tomado parte, son:

Estudios sobre prevalencias de consumo de alcohol en la poblacion escolarizada (p. ej. Pé-

rez-Gomez et al., 2018).

Estudio internacional de educacidn civica y ciudadana (Ministerio de Educacién Nacional

[MEN] e Instituto Colombiano para la Evaluacion de la Educacion [Icfes], 2017).

Estudio internacional de educacién matematica Timss (Mullis ef al., 2008a) y estudio inter-

nacional de educacion en ciencias TIMss (Mullis et al., 2008).

Perfiles del docente de instituciones oficiales (p. ej. Londofio et al., 2011)

Estudios de estilos cognitivos en poblacion estudiantil colombiana (p. ej. Hederich-Marti-
nez y Camargo, 1999; Hederich-Martinez, 2007).

Estudios de clima y convivencia escolar (Alcaldia Mayor de Bogota et al., 2016).

En general, en este tipo de estudios se requiere de grandes tamafos de muestra y de estrategias

de diseflo muestral sofisticadas, tales como muestreo polietapico y estratificado, para optimizar y

operacionalizar la muestra. Para el célculo del tamafio de la muestra, es de fundamental impor-

tancia conocer el tamano de la poblacién y sus posibilidades de estratificacion. La calidad de las
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estimaciones depende del error estandar de muestreo. Por otro lado, y en gracia a sus grandes ta-
mainos de muestra, en estos estudios es posible profundizar los andlisis con métodos multivariados
a partir de los datos primarios.

Existen dos formas de estimar parametros de una poblacion a partir de los estadisticos obtenidos
en una muestra: la estimacion puntual y la estimacién por intervalos. La estimaciéon puntual es
clara y sencilla, y consiste en reportar el estadistico muestral. En la estimacién por intervalos, por
su parte, el dato puntual obtenido en la muestra se presenta dentro de un intervalo de confianza,
en el cual puede asegurarse que se encuentra el valor real, con un cierto porcentaje de seguridad
(usualmente el 95 %, aunque también se reporta el 99 %). El tamario de estos intervalos es también
una medida de calidad de la estimacién. Asimismo, esta forma de presentar los estadisticos repre-
sentard una alternativa a las pruebas de hipotesis, como lo veremos mas adelante.

La segunda rama de la inferencia estadistica, relacionada con las pruebas de hipétesis, también tie-
ne un campo especifico en el mundo de la estadistica. Su origen se remonta a principios de 1900 y
su desarrollo esta ligado a la decision, con pequefias muestras, en el campo de la experimentacion.

En este tipo de estudios el objetivo es construir un estadistico de prueba a partir de una muestra
aleatoria que permita evaluar la verosimilitud, en términos de probabilidad, de una aseveraciéon
(hipotesis) acerca de una poblacién. En ese sentido, estos estudios no pretenden indagar valores
especificos en una poblacion, sino mds bien establecer relaciones, asociaciones o diferencias entre
variables alrededor de un fenémeno dado. Ejemplos tipicos de este tipo de estudio pueden ser:

« Comparar metodologias de ensefianza (p. ej., Vega y Hederich-Martinez, 2015).

o Comparacion de métodos de incentivar la lectura en los estudiantes o la escritura en estados
iniciales (p. j., Rincon y Hederich-Martinez, 2012).

o Variables sociodemograficas y académicas asociadas con el “sindrome de burnout académi-
co” (agotamiento emocional) en estudiantes universitarios (Caballero et al., 2015).

En estos estudios se requiere un disefio de investigacion sofisticado, que posiblemente incluira
diferentes grupos sometidos a diferentes situaciones (experimentales y de control) y diferentes
mediciones (antes, durante y después) que puedan ser comparadas. Su desarrollo requiere plan-
tear hipotesis estadisticas (nula y alternativa), seleccionar una muestra aleatoria adecuada, un es-
tadistico de prueba apropiado, calcular su probabilidad bajo la hipétesis nula y tomar decisiones
sobre los resultados.

Las pruebas de hipdtesis se clasifican en pruebas paramétricas y no paramétricas, dependiendo
de los supuestos subyacentes, los niveles de medicion de las variables involucradas y sus distri-
buciones de probabilidad. Las pruebas paramétricas presentan mayor cantidad de supuestos y de
condiciones de aplicacion y ofrecen también mayor seguridad en los resultados. Las pruebas no
paramétricas tienen menos condiciones y resultan de mas facil aplicacidn, si bien otorgan también
menor seguridad para la decision.

Los criterios para determinar la calidad de los resultados obtenidos en los estudios de prueba de
hipdtesis son diferentes a los usados en la estimacion de parametros. Mientras que en la estima-
cion de parametros era importante el error de muestreo, en este caso son importantes la potencia
de la prueba, la medicion del tamario del efecto y el calculo del error estandar de los estimadores, a



partir del cual se construiran sus intervalos de confianza. Todos estos conceptos seran definidos
mas adelante. En lo que sigue del presente trabajo nos concentraremos en esta rama.

La tercera rama de la inferencia estadistica comprende la construccién de modelos estadisticos. Esta
ha sido la de mayor desarrollo en los tltimos afos gracias a la disponibilidad de ordenadores y de
software estadistico. La inferencia en este caso se basa en la construccién de modelos estadisticos a
partir de modelos conceptuales. Ejemplos sencillos de estos son los modelos de regresion simple,
o multiple, que ya estudiamos en términos descriptivos en el capitulo 5.

Es posible diferenciar dos tipos de modelos estadisticos: dependientes e interdependientes. En los
modelos dependientes se asume que existen una o mas variables que pueden ser consideradas “de
criterio’, “dependientes” o de consecuencia de otro grupo de variables que, a su vez, seran consi-
deradas como “variables independientes” y tratamos de predecir las primeras por las segundas.
Ejemplos de esto son los diferentes tipos de modelos de regresion (simple, multiple, logistica,
ordinal...), analisis discriminante o correlacién candnica, por ejemplo. Por su parte, en los modelos
interdependientes no se asume la presencia de variables dependientes, sino que se examinan las rela-
ciones multiples entre conjuntos grandes de variables. Ejemplos de modelos interdependientes son
el analisis factorial, el analisis de correspondencias multiples o el andlisis de conglomerados (clus-

ter analisys), por ejemplo. No profundizaremos, por ahora, en esta rama de la inferencia.

Como se ha mencionado, las formas y procedimientos para el disefio y la seleccion de la muestra
dependen del tipo de estudio y de sus objetivos y, mas especificamente, de si se trata de un estudio
de estimacion de parametros o de un estudio de prueba de hipétesis. Los diferentes procesos para
el disefio y seleccion de la muestra seran presentados en la siguiente seccion.

Poblacion y muestra
La importancia de las muestras

En la investigacién educativa y social intentamos construir conocimiento sobre la poblacién, en
general. ;A qué nos referimos con este concepto general de “poblacion”? Esta pregunta no es sen-
cilla. Baste decir que la poblacién es un conjunto de sujetos o, en general, de elementos que poseen
ciertas caracteristicas comunes.

El concepto tiene acepciones especificas en diferentes ciencias naturales o sociales. En su uso mas
habitual, la poblacién hace referencia a un grupo de personas que viven en un determinado lugar
y asi se entiende desde la demografia. Para la ecologia, la poblacion esta formada por el conjunto
de ejemplares de una especie que comparten un habitat. Para la sociologia, la poblacién es un con-
junto de personas, o de cosas, que pueden analizarse a partir de muestras.

Para nuestro caso particular, como investigadores educativos y sociales, la poblacion es el con-
junto de individuos o entidades que presentan las caracteristicas que representan nuestro objeto
de estudio. ;Por qué ampliamos este concepto incluyendo el de “entidades”? Porque no siempre
estudiamos caracteristicas de individuos humanos. A veces queremos examinar, no solo estudian-
tes, profesores o directivos educativos, sino entidades compuestas tales como familias, escuelas
o municipios, por ejemplo, o incluso entidades que ni siquiera son humanas ni estan vivas, tales
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como articulos publicados entre ciertas fechas, o decretos, o libros de texto, por ejemplo. Todos
estos pueden ser entidades que conforman una poblacion.

Ahora, en general hacemos investigacion cientifica porque queremos construir conocimiento so-
bre una poblacion. Por supuesto que si pudiéramos obtener informacién de toda la poblacion,
nuestros datos serian muy precisos. Este es el caso de estudios con poblaciones muy pequeiias.
Supongamos un estudio en que queremos caracterizar la poblacién de rectores de instituciones
educativas oficiales en una entidad territorial. En este caso es mas eficiente y confiable tomar datos
de toda la poblacidn; esto es, hacer el estudio sobre el censo de la poblacion.

Sin embargo, es muy raro que esto se pueda hacer. Muchas poblaciones son de gran tamaio y casi
nunca tenemos acceso a toda la poblacién y, aun en el caso en que lo tuviéramos, los costos im-
plicados en recoger esta informacion excederian cualquier presupuesto. Lo que los investigadores
hacen, casi siempre, es obtener informacion sobre una muestra de la poblacién. Una muestra de
poblacion es una parte, mas o menos pequeia, de los individuos de una poblacion que, de alguna
forma, la representan.

Asi, la poblacién es un universo desconocido que intentamos aclarar sobre la base de la informa-
cién que podemos obtener de pequefias muestras. En lo que sigue examinaremos como es posible
que lo hagamos y cudles son los limites que tenemos al hacerlo.

M¢étodos de muestreo

La capacidad que un estudio tiene para generalizar sus resultados a la poblacién se conoce como
validez externa del estudio. Esta resulta ser una caracteristica fundamental de cualquier trabajo
dado que habla sobre su cardcter, exploratorio o no, y sobre el interés que puede tener el conoci-
miento construido.

En general, la validez externa de un estudio que trabaja sobre muestras de poblacion depende de
la forma de seleccionar estas muestras. Aunque existen muchos métodos para hacerlo, estos se
pueden clasificar en dos grandes categorias: los probabilisticos y los no probabilisticos.

Cuando todas las unidades de la poblacion tienen una probabilidad conocida de seleccion y esta
es diferente de cero, se dice que la muestra es probabilistica. En términos generales, se acepta que
esta es la ideal para hacer inferencias, y muy especialmente cuando necesitamos estimar los para-
metros de una poblacion. Por ejemplo, si quisiéramos saber la capacidad general que presenta la
poblacion de grado 11 de Bogota en relacién con la resolucion de problemas matematicos, necesi-
taremos una muestra probabilistica de esta poblacion.

Tener una muestra verdaderamente probabilistica, aunque resulta ideal, no siempre es posible.
De hecho, sabemos que, incluso habiéndola disefiado de esta forma, cualquier encuesta tendra
una tasa de rechazo de cerca del 35 %, lo cual hace que, en términos estrictos, la muestra efectiva
pierda el caracter de muestra probabilistica y pase a ser autoseleccionada. Por esta razon, existen
procedimientos para seleccionar la muestra en los casos en los que la seleccion no es posible ha-
cerla con métodos probabilisticos.

Ahora, cuando en realidad no necesitamos estimar los parametros de una poblacidn, sino solo
examinar relaciones entre variables, que es un tema mucho mas frecuente en la investigacion



de psicologia educativa, muchos investigadores desestiman la necesidad de que la muestra sea

estrictamente probabilistica y aceptan una muestra por conveniencia que tenga un cierto tamaiio.

Es importante recordar que, en estos casos, se debe tener precaucion en la extrapolaciéon de los

resultados a la poblacion total. Examinaremos estos dos tipos de muestreo.

Muestreo probabilistico

Los métodos de muestreo probabilisticos son aquellos que se basan en el principio de probabili-

dad, lo que significa que todos los individuos tienen una probabilidad conocida de ser elegidos

para formar parte de una muestra. Los métodos de muestreo probabilistico son los tnicos que

nos aseguran la representatividad de la muestra extraida y son, por tanto, los mas recomendables.

Dentro de los métodos de muestreo probabilistico encontramos los siguientes tipos:

Muestreo aleatorio simple: todos los elementos tienen la misma probabilidad de ser seleccio-
nados, y la seleccion se hace por nimeros aleatorios. Este procedimiento, atractivo por su
simpleza, tiene poca o nula utilidad practica cuando la poblacién que estamos manejando
es muy grande.

Muestreo aleatorio sistemdtico: se trata de seleccionar muestras cuando la poblacion ya esta
dividida. Por ejemplo, en un colegio, se pueden tomar uno de cada cinco individuos en cada
curso, segun el orden en el que aparezcan en la lista.

Muestreo aleatorio estratificado: consiste en considerar categorias tipicas diferentes entre si
(llamados estratos), que poseen gran homogeneidad respecto a alguna caracteristica que
resulta de interés para el estudio. Lo que se pretende con este tipo de muestreo es asegurar-
se de que todos los estratos de interés estaran representados adecuadamente en la mues-
tra. Cada estrato funciona de manera independiente, pudiendo aplicarse dentro de ellos el
muestreo aleatorio simple. En ocasiones las dificultades que plantea este tipo de muestreo
son demasiado grandes, pues exige un conocimiento detallado de la poblacién. Un ejemplo
puede ser tomar las instituciones educativas segtin su categoria de rendimiento en las prue-
bas de estado (muy superior, superior, etc.).

Muestreo aleatorio por conglomerados: los métodos presentados hasta ahora estan pensados
para seleccionar directamente los elementos de la poblacion, es decir, las unidades muestra-
les son los elementos de la poblacién. En el muestreo por conglomerados la unidad mues-
tral es un grupo de elementos de la poblaciéon que forman una unidad, a la que llamamos
“conglomerado”. Los grupos escolares, por ejemplo, son conglomerados naturales de estu-
diantes en la investigacion educativa. Este muestreo consiste en seleccionar aleatoriamente
un cierto nimero de conglomerados (el necesario para alcanzar el tamafio muestral estable-
cido) y en investigar después todos los elementos pertenecientes a estos. El andlisis puede
hacerse en varias etapas: por ejemplo, primero se seleccionan colegios, después sedes y por
ultimo cursos (esto se conoce como muestreo polietdpico). Este tipo de muestreo es mds
sencillo a la hora de administrar el proceso de recoleccion de la informacion, ya que todo el
conglomerado informa y no tenemos que separar algunos individuos. Por esta misma razén
se puede recoger mayor cantidad de informacién en menos tiempo.
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Muestreo no probabilistico

A veces, para estudios exploratorios o para estudios de pruebas de hipotesis, el muestreo probabi-
listico resulta excesivamente dificil o costoso y se acude a métodos no probabilisticos. En algunas
circunstancias, los métodos estadisticos y epidemioldgicos permiten resolver los problemas de re-
presentatividad aun en situaciones de muestreo no probabilistico, como por ejemplo los estudios
de caso-control, en los que los casos no son seleccionados aleatoriamente de la poblacion.

Entre los métodos de muestreo no probabilisticos mds utilizados en investigaciéon encontramos:

o Muestreo intencional o de conveniencia. Este tipo de muestreo se caracteriza por un esfuerzo
deliberado de obtener muestras “representativas”, mediante la inclusion en la muestra de
grupos supuestamente tipicos. En este tipo de muestreo es usual que el investigador seleccio-
ne directa e intencionadamente los individuos de la poblacion. El caso mas frecuente de este
procedimiento es el de utilizar, como muestra, los individuos a los que se tiene facil acceso
(por ejemplo, los profesores de universidad emplean a menudo a sus propios alumnos).

o Muestreo por cuotas. También denominado en ocasiones “accidental”. Se asienta general-
mente sobre la base de un buen conocimiento de los estratos de la poblacion o de los indivi-
duos mas “representativos” o “adecuados” para los fines de la investigacion. Mantiene, por
tanto, semejanzas con el muestreo aleatorio estratificado, pero no tiene el caracter de aleato-
riedad de aquel. En este tipo de muestreo se fijan unas “cuotas” que consisten en un nimero
de individuos que retinen unas determinadas condiciones, por ejemplo, cinco escuelas en
un departamento. Una vez definida la cuota, se eligen los primeros que se encuentren que
cumplan esas caracteristicas.

 Bola de nieve. Se localizan algunos individuos, los cuales conducen a otros, y estos a otros, y
asi hasta conseguir una muestra suficiente. Este tipo de muestreo se emplea muy a menudo
cuando se hacen estudios con poblaciones “marginales’, delincuentes, sectas, determinados
tipos de enfermos, etc., a los que no se tiene facil acceso.

o Muestreo discrecional. A criterio del investigador los elementos son elegidos sobre lo que él
cree que pueden aportar al estudio.

El problema del tamafio de muestra

La historia de la estadistica narra que una de las grandes diferencias entre dos de los fundadores
de la estadistica, K. Pearson y R. Fisher, se bas6 en sus opiniones sobre tamafio de muestra para la
toma de decisiones. Pearson era partidario de tamanos de muestras grandes; cuando Gosset (quien
publico bajo el seudénimo de Student) le presenté los datos de su trabajo sobre la media muestral
en muestras pequenias, él lo apoyo para su publicacion en Biométrica, pero no le dio mayor impor-
tancia. Fue Fisher quien le dio la importancia, apoyd a Gosset y corrigio la distribucion ¢.

Cuando intentamos hacer una inferencia estadistica, y muy especialmente cuando estamos esti-
mando un pardmetro de poblacidn, el tamafo de la muestra es muy importante, ya que sabemos
que la precision de una estimacion va aumentando a medida que aumenta el tamafo de la muestra.



Se llama error de muestreo a la diferencia entre el valor muestral del estimador y el parametro que
se estima. Por supuesto, cuanto menor sea el error de muestreo, mayor serd la precision del estima-
dor. El punto es que, cuanto mayor sea el tamafno de la muestra, menor sera el error de muestreo.

Como los parametros por estimar (medias, proporciones, tasas o totales) son estadisticos (es decir,
son calculados sobre muestras), entonces, tienen su propia distribucion de probabilidad. Por esta
razon se define, en general, el error estdndar como la desviacion estandar de la distribucion mues-
tral del estadistico. Cuanto mds pequeno sea el error estandar, mas preciso serd el estadistico y, por
lo tanto, mas cercano sera al parametro poblacional.

Ya antes, cuando estudiamos las medidas de dispersion, habiamos definido el error estandar de la
media (EEM) como la relacion entre la desviacion estandar muestral y la raiz cuadrada del tamafo
de la muestra. Como se observa, este es un caso particular del concepto general de error estandar.

Cada disefio muestral tiene su propio método para calcular el estimador y su propio método
para calcular el error estandar. La medida usual para interpretar esta precision es el coeficiente
de variacion (cv), que ya estudiamos antes. Una guia internacional para la interpretacion de este
indicador es la que se observa en la tabla 36.

Tabla 36. Interpretacién del coeficiente de variacion

Menos de 10 % Estimacion precisa
Entre el 10 % y el 14 % Precision aceptable.
Entre el 15 % y 20 % Precision regular. Se debe utilizar con precaucion.

La estimacion es poco precisa. Se recomienda

M del 209
ayor del 20 % utilizarla solo con fines descriptivos.

Por otra parte, en los estudios de pruebas de hipotesis, el problema no es el de la estimacion de
parametros poblacionales, sino el del cdlculo de la probabilidad de que un suceso o un evento (una
asociacion o una diferencia) se encuentre presente en la poblacion muestreada. Para ello no se
requiere de un gran tamafo de muestra; es mas importante seleccionar la distribucién apropiada
para calcular la probabilidad de ocurrencia del evento observado.

Las pruebas no parameétricas, por ejemplo, estan disefiadas para muestras menores a treinta indi-
viduos. En las correlaciones de Spearman o Kendall, por ejemplo, pueden considerarse muestras
de tamarfios tan pequefios como seis individuos; asi lo atestiguan las tablas que describen estas
probabilidades e inician con ese valor (Siegel, 1980).

En las pruebas paramétricas se requieren tamafos de muestra un poco mayores. En la prueba ¢ de
Student para grupos independientes, por ejemplo, utilizada para comparar medias de dos grupos,
deben contarse con, al menos, seis sujetos en cada grupo; esto es, no menos de doce sujetos en
total. En el analisis de varianza de un factor, las tablas inician con un tamano de muestra minimo
de quince individuos.

En general, debe anotarse que el tamafio de la muestra afecta aspectos relacionados con el tamafo
del efecto y la potencia de la prueba estadistica. Por esta razdn, una diferencia pequefia que no
parece ser significativa en una muestra pequeia, si pudiera serlo en una muestra de gran tamafio.
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Esto representa la otra cara de la moneda: diferencias menores pueden parecer muy importantes
si la muestra es de tamafo muy grande. Mas adelante se presentara y se desarrollard el tema de la
potencia estadistica y el tamafio del efecto, por lo que deberemos posponer esta discusion.

Formas en que se expresa la informacion sobre muestras
en publicaciones cientificas

La media, la desviacion estandar y la varianza de una poblacion, en su totalidad, se denominan
pardmetros poblacionales y se simbolizan mediante las letras griegas: u (media), o (desviacion es-
tandar) y o* (varianza). Estos parametros rara vez se conocen y usualmente se estiman a partir de
muestras de poblacion cuidadosamente seleccionadas.

Por su parte, la media, la desviacion estandar y la varianza que calculamos con base en los datos
de una muestra se conocen como estadisticos muestrales y se simbolizan con las letras M o para la
media, DE para la desviacion estdndar (sp en inglés) y DE? para la varianza (sp? en inglés).

En general, el tamafio total de la muestra (nimero de casos) se denota con la letra N. Esta misma
letra en mindscula (1), o subindicada (n, n,...) se utiliza para denotar el niumero de casos en
submuestras.

En situaciones de proyectos en los que se desea estimar parametros poblacionales, el reporte de la
calidad de la muestra resulta imprescindible. Para hacerlo, se reporta el estimador, su error estan-
dar y su coeficiente de variacion. En estudios de pruebas de hipétesis, por el contrario, basta con
mencionar los tamanos de muestra, totales y por subgrupos, y los tamanos observados del efecto.
En algunos de ellos se reporta también la potencia de la prueba, pero esto no resulta tan frecuente.

Probabilidad
Concepto

En general, cuando adelantamos una investigacion educativa o social tenemos como objetivo
examinar las predicciones que se hacen a partir de una teoria (lo que llamamos someter a falsa-
cion esta teoria), o bien examinar los efectos de alguin tipo de intervencién sobre la poblacion. Por
supuesto, no podemos trabajar sobre toda la poblacién y, por tanto, es imposible que podamos
probar, con el 100 % de certeza, que esta teoria es verdadera, o que la intervencién examinada
siempre tiene tal o cual efecto. En vez de ello, lo que nos permite la estadistica inferencial es co-
nocer, con cierta precision, la probabilidad de que el resultado que encontramos siga siendo el
mismo si lo obtuviéramos en toda la poblacion. Por esta razon, el concepto de probabilidad es
crucial para nosotros.

En estadistica, se define la probabilidad como la frecuencia relativa con la cual esperamos que
suceda determinado resultado; dicho de otra forma, la proporcion de resultados esperados dentro
del total de resultados posibles. Por ejemplo, ;cual es la probabilidad de que un dado caiga en el
nimero uno al ser lanzado? El dado puede dar seis resultados, pero nuestro resultado esperado es
uno, por lo que la probabilidad sera 1/6, 0 0,1666... 0, expresado en términos porcentuales, aproxi-
madamente el 16,66 %.



En general, expresamos las probabilidades como niimeros entre 0 y 1. Cuando un hecho no puede
ocurrir, o es imposible, diremos que tiene una probabilidad de cero. En el otro extremo, cuando un
evento tiene una probabilidad de uno, diremos que es un evento seguro. Si un evento tuviera una
probabilidad baja, digamos del 10 % (0,1), o del 5 % (0,05) o, mas baja atin, del 1 % (0,01) diremos
que es un evento improbable. Es importante recordar que independientemente de qué tan impro-
bable sea un evento, si este no es imposible, podria ocurrir.

Esta definicién de probabilidad, dada en términos de frecuencia relativa, es conocida como defi-
nicion frecuentista de probabilidad. Como una alternativa a esta definicion, en los tltimos afios ha
surgido toda una corriente en la prueba de hipdtesis conocida como probabilidad bayesiana. Esta
corriente, fundamentada en el teorema de Bayes, se caracteriza porque intenta tener en cuenta los
resultados previos para actualizar las estimaciones de los resultados de la nueva muestra.

El objetivo de la estadistica bayesiana es cuantificar la incertidumbre anexa a la inferencia. Asi,
la probabilidad bayesiana trata los parametros como variables aleatorias que pueden describirse
con una distribucion de probabilidad. Las estimaciones se ponderan mediante el factor de ac-
tualizacion predictiva, y combina la informacién previa con los nuevos resultados. Esta relacion
de rendimiento predictivo se conoce como factor de Bayes. Como se entiende, esta metodologia
puede estar afectada por elementos subjetivos del investigador o por el hecho de que los resultados
previos sean producto de una metodologia no compatible con el nuevo disefio.

Aunque las pruebas de hipdtesis han usado, tradicionalmente, una aproximacion frecuentista,
cada vez es mas facil ver alternativas bayesianas en los programas de procesamiento estadistico. En
los dos programas que utilizamos en este trabajo se plantean estas dos alternativas. El jasp ofrece,
desde sus inicios, para practicamente todos los procedimientos, alternativas bayesianas. En el caso
del 1BM-spPss no se brindaba esta alternativa, pero ya en las tltimas versiones (a partir de la v. 26)
presenta procedimientos de orientacion bayesiana.

Formas en que se expresa la probabilidad en publicaciones cientificas

En general, la probabilidad se simboliza con la letra p, en cursiva. Existen dos convenciones im-
portantes, en el formato APA, para expresar la probabilidad de un suceso.

o Laprimera consiste en que, cuando un nimero no puede superar el valor 1, como es el caso
de la probabilidad, al expresarlo se omite el digito “0” de los enteros. Utilizando esta con-
vencion, si queremos expresar una probabilidad del 50 %, no la expresaremos como p=0,5,
sino como p=,5 (en inglés no utilizamos la coma decimal, sino el punto decimal: p=.5).

o La segunda se refiere al numero de decimales. En general, se sugiere que todas las medias
se expresen con dos decimales, a excepcion de la probabilidad, que debe ser expresada con
tres decimales.

Rangos de probabilidad de uso muy frecuente en la investigacién social, para expresar sucesos
muy poco probables son p<,05 (probabilidad menor al 5 %) o p<,01 (probabilidad menor al 1 %)
0, mejor aun, p<,001 (probabilidad menor al uno por mil, 0 0,1 %).
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Distribucion normal

Los histogramas de muchas de las variables que estudiamos en la investigacion educativa y, en
general, en la investigacion social tienen una forma caracteristica, que tiende a ser simétrica y
unimodal, como una campana. Este tipo de distribucion es bien conocida en la estadistica y se le
denomina distribucién normal o curva normal. Otros nombres para esta distribucion son distribu-
cion de Gauss o campana gaussiana en honor al célebre matematico aleman Johann Carl Friedrich
Gauss (1777-1855) quien, dicho sea de paso, no fue el descubridor de la curva normal. Su descu-
brimiento se atribuye al matematico francés Abraham de Moivre (1667-1754).

La grafica de la figura 38 muestra una curva normal estandar. La férmula para su calculo, cuando
consideramos una media de 0 y una desviacion estandar de 1, es

-x2/2

1
f(x)=ﬁe

Curva normal (M=0 DE=1)

-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 38. Curva normal (M=0 y DE=1)

Las observaciones aproximadamente normales son frecuentes en la naturaleza. Si aplicamos un
instrumento de evaluacion a una poblacion suficientemente grande y relativamente homogénea, y
contamos el nimero de items correctamente resueltos, notaremos que la mayoria de los resultados
se agrupan de forma simétrica alrededor de la media. Esto crea una distribuciéon simétrica y uni-
modal. Sin embargo, puede demostrarse matematicamente que, si las circunstancias fueran al azar,
el resultado seria una perfecta curva normal. Este se conoce como el teorema del limite central.

La distribucién normal es bastante usada en problemas en los que la simetria es relevante. Varia-
bles como el peso en una poblacion de nifos de cierta edad, sus estaturas, rendimientos académi-
cos o puntajes en pruebas, entre otras, se comportan de forma normal.

Dado que la curva normal es estandar y la conocemos bien, es posible saber el porcentaje de casos
que se encuentra entre dos valores determinados. Dado que es una curva perfectamente simétrica,
sabemos que el 50 % de los casos se ubica por encima de la media, y el 50 % por debajo. Otros
puntos de referencia importantes son la media mas o menos una o dos desviaciones estandar. La
grafica de la figura 39 muestra estos porcentajes.



0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

-30 -20 -10 30 20 1o

Figura 39. Curva normal con porcentaje de casos bajo la curva

Asi, sabemos que el 68,2 % de los casos se ubican alrededor de la media mas, o menos, una des-
viacion estandar, y que aproximadamente el 95,8 % de los casos se ubican alrededor de la media
y a una distancia no mayor de dos desviaciones estandar. Esto nos sefiala también que es bastante
improbable, aunque no imposible, que, al escoger un caso al azar, este se ubique a mas de dos des-
viaciones estandar de la media.

Esto nos conecta dos conceptos, hasta ahora aislados: el de probabilidad y el de la curva normal. La
distribuciéon normal puede ser considerada una distribucion de probabilidades. La proporcion de
valores entre dos puntuaciones Z cualquiera es exactamente lo mismo que la probabilidad de se-
leccionar un valor cualquiera entre estos dos valores Z. En concreto, sabemos que la probabilidad
que tenemos de que, al seleccionar un valor al azar, este se encuentre a menos de una desviacién
estandar de la media es del 68,2 %: relativamente alta, diriamos.

Existen otras distribuciones de probabilidad utilizadas para el calculo de probabilidades en even-
tos especificos, tales como las distribuciones muestrales continuas t, F o ? (chi-cuadrado) y las
distribuciones discretas de probabilidad binomial y multinomial. Esas distribuciones seran utili-
zadas mas adelante en las pruebas de hipdtesis que las toman como base.
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Teoria e hipotesis

ntes de poder ser considerada como una explicacion cientifica correcta, una teoria debe

1) tener sentido y mejorar la comprension de los fenémenos, y 2) aportar predicciones

empiricamente verificables (esto es, predicciones observables y medibles). Relacionar
el conjunto de ideas y conceptos de una teoria con lo que se deberia observar en el mundo real,
si tal teoria se verificara, es un momento fundamental del desarrollo cientifico. Para este mo-
mento, la estadistica hace un importante aporte proporcionando un método objetivo para la
prueba de hipdtesis.

Primero, es necesario imaginarse el futuro en términos de la formulacién de una hipétesis. Una
hipétesis es una prediccion que requiere comprobacion por medio de la observacion y el anlisis
de datos. La palabra hipétesis, que comparte su raiz con el término hipotético, es una conjetura
cientifica que requiere contrastacion por la experiencia; es un enunciado no verificado aun; en
cuanto es confirmado, o refutado, deja de ser una hipétesis.

Ahora, cuando formulamos una hipoétesis, nos referimos a un hecho que, suponemos, se da para
todos los miembros de una poblacién determinada. Sin embargo, a la hora de comprobarla, con
frecuencia no tenemos acceso a datos de toda la poblacién y debemos conformarnos con los datos
que podemos obtener de una pequeia muestra. Las formas de generalizacion de lo observado en
una muestra para la poblacion total son el campo de la estadistica inferencial.

Dicho de otra forma, una hipdtesis estadistica es una afirmacion, o conjetura, que se hace respecto
a una o mas poblaciones desde uno o varios parametros poblacionales. La prueba de hipotesis es
un procedimiento sistematico para determinar si los resultados de una observacion hecha sobre
una muestra de poblacion son validos en relacion con lo que se observaria en la totalidad de la
poblacion. La validez de esta hipdtesis se establecera de forma probabilistica, es decir, nunca se
llega a saber con exactitud, ya que se parte de datos de una muestra.

Para poder explicar todos los conceptos asociados a la prueba de hipoétesis, plantearemos y desa-
rrollaremos un ejemplo concreto, que se presentara en recuadros en lo que sigue del capitulo.



Recuadro 20. Planteamiento de un ejemplo. Relaciones entre dos pruebas de logro

Ilustraremos la prueba de hipdtesis con un ejemplo sobre las relaciones entre los resultados de dos
pruebas: Lenguaje y Ciencias Naturales en una pequefia muestra de estudiantes de grado 10.

Un investigador tiene la opinidn de que los resultados obtenidos por los estudiantes en una prueba de
Ciencias tienen una fuerte relacion con las competencias de los estudiantes en la lectura e interpretacion
de los textos de la prueba. Para verificar esta suposicion aplica dos pruebas: una de Ciencias y otra de
Lenguaje en una muestra de estudiantes.

En este caso, contamos con una hipdtesis clara: cuando calculemos la correlacion entre los resultados de la
prueba de Lenguaje y los de la prueba de Ciencias en nuestra muestra, encontraremos una alta correlacion.

Supongamos que, efectivamente, aplicamos las dos pruebas y calculamos la correlacion entre estas
dos variables. Los resultados podrian ser de dos tipos. Primero, puede ser que la correlacion sea
muy baja, muy cercana a cero. En este caso, los resultados son claros, y podemos rapidamente
concluir que, con la metodologia que se utilizd, no parece haber una relacién lineal clara entre
estas dos variables.

Segundo, es posible que encontremos que la correlacion entre las dos pruebas muestre ser relati-
vamente alta, ya sea en el sentido positivo o en el sentido negativo. ;Esto permitiria concluir que
se comprueba la hipotesis de que las dos variables estan muy relacionadas? No necesariamente. Es
posible, por ejemplo, que encontraramos que, aunque la correlacién no es cero, no es demasiado
distante: podria ser 0,2, por ejemplo. Una correlacion de este nivel podriamos encontrarla, con
cierta frecuencia, por pura casualidad, entre variables que no estan relacionadas. ;Qué nos asegura
que no tenemos tan buena, o tan mala, suerte que precisamente encontramos una muestra donde
estas dos variables estén relacionadas por puro azar?

En otras palabras, lo que nos preguntamos ahora es jen qué medida los resultados de nuestra
observacion pueden deberse al hecho de que trabajamos con una muestra y no con la totalidad
de la poblacién? O, mejor, ;en qué medida los resultados pueden ser producto del error muestral?
En términos practicos, ;qué tan alta debe ser la relacion, para que aceptemos la hipotesis? Para
responder esto, debemos adentrarnos en la l6gica de las pruebas de hipdtesis.

La ldgica de las pruebas de hipotesis

Para responder a la pregunta original, debemos calcular la correlacion lineal entre estos dos resul-
tados, tal y como la examinamos en el capitulo 4. Si encontraramos que la correlacion entre estas
dos variables fuera muy pequefia, muy cercana a cero, por ejemplo, tendriamos que concluir que,
con alta probabilidad, estas dos variables son independientes entre si, y que el resultado de una no
contribuye a predecir el resultado de la otra. Esto no seria para nada extrafio: muchas variables no
tienen relaciones entre si.

Ahora, si este no fuera el caso, sino que, por el contrario, encontraramos que la correlacién entre
estas dos variables en nuestra muestra fuera muy alta, ;como podriamos explicarlo? Primero,
tendriamos que considerar que encontrar una correlaciéon muy alta es muy dificil por puro efecto
del azar. Si sabemos que es muy improbable que la encontraramos asi por puro azar, entonces,
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tendriamos bases para rechazar la idea de que esta alta correlacion aparecié alli por azar. Si debe-
mos rechazar la idea de que esto fue por azar, debemos entonces, aceptar que, seguramente, este
no fue un resultado fortuito, sino que esta alta correlacion en nuestra pequefia muestra representa
lo que efectivamente ocurre en la poblacion total.

En otras palabras, si encontraramos que la correlacion entre las dos variables fuera tan alta que re-
sultara muy improbable encontrarla por azar, tal vez deberiamos considerar la posibilidad de que
esta correlacion sea explicable por alguna forma de relacion efectivamente presente entre estas dos
variables: tal vez una sea la causa de la otra, o tal vez en las dos se requiere una habilidad comun,
por ejemplo; no podemos saberlo. Solo sabriamos que nuestro resultado esta muy probablemente
presente en la totalidad de la poblacion. Esa es la logica de la prueba de hipétesis.

Afortunadamente, los estadisticos han calculado la probabilidad de obtener determinado coefi-
ciente de correlacion (r) en una muestra de cualquier tamano por efecto del azar, para lo cual han
utilizado las distribuciones t y normal de probabilidad. En términos generales, la probabilidad p,
de obtener un coeficiente determinado de correlacion r en una muestra de tamafo # es mas baja
cuanto mas altos sean r y n. En otras palabras, altos coeficientes de correlacién son muy improba-
bles en muestras grandes.

Supongamos, para continuar con nuestro ejemplo, que obtuvimos un coeficiente de correlacion
muy alto que podria ocurrir, por efecto del azar en menos del, digamos, 2 % de los casos. Esta
probabilidad es muy baja, sin duda.

Como esta probabilidad es tan baja, podemos asumir que esto no fue lo que ocurrié, es decir, este
evento muy probablemente no ocurrié por efecto del azar. Si no ocurrié por azar, muy posiblemen-
te si ocurrio por el hecho de que esta asociacion estd presente en la totalidad de la poblacion. En este
caso, habriamos probado la hipétesis de que las dos variables estan asociadas significativamente.

Dicho en otra forma, una probabilidad tan pequefia de obtener este resultado por azar nos sugiere
rechazar la idea de que las dos variables no estan relacionadas. Si debemos rechazar la idea de que
las dos variables no estan relacionadas, debemos aceptar la idea de que si lo estan. Esa es la logica
de la prueba de hipdtesis.

Este tipo de razonamiento, al revés, es la clave de la inferencia en estadistica. Es una doble nega-
cion en la que hemos determinado la probabilidad de obtener el evento contrario al que estamos
prediciendo. Si esta probabilidad es muy baja, entonces, concluimos apoyando la hipétesis de que
es inverosimil que tal evento no ocurra.

El proceso de la prueba de hipotesis

El proceso de la prueba estadistica de hipdtesis es producto de discusiones y aportes de los princi-
pales estadisticos del siglo xx. Para decidir, de manera objetiva, si una hipédtesis tedrica es confir-
mada por un conjunto de datos, es necesario un procedimiento con criterio objetivo para aceptar,
o rechazar, esta hipdtesis a partir de una muestra seleccionada con este propdsito.

Es posible diferenciar varios momentos fundamentales en el proceso de prueba de hipdtesis. De
acuerdo con un punto de vista actual, en el que se asume que se cuenta con un buen software para
el procesamiento y andlisis de datos, el proceso podria ser esquematizado como sigue:



1. Formulacion de la hipdtesis. En este paso, se hacen explicitas las hipotesis que esperamos con-
trastar con nuestros datos. Deberemos decir que existe una relacion, o que existe una diferencia

entre un cierto numero de medidas y, tal vez, deberemos decir coémo es la relacion o la diferencia.

2. Seleccion de la prueba adecuada. La prueba dependera de la hipotesis que se desea corroborar,
del tipo de medida de las variables involucradas y del cumplimiento de ciertas condiciones o
“supuestos” que son propios de cada prueba. Algunas pruebas requieren el cumplimiento de
ciertos supuestos, otras no.

3. Calculo de los estadisticos, los niveles de significacion y el tamafio del efecto. Seleccionada la
prueba y verificados sus supuestos propios, puede ejecutarse la prueba en el software.

4. Interpretacion y expresion de los resultados. Los resultados arrojados por el programa deben
ser interpretados y expresados en una forma completa y comprensible.

Explicaremos en detalle este proceso utilizando para ello el ejemplo del investigador que sospecha
relaciones muy estrechas entre una prueba de Ciencias y una prueba de Lenguaje.

Paso 1. Formulacion de la hipdtesis
Hipétesis nula y alternativa

Para poder aplicar la prueba, se formulan dos tipos de hipdtesis:

Hipdtesis nula (H). Hipdtesis de nulidad o hipétesis de diferencias nulas. Este tipo de
hipétesis expresa la ausencia de relacion, diferencia, causalidad, etc. entre dos o mds

variables. Se suele esperar rechazarla después de la prueba estadistica.

Hipdtesis alternativa (H ). Hipétesis de la investigacion. Plantea una aseveracion, conjetura
o proposicion sobre las probables relaciones entre dos o mds variables. Con frecuencia se
puede expresar en forma descriptiva, correlacional o de causalidad, dependiendo del
propésito y de la naturaleza de la investigacion. Es la afirmacion que se espera aceptar

después de aplicar la prueba.

Hipétesis unilaterales o bilaterales

En términos generales, existen dos formas de plantear la hipdtesis dependiendo de si se supone
una cierta y concreta direccion en el resultado esperado o no, se hace esta suposicion. Especifica-
mente, se puede decir que, entre dos variables dadas existe una relacion y que la relacion entre es-
tas dos variables es estrictamente positiva (esto es, no negativa) o, por el contrario, se puede decir
que estas dos variables estan relacionadas, de alguna forma (positiva o negativa).

Las hipotesis en las que suponemos una especifica direccion del efecto se conocen como hipdtesis
direccionales, unidireccionales o unilaterales. Cuando se examina este tipo de hipdtesis, la probabi-
lidad de encontrar un determinado resultado debe mostrar un valor que se ubique dentro del 5 %
superior de la distribucion. Si el valor se encontrara, por el contrario, dentro del 5 % inferior, no
podria descartarse la hipotesis nula. Asi, para una hipdtesis unidireccional se utilizaria una prueba
de una cola.
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En muchos casos, la hipétesis de investigacion se formula de manera que indica que existe una
relacion entre las dos variables, sin especificar si esta relacion serd positiva o negativa. Este
segundo tipo de hipdtesis se conoce como hipdtesis no direccional, bidireccional o bilateral. En
estos casos, el investigador debe examinar si los valores del grupo experimental se encuentran
en cualquiera de las dos colas: la superior o la inferior. Por esta razdn, en estos casos se aplica
una prueba de dos colas.

;Qué implicaciones tiene esto? Muchas, en realidad. La mds importante es que una hipdtesis uni-
direccional es menos exigente que una bidireccional, en el sentido en que es mas facil rechazar la
hipétesis nula (y por tanto, aceptar la hipotesis alternativa) con una prueba de una cola. En efecto,
con hipdtesis de una cola los niveles de correlacién encontrados no tienen que ser tan extremada-
mente altos para poder rechazar la hipétesis nula. El problema es que, si llegasemos a encontrar, de
forma completamente inesperada y contradictoria con lo que buscamos, relaciones que contradi-
gan flagrante y decididamente la suposicién inicial, tampoco es posible desechar la hipétesis nula.

Esto ocurre porque el 5 % de los resultados que consideraremos significativos en una prueba de
una cola se ubican en una sola direccién de la curva. En la prueba de dos colas, este 5 % debe dis-
tribuirse, la mitad en la cola inferior y la mitad en la cola superior, haciendo que los valores limites
sean mas extremos que los observados en la prueba de una cola.

En la practica, la mayoria de los investigadores utilizan pruebas de dos colas, tanto para hipotesis
unidireccionales como para las bidireccionales. Si el resultado de la prueba de dos colas es signi-
ficativo, entonces, se considera el resultado significativo en la direccién encontrada. Este procedi-
miento, si se piensa, es bastante riguroso, ya que es mas dificil encontrar un resultado significativo
en una prueba de dos colas por lo que, en el caso en el que se obtenga, se da mas seguridad al re-
sultado. En términos generales y, a menos que se especifique lo contrario, se supone que se utilizan
pruebas de dos colas.

Ejemplo. Relaciones entre dos pruebas de logro

Recuadro 21. Ejemplo Relaciones entre dos pruebas de logro (continuacion).

1. Formulacion de las hipdtesis

Para ilustrar el proceso, desarrollaremos un ejemplo. Supongamos que un investigador tiene la idea de
que los resultados obtenidos por los estudiantes de grado 10 en una institucién educativa en una prueba
escrita que examina los conocimientos en ciencias naturales podrian ser, en buena parte, explicables por
las capacidades que este grupo muestra para leer de forma comprensiva. Si los estudiantes no consiguen
comprender el texto que acompaia la prueba de Ciencias, fallaran en la prueba, razona el investigador,
no por sus conocimientos de ciencias, sino por su comprension de lectura.

Para probar esta idea el investigador debera hacer muchos arreglos. Como una primera aproximacion al
tema, puede aplicar pruebas de Lenguaje y de Ciencias Naturales a un mismo grupo escolar de grado 10
compuesto por treinta estudiantes, con la idea de que los resultados de estas dos pruebas podrian estar
muy relacionados.




Para el caso de nuestro ejemplo, referente a las relaciones entre los resultados de las pruebas de Lenguaje

y de Ciencias, podemos plantear las hipétesis de la siguiente forma:

« Hipotesis nula (H). No hay una relacién lineal entre los resultados de la prueba de Lenguaje y los de
la prueba de Ciencias Naturales.

« Hipotesis alternativa (H,). Existe una relacion lineal entre los resultados de la prueba de Lenguaje y
los de la prueba de Ciencias Naturales

Como se observa, las hipdtesis son definidas como bidireccionales. Mantendremos esta convencion en

lo que sigue.

Paso 2. Seleccion de la prueba estadistica adecuada

En términos generales, la seleccion de la prueba tiene dos momentos: el primero es el de una
preseleccion de la prueba; en el segundo, verificamos sus supuestos propios y tomamos decisio-
nes al respecto.

Preseleccion de la prueba

Actualmente, los investigadores cuentan con una gran cantidad de pruebas estadisticas apropiadas
para multiples propdsitos y situaciones. La seleccion de la prueba depende del tipo de hipdtesis
que se pretende contrastar, del nivel de medida de las variables, de la naturaleza de la poblaciéon y
del tamaino de la muestra. Todos estos factores deben examinarse y la prueba seleccionada debera
cumplir con las condiciones o supuestos que le son propios.

En el capitulo 9, haremos una presentacion general de las diferentes pruebas estadisticas dispo-
nibles para las situaciones mas comunes. Por otra parte, en los ultimos capitulos de esta obra
examinaremos en detalle algunas de las pruebas de uso mas comun en la investigacién educativa
y social.

Ejemplo (continuacion). Preseleccion de la prueba

Recuadro 22. Relaciones entre dos pruebas de logro (continuacion)

2a. Eleccion de la prueba estadistica adecuada.

Para el caso de nuestro ejemplo, tenemos una situacién en la que se desea examinar la relacion lineal
entre dos variables cuyo nivel de medida es métrico. La prueba ideal para este caso, como lo expusimos
en el capitulo 4, es la correlacion producto-momento de Pearson.

Verificacion de supuestos

Una vez preseleccionada la prueba, se pasa a verificar cudles son los supuestos necesarios para
aplicarla. Todas las pruebas estadisticas presentan una serie de supuestos, o condiciones necesarias
para su aplicacion. En algunas pruebas, la violacién de algunos de los supuestos afecta gravemen-
te el alcance de la inferencia; en otras puede no ser tan grave o, incluso, admitirse la violacién
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moderada de alguin supuesto. Esto depende de la prueba en cuestion. Mas adelante, al finalizar el
capitulo 9, examinaremos los supuestos mas comunes para la mayoria de las pruebas y las formas
adecuadas de verificarlos o de solucionar el problema de su no verificacion.

Existe la posibilidad de que la prueba preseleccionada no cumpla con uno o varios de sus supues-
tos propios. En este caso, debe procederse en una secuencia ordenada de cuatro posibles solucio-
nes: 1) la valoracion del incumplimiento del supuesto en la prueba especifica; 2) la exploracién
de la existencia de “correcciones” a la prueba para el caso del incumplimiento del supuesto; 3) la
ejecucion de transformaciones a las variables para hacer que se cumpla el supuesto y, si todo lo
anterior falla, 4) la selecciéon de una nueva prueba, usualmente una alternativa no paramétrica
equivalente a la original, que no requiera del cumplimiento del supuesto.

La primera solucion es sencilla. Debe ser examinado el supuesto incumplido y su efecto en la
prueba especifica. Para algunas pruebas, la violaciéon moderada de algiin supuesto especifico no
es demasiado grave; se dice en estos casos que esa prueba es “robusta” frente a la violacion de ese
supuesto. En el andlisis de varianza en una direccién (Anova one way), por ejemplo, se requiere
el cumplimiento del supuesto de normalidad de la variable dependiente, pero se admiten casos
de variables relativamente simétricas sin valores atipicos. Si este es el caso, podemos proceder
directamente con la prueba en cuestion. Para otras pruebas, la violacion de algin supuesto es un
punto critico y podria afectar seriamente la confianza en los resultados. Aqui debera procederse a
examinar la segunda solucion.

La segunda solucion depende de los desarrollos que se hayan hecho de la prueba especifica. Para
algunas pruebas, se han desarrollado formas especificas (llamadas “correcciones”) que se aplican
en el caso de violaciones a supuestos importantes. Este es el caso, por ejemplo, de la correccion de
Welch, utilizada cuando se viola el supuesto de igualdad de varianzas en una prueba ¢ de Student.
Este tipo de correcciones soluciona el problema de la violacién de algtin supuesto modificando
levemente la prueba y sus niveles de significacion. Existen diferentes correcciones para el caso de
la violacién de algunos supuestos en diferentes pruebas. Cuando estas alternativas existen, son las
soluciones mas faciles a la violacion de un supuesto especifico y deben ser utilizadas. Cuando estas
correcciones no existen, deberemos proceder a la tercera solucion.

La tercera solucidn consiste en transformar las variables que no estan cumpliendo con los supues-
tos exigidos por la prueba. Este procedimiento consiste en aplicar alguna funcién a la variable
que no cumple el supuesto de manera que la variable transformada lo cumpla. Las funciones mas
ampliamente utilizadas para este efecto son la raiz cuadrada o el logaritmo. Si se utilizan transfor-
maciones y la variable transformada permite el cumplimiento del supuesto, la prueba debera ser
corrida sobre la variable transformada y ello debera ser considerado a la hora de interpretar los
resultados. Al final del capitulo 9 se examinaran las transformaciones mas comunes para la reso-
lucion de los incumplimientos tipicos.

Existen casos de violaciones importantes en los supuestos criticos en los cuales no hay correccio-
nes y no es posible encontrar transformaciones que solucionen esta situacion. En estos casos, el
investigador debera proceder a la cuarta de las soluciones: seleccionar la prueba estadistica no pa-
ramétrica equivalente a la prueba preseleccionada. Para muchas de las pruebas paramétricas existe
un equivalente no paramétrico que, por su naturaleza, es libre de distribuciones y de los supues-
tos de normalidad y homocedasticidad que las pruebas paramétricas requieren. Por ejemplo, el



equivalente a la prueba ¢ de Student para grupos independientes es la prueba U de Mann Whitney;
el equivalente no paramétrico al analisis de varianza de una via es la prueba W de Kruskal-Wallis.
En estos casos extremos, la alternativa no paramétrica constituye una buena solucién al problema.

El diagrama de flujo de la figura 40 representa el arbol de decisiones que hemos descrito.

Preseleccién de la prueba
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supuestos?

Noi
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transformaciones

,
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i A4 vy
Seleccionar prueba
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Figura 40. Diagrama de flujo para la verificacion de supuestos de una prueba
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Ejemplo (continuacion): verificacion de supuestos

Recuadro 21. Ejemplo. Relaciones entre dos pruebas de logro (continuacion)

2b. Verificacion de los supuestos de la prueba

En el caso de nuestro ejemplo, debemos recordar que estamos examinando una relacion lineal entre dos

variables métricas. Considerando estas caracteristicas, hemos definido una prueba de asociacion, tal

como el coeficiente de correlacion producto-momento de Pearson. El sentido de este coeficiente y sus

formas de interpretacion ya fueron expuestos en el capitulo 3. Lo que faltaria en este punto es asociarlo

con un determinado nivel de significacion.

Especificamente, la prueba del coeficiente de correlacién producto-momento de Pearson tiene los

siguientes supuestos o condiciones:

Las unidades deben haber sido seleccionadas aleatoriamente.

1. Nivel de medida: las dos variables deben ser métricas.

2.Linealidad. La relacién entre las dos variables debe ser lineal o, al menos, no debe ser no lineal.

3.Normalidad. Las dos variables deben distribuirse normalmente.

4.Normalidad bivariada. Este presupuesto supone que las dos variables se distribuyen de forma normal,
de manera conjunta; en otras palabras, cada variable debe distribuirse normalmente en cada valor de
la otra variable.

Debemos verificar los supuestos para la aplicacion de la prueba de correlacion de Pearson. Los primeros
dos supuestos estan dados por la forma de seleccion de la muestra y por la naturaleza de las medidas;
en este caso, estos dos supuestos se cumplen de manera satisfactoria. Los siguientes supuestos deben ser
verificados.

Para verificar el cumplimiento del tercer supuesto, el de la relacion lineal, usualmente se examina un
grafico de dispersion. En nuestro caso, este grafico, tal y como es presentado por el software jasp, es como
se ve en la figura 41.
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Figura 41. Diagrama de dispersion entre el puntaje en la prueba de Ciencias y en la de Lenguaje

La grafica muestra una relaciéon aproximadamente lineal o, lo que es mds importante, no muestra una
relacién no lineal reconocible, hiperbélica o cuadriética, por ejemplo. Con este resultado puede asumirse
el cumplimiento de este tercer supuesto.

Finalmente, para la verificacion del supuesto de normalidad bivariada, el software jasp permite, dentro
del procedimiento de correlaciones, el examen de la prueba de Shapiro-Wilk para la normalidad bivariada
entre estas dos variables. El resultado de esta prueba es reportado como se muestra en la tabla 37.




Tabla 37. Resultado de la prueba de Shapiro-Wilk para la normalidad bivariada

Shapiro-Wilk P
pba_len - pba_cie 0,968 0,485

El resultado indica que el test muestra un estadistico de ,968 p=,485. Esta prueba asume, como hipdtesis
nula, la normalidad bivariada: si la distribucion difiere de la curva normal, el valor de p seria menor que
,05. En este caso, el resultado indica que no hay diferencias entre la distribucion encontrada y la curva
normal; esto es, el supuesto de normalidad bivariada se verifica.

Una vez verificados los supuestos, la prueba elegida es la prueba del coeficiente de correlacién producto-
momento de Pearson. Es importante que el investigador fundamente el proceso de seleccion de la prueba
elegida.

Si, por alguna razén, no hubiera podido asegurarse el cumplimiento de los supuestos propios de la
prueba de correlacion de Pearson, habriamos tenido que explorar transformaciones a las variables
0, con mayor seguridad, habriamos podido elegir alguno de los equivalentes no paramétricos a
la prueba de correlacion de Pearson: la prueba de correlacion de Spearman o la de Kendall. Estas
fueron explicadas en el capitulo 4.

Paso 3. Calculo de los estadisticos, los niveles de significacion
y los tamatfios del efecto

Una vez que se ha seleccionado la prueba estadistica adecuada y se han verificado sus supuestos
propios, se dan las instrucciones al paquete de procesamiento estadistico para correr la prueba.
En este punto deben explicarse conceptos fundamentales que se solicitaran al software: 1) el de
estadistico de prueba y su nivel de significacion, y 2) la potencia estadistica de un experimento y
el tamano del efecto.

Estadistico de prueba, nivel de significacion y tipos de error

Cuando se corre una prueba, el software determina, en primer lugar, el estadistico de prueba. El es-
tadistico de prueba es un valor, propio de cada prueba estadistica, que cuantifica la relacion o la di-
ferencia que se esta evaluando. Dependiendo de la prueba, puede ser un valor ¢ (para la prueba ¢),
o un valor F (para el Anova), o un valor de chi-cuadrado (para la prueba del mismo nombre), u
otros, dependiendo de la prueba. Conociendo ese valor, junto con el tamafo de la muestra, sera
posible calcular su nivel de significacion asociado.

Para la comprension del nivel de significacion es necesario ver las consecuencias de la decision.
Para ello, conviene examinar los posibles tipos de error en las pruebas de hipotesis.

En general, en la aplicacion de pruebas estadisticas se pueden presentar dos tipos de errores, co-
nocidos como errores tipo I y IL.
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e Error tipo I: ocurre cuando se rechaza la hipotesis nula cuando esta es verdadera. En este
caso se asume, de forma errdnea, que la hipotesis alternativa es correcta.

o Error tipo II: ocurre cuando se acepta la hipotesis nula cuando esta es falsa. En este caso, la
hipdtesis alternativa era correcta pero la aplicacion de la prueba indicé lo contrario.

En la tabla 38 se explicita de mejor manera. Las regiones sombreadas representan decisiones co-

rrectas.
Tabla 38. Decisiones correctas y tipos de error
Condicion real
HO es verdadera HO es falsa
(H1 es falsa) (H1 es verdadera)
Decision correcta Error tipo II
5 Aceptar HO
= (p=1-a) P=p
o Error tipo I Decision correcta
~ Rechazar HO )
(p=a) (p = 1- B potencia)

Fuente: Cohen (1988).

En general, el nivel de significacion es la probabilidad de cometer uno de los dos tipos de error. El
nivel de significancia para el error tipo I, conocido como alfa (a), es la probabilidad de rechazar
H, cuando esta es verdadera. Para el error tipo II, el nivel de significancia —llamado beta ()—
representa la probabilidad de no rechazar H; cuando esta es falsa.

En la practica, tal vez por comodidad, se controla unicamente el error tipo I, y se minimiza la
probabilidad de cometer este error, pero con frecuencia se ignora el error tipo II. Por eso se fija
a (conocido como nivel de significacién o significancia) en un valor pequeno, del 5 % o menos,
dependiendo de las implicaciones de la decision. Si la decision es muy delicada, en términos mé-
dicos, por ejemplo, se fija un valor a del 1 %, o del 0,1 %, o incluso menos. En la investigacion
educativa y social el nivel mas usual para el alfa es del 5 %.

El error tipo II se controla, en la prictica, aumentando el tamano de la muestra. En teoria se deben
calcular los dos errores; sin embargo, en la practica esto rara vez se hace, puesto que pocos pro-
gramas estadisticos calculan los dos tipos de error. Esta situacion esta cambiando y, dentro de las
directrices del formato APA, actualmente se enfatiza en que el investigador debe dar informacién
relacionada con los errores tipo II mediante una estimacion del tamario del efecto. Por esta razén,
deberemos hablar brevemente de este punto.

Potencia estadistica y tamariio del efecto

Definimos la potencia estadistica de un estudio como la probabilidad de que alcance un resultado
significativo si la hipotesis de investigacion fuese verdadera. Esto nos permite diferenciar estudios
de alta potencia, en los cuales existe una alta probabilidad de detectar como verdaderas las hipdte-
sis realmente verdaderas, de otros con baja potencia, en los que esto puede ser dificil.



El tema de la potencia y su calculo es complejo, por lo que no pretendemos exponerlo ampliamente
en este trabajo. Tradicionalmente, se decia que la potencia del estudio debia ser asegurada de forma
previa a la recoleccion de la informacion y, convencionalmente, se aceptaban estudios con, al menos,
el 80 % de potencia. Definido este valor y supuesto alguna medida de tamafio del efecto esperado
(alto, medio o bajo), los investigadores examinaban las tablas de potencia (p. ej., Cohen, 1988; Krae-
mer y Thiemann, 1987) para conocer los tamafios de muestra minimos en cada uno de los grupos.

Este procedimiento tiene la dificultad de que, para el aseguramiento de la potencia, se requiere una
idea previa del tamario del efecto esperado y, como también sabemos, del tamafo de la muestra.
Asi, es relativamente facil asegurar una alta potencia en un estudio simplemente aumentando el
tamano de la muestra. Otros elementos que afectan la potencia son el tipo de prueba de hipdtesis
seleccionada, el nivel de significacion elegido y si la prueba es de una o de dos colas, si bien, la
influencia de estos factores sobre la potencia es considerablemente menor.

Seguramente por estas dificultades no es frecuente que en los estudios se reporten los datos acerca
de la potencia. Es presumible que con la creciente disponibilidad de software libre para el calculo
de la potencia esto cambie en los proximos anos. Al respecto puede verse, por ejemplo, el pro-
grama G*Power, que puede ser descargado sin costo en la siguiente pagina web: www.psycho.
uni-duesseldorf.de/abteilungen/aap/gpower3.

Este software puede ser realmente muy util para el calculo de la potencia y de los tamafos de mues-
tra adecuados para asegurarla. Para nuestro caso, dado lo inusual de la practica, y con el danimo de
no complejizar demasiado la exposicion, no reportaremos los datos de la potencia de los estudios.

Ahora, lo que si es actualmente parte de la practica habitual al reportar resultados de los estudios
es, ademds de expresar los tamafos de la muestra, indagar y expresar datos que permitan exami-
nar el tamario del efecto. Por esta razdn, se dedicaran algunas lineas a su significado y a las formas
de su determinacion.

En general, entendemos el tamario del efecto como una medida de la fuerza de un fenémeno; por
ejemplo, el cambio en el resultado después de una intervencion experimental. Con mucha fre-
cuencia, después de reportar los resultados de las pruebas estadisticas y los niveles de significacion
alcanzados, se reportan los datos del tamano del efecto.

Existen diferentes indicadores reconocidos para reportar el tamano del efecto. Mencionaremos
aqui varios: la llamada “d de Cohen” (Cohen, 1988) es la mas popular, aunque no la tnica. Otras
medidas muy populares para algunos procedimientos son el R> —utilizado en los modelos de re-
gresion—, y el eta cuadrado (n?), el eta cuadrado parcial (np*) y el omega cuadrado (»?) —usados
en los andlisis de varianza—. Existen muchas otras medidas de tamafio del efecto menos conoci-
das, entre las que se pueden mencionar los odds ratio, utilizados en las regresiones logisticas, la g
de Hedges y la delta de Glass, que presentan correcciones a la d de Cohen, y los common language
effect sizes (CLES), entre otras (Fritz et al., 2012).

En pruebas de asociacion de variables, el coeficiente de correlacion producto-momento de Pear-
son (r) es, en si mismo, una medida de tamaio del efecto. Existen otras medidas de asociacion
que se utilizan para calcular el tamafno del efecto en algunas pruebas especificas: la correlacion
rango biserial (r,) —usada para examinar asociaciones entre variables dicotémicas y variables
ordinales— o el coeficiente V de Cramer —empleado para examinar asociaciones entre variables
nominales— son ejemplos de ellas.
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Conociendo algunas medidas, es posible calcular otras. La tabla 39 presenta la interpretacion de
algunas de las medidas mas populares de tamario del efecto.

Tabla 39. Interpretacion de algunas medidas de tamaiio del efecto

Interpretacion segun

d de Cohen LK, 1’ hpz, w? Cohen (1988)
<0 <0 - - Efecto adverso
0,0 .00 0,00 0,00 No hay efecto
0,2 .10 0,01 0,01 Efecto pequeiio
0,5 .30 0,09 0,06 Efecto mediano
0,8< .50< 0,25< 0,14< Efecto grande

Debido a las dificultades que presentan algunos programas, tales como el 1BM-spss en las ver-
siones menos actualizadas, para el célculo del tamafio del efecto se sugiere a los investigadores
que prefieran este tipo de software el uso de calculadoras, programas o paginas web dedicadas al
calculo del tamano del efecto en pruebas especificas. Una de las paginas web mas ttiles para ello
es la pagina alemana Psychometrica, que se encuentra en la siguiente direccion: https://www.psy-
chometrica.de/effect_size.html.

Este punto es muy importante. Actualmente, el manual de publicaciones de la Apa, desde la ver-
sién 6, requiere que, junto con los estadisticos, los grados de libertad y los niveles de significacién
de la prueba, se aporte alguna medida de tamano del efecto y su interpretacion. En lo que sigue, se
ilustra cdémo se haria esto en nuestro ejemplo.

Ejemplo (continuacion). Cdlculo de estadisticos, niveles de significacion
y tamarfios del efecto

Recuadro 22. Ejemplo (continuacion). Relaciones entre dos pruebas de logro

3. Calculo de los estadisticos, niveles de significacion y tamaios del efecto
En nuestro ejemplo el tamaio de la muestra es de treinta alumnos de grado 10 de una institucién
educativa. El nivel de significacion aceptado lo fijaremos, como es tradicional, en a =,05.

La salida del software jasP para la correlacion entre las dos pruebas, especificando que se reporte por parejas
de variables (display pairwaise) y que se reporten los limites del intervalo de confianza, es como sigue:

Tabla 40. Correlacion producto-momento de Pearson entre las pruebas de Lenguaje y Ciencias

Correlaciones de Pearson

Intervalo de Intervalo de
r de Pearson P confianza confianza
inferior al 95% superior al 95%

pba_len - pba_cie 0,423 0,020 0,074 0,680




De acuerdo con los resultados, el valor de la correlacién producto-momento de Pearson para estas dos
variables es de r=,423 y la probabilidad (bilateral) de cometer el error tipo I en esta situacion, es decir,
de rechazar H cuando no existen diferencias, es de p=,020. Este valor es menor que ,05, que habiamos
fijado previamente, lo cual da evidencia empirica suficiente para rechazar la hipétesis nula y concluir que
si existe una asociacion significativa entre los resultados de las dos pruebas.

Es interesante notar que este valor de probabilidad se presenta en la medida en que habiamos especificado
un nivel de probabilidad bilateral en el software que la calcula. Si especificamos una probabilidad
unilateral, mds acorde a la forma en que habiamos definido originalmente la hipdtesis, esta probabilidad
baja aun mas, hasta p=,010, exactamente la mitad de la bilateral.

En el extremo derecho de la tabla, el software ha anadido dos datos nuevos que corresponden a los
limites, superior e inferior, del intervalo de confianza (cr: confidence interval), al 95 %, para la correlacion
de Pearson. En términos sintéticos estos datos nos dicen que, con un 95 % de confianza, la verdadera
correlacion r de Pearson se encuentra en el intervalo [0,074, 0,680]; o sea, es mayor que 0,074 y menor que
0,680. El significado de este intervalo de confianza serd examinado mas adelante, en este mismo capitulo.
Una vez hemos aplicado la prueba y examinado el nivel de significacion alcanzado, debemos proceder al
examen del tamafio del efecto. Para el caso del coeficiente de correlacién producto-momento de Pearson
debe anotarse que, en si mismo, este coeficiente puede ser entendido como una estimacion del tamano del
efecto, en la medida en que representa la magnitud de la asociacién. Otra posibilidad de mostrar aqui una
medida de tamafio del efecto es presentar la proporcién de varianza explicada, o compartida entre las dos
variables, esto es, el cuadrado del coeficiente de correlacion (?), que en este caso es r’=1?=,179.

En la medida en que, en si mismos, estos valores representan estimaciones validas de tamano del efecto,
no se acostumbra a aportar nuevas estimaciones para las correlaciones de Pearson. Para el caso de la
estimacion del tamarfio del efecto de una correlacion de Pearson, prefeririamos guiarnos por la nota de
Cohen que sefiala que un valor r entre ,3 y ,5 debe ser considerado como un tamano intermedio del efecto.

Paso 4. Reporte de los resultados

Formato para reportes de resultados en texto

Después de aplicar las pruebas se interpretan los resultados y se reportan en un formato ade-
cuado. Al respecto de la pregunta de si la correlacion entre los dos puntajes es estadisticamente
significativa, debemos observar que, en general, la correlacion entre dos variables siempre va a ser
diferente de cero, simplemente por el hecho de que trabajamos con muestras de la poblacion. Sin
embargo, es posible diferenciar entre correlaciones aleatorias y correlaciones debidas a asociacio-
nes efectivamente presentes en la totalidad de la poblacion. Asi, la respuesta a esta pregunta se da
en términos de la probabilidad de cometer el error tipo I.

En general, para reportar los resultados de las pruebas de hipotesis, existe un cierto formato que
indica que, después de expresar verbalmente las pruebas y su interpretacion, deben anotarse los
resultados numéricos del estadistico, su nivel de significacion y, cuando procede, una medida de
tamarfio del efecto y de los intervalos de confianza.

Esto, en nuestro ejemplo, podria ser expresado, en texto, utilizando el siguiente formato:
r=<valor de r> p=<valor de p>

Si se va a reportar el intervalo de confianza del coeficiente de correlacion, el formato sera el que sigue:
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r=<valor de r> p=<valor de p> IC <intervalo>% [<limite inferior>, <limite superior>]

Para el caso de nuestro ejemplo, los resultados indicaron que existe una correlacion estadistica-
mente significativa que, al tiempo, se corresponde con un tamano del efecto intermedio.

Ejemplo (continuacion): reporte de resultados

Recuadro 23. Ejemplo Relaciones entre dos pruebas de logro (continuacion).

5. Reporte de resultados

Los resultados del examen de la prueba de hipétesis sobre la relacion entre la prueba de Lenguaje y la
de Ciencias Naturales indicaron una correlacién producto-momento de Pearson positiva y significativa
al nivel de ,05, que se corresponde con un tamano de efecto intermedio r=,42 p=,023 1¢c 95 % [,08, ,68].

Una alternativa a la prueba de hipdtesis: la estimacion y los
intervalos de confianza

La prueba de hipdtesis es el tema principal del presente libro. Existe, sin embargo, una forma al-
ternativa o complementaria a la prueba de hipétesis, relacionada con la estimacion de parametros
poblacionales a partir de los estadisticos obtenidos en una muestra.

La mejor estimacion de un parametro poblacional es el estadistico correspondiente en la muestra.
En otras palabras, la mejor estimacion de la media poblacional sera la media muestral; de igual for-
ma, la mejor estimacion de la desviacion estandar poblacional sera la desviacion estandar muestral,
igual con las correlaciones entre dos variables o con cualquier otro parametro poblacional.

Ahora: pueden distinguirse dos formas de estimar estos parametros. La primera es, simplemente,
asumir el estadistico correspondiente, obtenido en la muestra; a esto lo llamamos estimacién puntual.
La segunda es encontrar un intervalo verosimil alrededor del estadistico muestral en el que podemos
asegurar que se encuentra ese parametro. Esto se conoce como una estimacion por intervalos.

Cuando se hace una estimacion por intervalos, se determina un nivel de confianza (usualmente
de 95 %, aunque ocasionalmente se encuentra también del 99 %) que representa la seguridad que
tenemos de que el parametro poblacional estard en ese intervalo. Esto se conoce como intervalo
de confianza (1c). En otras palabras, cuando enunciamos un intervalo del 95 % de confianza,
realmente estamos diciendo que estamos, en un 95 % seguros, de que el parametro poblacional se
encuentra dentro de nuestro intervalo.

Para el calculo del intervalo de confianza, ya antes hemos introducido un concepto importante: el del
error estandar. Con este concepto es facil definir el intervalo de confianza utilizando el teorema de
Chevichev. El intervalo de confianza del estimador al 95 % es, aproximadamente, el estimador més o
menos dos veces el error estandar. A1 99 % sera el estimador mas o menos tres veces el error estindar.

En este caso, como en otros que nos preceden, no nos preocuparemos por los detalles del célculo
del intervalo de confianza y de los limites de confianza de los diferentes estadisticos. Baste decir
que puede plantearse una clara relacién entre los intervalos de confianza y la prueba de hipdtesis,



de la siguiente forma: si un intervalo de confianza no incluye el cumplimiento de la hipétesis nula,
entonces, el resultado es estadisticamente significativo.

En el caso de nuestro ejemplo, el intervalo de confianza al 95 % para la correlaciéon de Pearson mos-
tr6 un limite inferior de 0,074 y un limite superior de 0,680. Esto seniala que el 1c, al 95 %, fue de
(0,076, 0,680]. En la medida en que el valor cero (0) para la correlacion de Pearson no quedé incluido
en el 1c al 95 %, podemos afirmar que el resultado es significativo (con un 95 % de seguridad).

Este punto nos vincula la estimacién de parametros por intervalos de confianza con las pruebas
de hipdtesis. Al respecto, algunos investigadores han llegado a proponer que los intervalos de con-
fianza podrian sustituir las pruebas de hipétesis (p. ej., Cohen, 1994; Hunter, 1997; Schmidt, 1996,
citado por Aron y Aron, 2001). Los que defienden esta posicion se fundamentan en la idea de que
los intervalos de confianza dan toda la informacién importante de una prueba de significacion, e
incluso aportan mas que la presentada por la prueba de hipotesis.

A pesar de estas posiciones, los intervalos de confianza no tienen atin un uso muy generalizado en
las publicaciones cientificas, aunque cada vez es mas facil encontrarlos, especialmente al contras-
tar hipotesis de diferencias de medias entre dos muestras independientes o al estimar coeficientes
de regresion.

Creemos que la mejor recomendacion al respecto es incluirlos como informacion complementa-
ria a la prueba de hipoétesis. En la siguiente seccion se mostrara como deben ser presentados en
publicaciones cientificas.

Reporte de los resultados de pruebas en publicaciones cientificas

Aungque todo el proceso de la prueba de hipotesis se basa en la presencia de una hipétesis nula,
que se pretende desestimar, y de una hipdtesis alternativa que se pretende verificar, estas hipotesis
nunca aparecen en las publicaciones cientificas, ya que se supone que el lector comprende perfec-
tamente este proceso.

En general, cuando se escriben los resultados de investigacion se indica, en primer lugar, la prueba
que se utilizo, si esta arrojo6 resultados significativos (utilizando para ello un formato que resulta
propio de cada prueba) y, a continuacion, se presentan una o varias medidas de tamano del efecto
y, de estar disponibles, los intervalos de confianza correspondientes.

Cuatro convenciones, utilizadas en formato APA, que deben ser tenidas en cuenta a la hora de
presentar resultados estadisticos son las siguientes:

o Convencion 1. Numero de decimales. En general, los diferentes indicadores, parametros y es-
tadisticos deben ser presentados con dos decimales. Excepcion a esta regla es el valor de la sig-
nificacion alcanzada, que debe ser siempre presentada con tres decimales (Apa, 2010, p. 115).

o Convencién 2. Cuando un indicador no puede superar el valor de 1, como es el caso del
valor p, o de los coeficientes de correlacion de Pearson, Spearman o Kendall, por ejemplo,
se omite la escritura del numero cero, en la posicion de los enteros. Esto significa que, si la
prueba mostré un nivel de significacion de 0,023, este se escribe como p =,023; si el coefi-
ciente de correlacion producto-momento de Pearson es de 0,85, esto se comunicara de la
forma “r =,85” (APa, 2010, p. 114).
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Convencion 3. Cuando se expresa el intervalo de confianza para un valor, debe expresarse la
estimacion puntual del valor y el intervalo de confianza siguiendo este formato

IC X % [LI, LS]

«_ »

en donde “x” representa del porcentaje del intervalo de confianza (usualmente 95 % 0 99 %),
“L1” el limite inferior del intervalo y Ls el limite superior del mismo.

Por ejemplo, para reportar el intervalo de confianza de una correlacién de Pearson en texto,
se expresaria : r=,851c 95 % [,81, ,89]

Convencion 4. Con mucha frecuencia, los articulos presentan los resultados de muchas
pruebas de hipdtesis en tablas, cada una con sus correspondientes niveles de significacion,
tamafios del efecto e intervalos de confianza. En estos casos, los niveles de significaciéon son
frecuentemente acompanados con sucesiones de asteriscos (¥, **, ***) que representan los
valores de las significaciones alcanzados, en los niveles convencionalmente aceptados (esto
es, en menos del 5 %, o en menos del 1 %..). Esto se expresa como se muestra en la tabla 41.

Tabla 41. Tabla de convenciones comiinmente usadas para indicar niveles de significacion alcanzados

NS No significativo
* ,01<p<,05

e ,001<p<,01

ok p<,001

Esta convencién permite apreciar, con un golpe de vista, los niveles de significacién y compararlos
facilmente. Por supuesto, es necesaria una nota haciendo explicita esta convencion en cada tabla
que la utilice.
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Distribuciones muestrales de probabilidad

na distribucion muestral de probabilidad es la distribucion de probabilidad de un estadis-

tico que se construye con todas las muestras aleatorias posibles de tamafo ». La distribu-

cién conjunta de los resultados se puede ajustar a una funcién de probabilidad con todas
sus propiedades, valor esperado y varianza. Con esta distribucion se puede calcular la probabili-
dad de ocurrencia de un estadistico para cualquier tamano de muestra.

Tradicionalmente, se publicaban extensas tablas en las que, para cada tamano de muestra y para
cada valor del estadistico, se presentaban los valores de probabilidad asociados. Con estas tablas,
los investigadores determinaban los niveles de significacion en las pruebas de hipétesis. Hoy en
dia, los paquetes estadisticos calculan directamente el estadistico y la probabilidad asociada con
este para un tamafo de muestra dado.

Como ya lo hemos mencionado, las pruebas de hipétesis se clasifican en paramétricas y no pa-
ramétricas. En las primeras, se asume que los datos de la muestra provienen de una poblacién
modelada por una distribuciéon de probabilidad conocida. Por esta razdn, es necesario validar
estos supuestos de distribucion, especialmente el de la distribucion normal (Z), de forma previa al
célculo de la probabilidad del estadistico de prueba.

Existen varias relaciones entre las distribuciones muestrales de probabilidad, por ejemplo, la dis-
tribucidn ¢, que es una distribucion muestral, se utiliza en lugar de la distribucion Z, porque para
muestras de menos de treinta observaciones, la distribucion ¢ es més confiable y para muestras
mayores, los resultados son practicamente iguales.

Otra distribucion paramétrica muy conocida es la E El andlisis de varianza (Anova), utilizado para
comparar tres o mas medias, maneja la distribucién muestral F para calcular la probabilidad de
igualdad de las medias. Como en el caso de la prueba t, se conocen las propiedades y valores de la
distribucion muestral de F para diferentes tamafios de muestra.

Otra distribucion muestral conocida y ampliamente utilizada es la Chi-cuadrado. Esta es una dis-
tribuciéon muestral continua, pero se utiliza para evaluar pruebas no paramétricas, como la prueba



de independencia de variables categoricas, que no necesita supuestos de distribuciéon normal. La
distribuciéon Chi-cuadrado cambia segtin la cantidad de filas y columnas que tenga la tabla de cru-
ce de las dos variables (mas adelante esto sera relacionado con el concepto de grados de libertad).

Por otro lado, existe una relacion entre las pruebas no paramétricas y distribucién normal. Para
muestras grandes, varios de los estadisticos de prueba convergen a la distribucién normal estan-
dar, por lo que los paquetes estadisticos suelen utilizar la distribucion Z (o normal estandar) para
el célculo de la significacion de estos estadisticos.

La eleccidn de la prueba estadistica: una vision general de las
pruebas

En términos generales, las pruebas pueden diferenciarse dependiendo de si se utilizan para 1)
examinar asociaciones o correlaciones o 2) contrastar muestras.

El primer caso ya lo hemos examinado brevemente, en el tema de la estadistica descriptiva, cuan-
do presentamos los coeficientes de correlacion de Pearson, Spearman y Kendall, asi como los
coeficientes de asociacion entre variables nominales (coeficiente de contingencia C, V de Cramer,
Phi). De igual forma, desarrollamos nuestro ejemplo de las pruebas de hipoétesis utilizando la
correlacion de Pearson. La seleccion de la prueba estadistica dependera acd, basicamente, de tres
puntos: 1) el nivel de medicion de las variables, 2) el tipo de asociaciones presentes (lineales/no
lineales) y 3) el nimero de variables implicadas (dos, tres o mas de tres).

El segundo caso, en el que nos interesa contrastar muestras, es bastante mas extenso y mucho
mas complejo. En principio, podemos clasificar las pruebas si se utilizan para 1) contrastar una
medida con un valor, 2) contrastar dos medidas o 3) contrastar tres medidas o mas. En el primer
caso, las pruebas que contrastan una muestra lo hacen con un valor, y se diferencian dependiendo
del nivel de medida de la variable. El segundo y el tercer caso, en donde se pretenden contrastar
los resultados de dos o tres muestras, requieren diferenciar si estas muestras son independientes
o “apareadas” y, a partir de alli, el nivel de medicién de las variables y el cumplimiento de los su-
puestos determinara la prueba elegida.

El siguiente esquema presenta esta clasificacion de las diferentes pruebas. Aqui se sefialan las prue-
bas que se tratan en este trabajo con un asterisco (*), y aquellas que se incluyen en el spss, con una

« » €«

S’ 0 enJASP, conuna j.
1. Interesa examinar asociaciones o correlaciones.

+ Intervalo: examinar la linealidad de la relacién con una grafica de dispersién y con una
prueba de linealidad.

— Las relaciones son lineales**.

= Dos variables: coeficiente de correlacién de Pearson*s
= Tres o mas variables: correlacion multiple y parcial”

- Las relaciones no son lineales: examinar modelos de regresion no lineal’.
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o Ordinales:

- Dos variables: correlacion de Spearman*’, correlacion de Kendall*
- Tres o mas variables: coeficiente de concordancia de Kendall¥

o Variables nominales:

- Medidas simétricas: coeficiente de contingencia C*¥, coeficiente V de Cramer*Y, coefi-
ciente Phi*J

- Medidas direccionales: coeficiente Lamda**, coeficiente Tau de Grossmann y Kruskal** y
coeficiente de incertidumbre**

2. Interesa contrastar muestras.
o Una muestra (una variable contra un valor constante)

- Intervalo: prueba de valor Z, prueba t de una muestra¥
- Ordinal: prueba de Kolmogorov-Smirnov¥
- Variable nominal: prueba binomial, Chi de una muestra®

o Dos muestras
- Independientes (la misma variable en dos muestras separadas).
» Intervalo:

» Con homogeneidad de varianzas: t de Student™.
» Sin homogeneidad de varianzas: prueba ¢ de Student-Welch*"

= Ordinal: prueba U de Mann-Whitney*¥
= Nominal

» Probabilidad exacta de Fischer (n<20)¥
» Chi-cuadrado (n>20) *¥

- Apareadas (dos variables en la misma muestra)

= Intervalo: f de Student para muestras dependientes™
= Ordinal: Prueba de Wilcoxon'

=  Nominal:

» Dicotoémica: prueba de McNemar™
» Politomica: prueba de McNemar-Bowker™

o Tres o mds muestras
- Independientes
» Intervalo:
» Con homogeneidad de varianzas:

» Analisis de varianza de una entrada Anova (sin buscar interaccion)*¥
» Andlisis de varianza de doble entrada (buscando interaccion de factores)®

» Sin homogeneidad: Prueba de Brown-Forsythe*9, Prueba de Welch*¥



= Ordinal: prueba H de Kruskal-Wallis*¥
= Nominal

» Chi de Pearson (todas las casillas con n>5)*¥
» Chi de proporciones (alguna casilla con n<5)

- Apareadas

= Intervalo: analisis de varianza de medidas repetidas (Anova MR)*9
= Ordinal: andlisis de varianza de doble entrada de Friedman*9
= Nominal: prueba Q de Cochran™

Los supuestos de las pruebas y su verificacion

En las pruebas de hipdtesis de tipo paramétrico o en la construccion de modelos estadisticos, es
necesario verificar los supuestos para poder utilizar el método, la prueba o el modelo estadistico.
Los supuestos mds comunes e importantes son:

o Supuesto de normalidad. Los supuestos de normalidad son necesarios para utilizar estadis-
ticos de prueba como la prueba t o el andlisis de varianza, dado que estas distribuciones
muestrales se construyeron a partir de la distribucién normal estandar. Usualmente, se for-
mulan en términos de que una variable determinada debe distribuirse de forma normal o
“aproximadamente normal”.

o Supuesto de homogeneidad de varianzas (homocedasticidad o igualdad de varianzas). Este
supuesto es importante cuando la prueba se basa en la variacion de los datos, como andlisis
de varianza. Se formula en términos de que las varianzas de una determinada variable de-
ben ser similares para todos los valores de otra variable.

o Supuesto de independencia. Este supuesto se utiliza principalmente en la construccién de
modelos estadisticos tales como el modelo de regresion. El supuesto consiste en que las
variables independientes del modelo deben ser efectivamente independientes entre si. Esta
independencia se verifica en el andlisis de los residuos del modelo cuando se encuentra que
los residuos se distribuyen de forma normal con media cero y varianza constante.

Para la verificacion de los supuestos, se examina a través de pruebas especificas que determinan,
directamente, si el supuesto se cumple o no. En lo que sigue, examinaremos las diferentes pruebas
para verificar el cumplimiento de estos supuestos. En el caso en que la prueba indica que el supues-
to no se cumple, es posible proceder a través procesos de transformacion de los datos, haciendo
que nos aproximemos de mejor medida al cumplimiento del supuesto.

Es importante anotar que, en algunas situaciones, no es posible lograr que un conjunto de datos
cumpla todos los supuestos que se le exigen para el uso de una prueba particular. En estos casos es
importante comprender el efecto que pueda tener la violacion de ese supuesto en esa prueba, en
particular. Algunas pruebas no se ven gravemente afectadas por la violacion de algun supuesto; en
el argot, se dice que estas pruebas son “robustas” frente a la violacién del supuesto. En otras, cier-
tas violaciones invalidan totalmente el uso de la prueba. En algunas pruebas, algunas violaciones
involucran, por ejemplo, una mayor probabilidad de incurrir en un error de tipo I. Al respecto, es
importante conocer cada prueba.
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Pruebas para la verificacion de supuestos
Normalidad: pruebas de Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk

En casi todos los analisis estadisticos paramétricos se supone que los datos recolectados tienen
una distribuciéon normal. Este contraste se realiza previamente de tal forma que los analisis pos-
teriores sean fiables.

La prueba de Kolmogorov-Smirnov, llamada prueba k-s, se emplea preferentemente con variables
numéricas de intervalo o razdén, para comprobar que los datos siguen una distribucién normal.
Contrariamente a lo que se desea en la mayoria de los casos, en las pruebas de normalidad se busca
aceptar la hipétesis nula (H ). Asi, el valor p > 0,05 en los test de normalidad indicaria que no hay
evidencia suficiente para rechazar la normalidad de la variable. La prueba k-s es muy utilizada con
muestras mayores a cincuenta observaciones.

Las hipotesis de esta prueba se formulan como sigue:
« Hipdtesis nula (H,). El conjunto de datos sigue una distribucién normal.
« Hipdtesis alternativa (H ). El conjunto de datos no sigue una distribucién normal.

Para correr la prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre una variable, en el spss, puede seguirse el
este camino:

/Analizar/Estadisticos descriptivos/Explorar... en este punto, se selecciona la variable que se
desea examinar en la “lista de dependientes” y, en el menti desplegado en el botén “Grdficos”,
se selecciona la casilla “Grdficos con pruebas de normalidad”.

Ejemplo. Se tiene una muestra de 247 estudiantes a quienes se les aplicé un test para detectar su
tendencia a mostrar un patrén de aprendizaje de tipo MD, o “dirigido al significado”. La escala tiene
un minimo posible de 1 punto y un maximo posible de 5 puntos. La grafica de la figura 42 muestra
el histograma de esta variable.

Histograma
40
30 Media = 3,35
Desviacion estandar=,517

© N =247
‘O
c
-
v} 20
g
[

2.00 250 3.00 3.50 4,00 450 5,00

Orientacion al significado

Figura 42. Histograma de la variable “orientacion al significado”



La tabla 42 muestra los resultados arrojados por el spss. De acuerdo con los resultados, la prueba
indica que el estadistico de Kolmogorov-Smirnov es de k-s(247) = 0,048 p=,200. En la medida en
que el nivel de significacién obtenido es mayor que ,05, asumimos que la distribucién no difiere
de forma significativa de la distribucién normal.

Tabla 42. Resultados de las pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov* Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
MD Orientacion al significado ,048 247 ,200° ,994 247 ,436

*Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.

a. Correccion de significacién de Lilliefors.

En esta misma tabla, el spss presenta los resultados de otra prueba frecuentemente usada para la
validacion del supuesto de normalidad: la prueba de Shapiro-Wilk. En general, se considera mas
apropiado el uso de la prueba de Shapiro-Wilk cuando se tienen muestras menores a cincuenta
individuos mientras que el uso de la prueba de Kolmogorov-Smirnov se considera mas adecuado
para muestras de mas de cincuenta.

Este procedimiento arroja también una forma visual de examinar la normalidad con la grafica p-p.
En esta se distribuyen los datos de la variable de menor a mayor, y cuanto mas se ajusten los datos
a la diagonal mas cercana es la variable a la distribucién normal (figura 43). Estos resultados son
coherentes con los resultados de la prueba x-s.
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Figura 43. Graifica Q-Q normal de la variable “orientacion al significado
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En los casos en que no se verifica el supuesto de normalidad, puede procederse a una transfor-
macion de los datos para intentar que la variable cumpla este supuesto o, al menos, se aproxime
de mejor forma a este cumplimiento. Al final de este capitulo se expondran algunas formas de
transformar los datos.

Homocedasticidad: la prueba de Levene

Cuando existen varios grupos de sujetos y queremos examinar diferencias en las medias de una o
mas variables, es necesario verificar el supuesto de homocedasticidad, es decir, que las varianzas de
la variable en los diferentes grupos sean estadisticamente iguales.

Iniciando con el caso en el que queremos comparar las medias de una variable métrica entre dos o
mas grupos, la prueba mas utilizada para verificar este supuesto es el llamado fest de Levene. Para
el test, las hipdtesis se plantean de la siguiente forma:

« Hipétesis nula (H ). La variabilidad de los grupos es homogénea.
« Hipdtesis alternativa (H,). La variabilidad de los grupos es diferente.

Como se observa, al igual que para los test de normalidad, en el caso del test de Levene esperamos
aceptar la hipotesis nula.

En general, la prueba de Levene se presenta como opcién en los diferentes procedimientos que la
requieren como supuesto, tales como la prueba t de Student para grupos independientes (en este
caso, el spss calcula automaticamente la prueba de Levene), el andlisis de varianza en una direc-
cidn (Anova de una via) o el analisis de varianza de medidas repetidas (Anova MR). Todas estas
pruebas de hipdtesis serdn examinadas en detalle mas adelante.

Existen algunas pruebas especificas que presentan variaciones del supuesto de homogeneidad de
varianzas. Este es el caso, por ejemplo, del andlisis de varianza de medidas repetidas (Anova MR),
utilizado para el examen de diferencias entre varias tomas de la misma variable en la misma mues-
tra de poblacion. Para esta prueba, uno de los supuestos es el de la igualdad de las varianzas de
todas las posibles diferencias entre las mediciones; lo que se conoce como “supuesto de esferici-
dad’, y se evalta a través de la prueba Q de Mauchly, la cual se examinara con mas detalle cuando
presentemos el Anova MR.

Ahora, si en el estudio van a ser objeto de andlisis simultdneo dos o mas variables dependientes,
para la comparacion de la igualdad de las matrices de varianza/covarianza, se utiliza el llamado
test M de Box. Este test es utilizado en estadistica multivariante en procedimientos que lo requie-
ren como supuesto, tales como el analisis multivariante de varianza (Manova), que no sera tratado
en este trabajo.

Si se desea examinar la homogeneidad de varianzas entre grupos de forma independiente de los
procedimientos que la requieren como supuesto, es posible hacerlo en el spss a través del procedi-
miento “Explorar”. Para hacerlo, puede seguirse el camino presentado en el recuadro 24.



Recuadro 24. Para examinar la homogeneidad de varianza en IBM-SPSs

/Analizar/Estadisticos descriptivos/Explorar ... en este punto, se selecciona la variable que se desea
examinar en la “lista de dependientes” y una variable nominal (factor) en la “lista de factores”. En el menu
desplegado en el boton “Graficos”, debe haberse activado la opcion “Dispersion versus nivel con prueba
de Levene”; se selecciona alli la casilla “No transformados”

Cuando este procedimiento se sigue en la variable que examinamos anteriormente relacionada
con el patron de aprendizaje MD o “dirigido al significado”, con respecto a la variable género, el
spss arroja la tabla 43.

Tabla 43. Prueba de homogeneidad de varianza

MD Se basa en la media ,956 1 245 ,329
Orientacién Se basa en la mediana 913 1 245 ,340
al Se basa en la mediana y con gl ajustado ,913 1 235,812 ,340
iy Se basa en la media recortada ,938 1 245 ,334

Tomamos de la tabla la prueba basada en la media. De acuerdo con los resultados, el estadistico
de Levene es de F(1)= 0,956 p =,329 > ,05. Este resultado indica que las varianzas son iguales entre
los dos grupos de género. Hay homocedasticidad, por tanto, este supuesto, requerido para una
prueba ¢, se cumple.

La figura 44, de cajas y bigotes, ilustra el cuamplimiento de este supuesto. Como se observa, la dis-
persion de la variable, indicada por la longitud de las cajas, es bastante similar en los dos grupos

de género.

5.00 78
S 4,00
©
v
=
&
kg 3,00
©
c
el
v
S
c 74
g 2,00
]

1,00

Hombre Mujer

Género

Figura 44. Graficas de cajas y bigotes de la variable “orientacion al significado” de forma separada para grupos de género
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Transformaciones de los datos

En algunas ocasiones, la falta de normalidad de una variable puede subsanarse mediante una trans-
formacion de esta. A este procedimiento se le denomina transformacién de datos. Una vez se haya
realizado dicha transformacion, si se cumplen los demads supuestos estadisticos, se podra calcular
el procedimiento que lo requeria como supuesto. En la tabla 44 se muestran algunas de las trans-
formaciones mds utilizadas, dependiendo de la forma en que ha violado el supuesto de normalidad.

Tabla 44. Transformaciones mds utilizadas en distribuciones que violan el supuesto de normalidad

Forma de la . . Transformacion
Forma e ep ax Representacion grafica )
distribucion aconsejada
Moderadamente
asimétrica hacia VX
la derecha
Marcadamente
Asimetria asimétrica hacia Log(X+C)
positiva la derecha
Extremadamente
asimétrica hacia
la derecha 1/X
(Leptocurtosis)
Asimetria
. Log(C-X)
negativa
Asimetria
negativa
Platicurtosis X2

Para distribuciones asimétricas positivas se usan las transformaciones Vx, log(x) y 1/x, las cuales
comprimen los valores altos y expanden los pequenos. El efecto de estas transformaciones estd en
orden creciente: menos efecto —, mas efecto log(x) y un efecto mucho mayor es 1/x.

Vx

Cuando se tienen distribuciones de frecuencias con asimetria negativa (frecuencias altas hacia el
lado derecho de la distribucion), es conveniente aplicar la transformacién y = x* o y = log(C-X). Es-
tas transformaciones comprimen la escala para valores pequefos y la expanden para valores altos.



Por ejemplo, se tienen las calificaciones en Ciencias Naturales de 22 estudiantes de una institucion
educativa de Bogota; la maxima calificacion es 100. La prueba de normalidad Shapiro-Wilk, apro-
piada para esta situacion, arroja los resultados presentados en la figura 45.

Pruebas de normalidad
Kolmogorov-Smirnov* Shapiro-Wilk

Estadistico gl Sig.  Estadistico gl Sig.

Calificacién en Ciencias Naturales ,282 22 ,000 ,646 22 ,000

Gréfico P-P normal de calificaciéon

Calificacidn en ciencias naturales o
en ciencias naturales
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Figura 45. Prueba de normalidad, histograma y grafico P-P de la variable “calificacion en ciencias naturales”

Los resultados obtenidos ponen de manifiesto la falta de normalidad de la variable “calificaciones
en Ciencias Naturales”, siendo la razén su elevado grado de asimetria negativa.

Una posible solucion a la falta de normalidad de esta variable es transformarla logaritmicamente.
En este caso la transformacion a aplicar seria Log(C-X). Especificamente:

Y=Log(95-calificacion en Ciencias Naturales)

La constante (C), tiene que ser un nimero tal que permita que las observaciones no tomen nime-
ros negativos. Para este caso, en particular, a la constante C se le ha asignado el numero 95.

En la figura 46 se muestran los resultados obtenidos al analizar la normalidad de dicha variable.
De acuerdo con los datos, no se observan desviaciones significativas de la hipétesis de normali-
dad, como lo indica la prueba de Shapiro-Wilk W(22)=0,939 p=,192. Puesto que el valor del nivel
critico es mayor que 0,05, asumimos que esta distribuciéon no difiere significativamente de una
distribucion normal.
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Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Calificacion transformada ,120 22 ,200° ,939 22 ,192

a. Correccion de la significacion de Lilliefors.

*Este es un limite inferior de la significacion verdadera.

Calificacién transformada Gréfico P-P normal de calificacion transformada

Media =.90
5 Desviacion tipica =,382
/ \ N=22 08

0,6

I N i

,00 ,50 1,00 1,50 2,00
Calificacién transformada

Frecuencia
N
//‘
Prob acum esperada

00 02 04 0,6 0,8 1,0
Prob acum esperada

Figura 46. Prueba de normalidad, histograma y grafico P-P de la variable “calificacion en ciencias naturales transformada”

Formas en que se expresan los supuestos en publicaciones cientificas

Los supuestos que hemos examinado se verifican a través de la aplicacion de pruebas especificas
que, en su mayoria, tienen como hipétesis nula la condiciéon de cumplimiento del supuesto. Para
reportar los resultados de una prueba en texto, esta debe ser expresada y, en general, se debe seguir
un formato que, aproximadamente, es asi:

<Nombre de Estadistico>(<gl>) = <Valor de estadistico> p =/< <valor de p>

Para el caso de la variable transformada del ejemplo anterior, esto podria expresarse de la siguiente
forma:

Los resultados de la prueba de Shapiro-Wilk indicaron que la variable original, calificacion
en Ciencias Naturales, difiere de forma significativa de la curva normal W(22)=0,65
Pp<,001, por lo que se procedié a la aplicacion de la transformacién Log(95-calificacion en
Ciencias Naturales). Los resultados de la aplicacion de prueba de Shapiro-Wilk sobre la
variable transformada mostraron que su distribucion no difiere de forma significativa de la
curva normal W(22)=0,94 p=,192.
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l I na buena parte de los disefios de investigacion educativa y social requieren de la determina-
cion de la diferencia entre dos observaciones.

Tenemos que determinar diferencias cuando comparamos los resultados de dos subgrupos pre-
sentes en una muestra, hombres y mujeres, por ejemplo, o estudiantes que recibieron un trata-
miento educativo frente a otros que no lo recibieron. Este tipo de disefios, en los que tenemos una
medida y comparamos los resultados de dos subgrupos en dicha medida se conocen como disefios
intersujeto. En ellos, comparamos la misma medida entre dos grupos diferentes de personas.

Existe otro tipo de disefios que requieren de la comparacidn entre dos medidas, pero ahora estas
se han tomado en los mismos sujetos. Este es el caso de los disefios del tipo antes-después, por
ejemplo, antes de haber recibido un programa educativo vs. después de haberlo hecho. Este tipo
de disefios se conocen como disefos intrasujeto. Las mismas personas son evaluadas en diferentes
momentos y se requiere la constatacion de las diferencias entre estas dos etapas.

Podemos plantear disefios de investigacion que, al tiempo que tienen una dimension intersujeto,
la tiene también intrasujeto. Los disefios mds populares para la investigacion educativa, especial-
mente aquellos que se usan para la evaluacion de impacto, corresponden a este tipo de disefio. En
ellos se diferencian varios grupos en la muestra y se examinan las variables de interés en varios
momentos. El muy popular diserio cuasiexperimental pretest/postest (Campbell y Stanley, 1961)
corresponde a este tipo.

En el disefio cuasiexperimental pretest/postest se define un grupo “experimental’, en el que se
aplicara un tratamiento o programa, y uno “de control”, que contintia sus actividades usuales. Los
resultados del programa deben ser examinados comparando las medidas de los postest entre los
dos grupos. Como, con frecuencia, los grupos con los que se trabaja estan previamente conforma-
dos, no se puede estar seguro de si son equivalentes respecto de sus condiciones de entrada; esta
es la razon por la que aplican pruebas e instrumentos de forma previa a la implementacion del
programa (pretest). El disefio queda ilustrado con el esquema de la tabla 45.



Tabla 45. Esquema del disefio cuasiexperimental pretest/postest

Grupo Pretest Programa Postest
Experimental O, X 0,,
Control ¢ 0

1c 2c

En donde O, " representa un episodio especifico de observacién y “X” representa la aplicacion del
programa que ocurre solo en uno de los grupos.

Existe una gran variedad de pruebas estadisticas para examinar los resultados de este experimen-
to. Como se observa en el esquema de la tabla 45, tenemos cuatro indicadores que debemos com-
parar: dos en pretest y dos en postest, dos del grupo experimental y dos del grupo control. El
punto es que hay aqui dos tipos de comparaciones muy diferentes.

El primer tipo de comparacion se presenta entre las puntuaciones de una variable, una prueba
de conocimientos, por ejemplo, entre los dos grupos, el experimental y el de control. Estamos
contrastando una variable entre dos subgrupos de la muestra total y, en esa medida, es una compa-
racion intersujeto. A las pruebas que examinan estas comparaciones se les conoce como pruebas
para dos muestras independientes. En ellas, a la variable que contrastamos la llamamos variable
dependiente, y a la que sefiala los subgrupos la llamamos variable independiente.

El segundo tipo de comparacion se presenta entre los resultados del pretest y del postest en el mis-
mo grupo. Este tipo de comparaciones nos resulta ttil para examinar qué tanto avanzé cada grupo
y si hay diferencias significativas entre el estado final y el estado inicial. En este caso, estamos com-
parando los resultados de dos variables diferentes (o la misma, en dos momentos diferentes), en la
misma muestra y, en esa medida, es una comparacion intrasujeto. Por convencion, y para marcar
el contraste con las anteriores, se dice que las pruebas para examinar este tipo de diferencias son
pruebas para medidas apareadas o relacionadas. En este caso no hablamos de variables dependien-
tes e independientes: las dos variables que se comparan estan emparejadas (paired). La tabla 46
presenta los dos tipos de comparacion.

Tabla 46. Comparaciones entre los diferentes resultados del cuasiexperimento

Tipo de prueba Comparaciones Significado
Pruebas para dos muestras Pretest g. experimental Comparamos las condiciones de
independientes vs. pretest g. control entrada de los dos grupos.

Comparar los valores de una

) Postest g. experimental Comparamos los resultados finales
variable entre dos segmentos de
1 vs. postest g. control de los dos grupos.
a muestra.
Pruebas para dos muestras Postest vs. pretest Examinamos los avances en el
apareadas / relacionadas en el grupo experimental grupo experimental.
Comparar los valores de dos .

) . Postest vs. pretest Examinamos los avances en el
variables diferentes

en el grupo control grupo control.

en la misma muestra.
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Expondremos las pruebas para estos dos tipos de comparaciones, iniciando con las pruebas para
grupos independientes. Alli examinaremos los casos en que tenemos variables métricas y conti-
nuas, ordinales y nominales.

Una vez hayamos concluido las pruebas para grupos independientes, iniciaremos la exposicién
de las pruebas para medidas apareadas. Como en el caso anterior, examinaremos primero las que
involucran variables métricas continuas, para pasar después al caso de variables ordinales y, final-
mente, al de variables con un nivel de medida nominal.

Pruebas para dos muestras independientes (una variable en dos
subgrupos)

Las pruebas para contrastar los valores de una variable entre dos segmentos de la muestra se cono-
cen como pruebas para dos muestras independientes. La seleccion de la prueba especifica depende
del nivel de medida de la variable y del cumplimiento de los supuestos de la prueba misma.

Como ya lo hemos mencionado, siempre es preferible elegir la prueba paramétrica mas rigurosa;
para este caso, la prueba paramétrica por excelencia para la comparacion de dos muestras esla t de
Student para grupos independientes. Esta prueba requiere que la variable dependiente sea métrica
y tiene dos supuestos: la normalidad de la variable dependiente —en cada uno de los valores de
la variable independiente— y la igualdad de varianzas, comtinmente llamada homocedasticidad.

El supuesto de normalidad puede ser el mas importante para esta prueba aunque, en términos
estrictos, solo se requiere que la distribucion sea aproximadamente normal; esto es, simétrica y sin
casos extremos. En el caso de que este supuesto no se cumpla, deben intentarse hacer las trans-
formaciones adecuadas. Con frecuencia, cuando se hacen las transformaciones que aseguran la
simetria de la variable, esta misma transformacion asegura la homocedasticidad. Si esto se logra,
la eleccion adecuada es la prueba t de Student para grupos independientes.

En el caso en que se logre asegurar la normalidad, pero no la homocedasticidad, la eleccién adecuada
de la prueba es una variacion de la anterior, conocida como prueba ¢ de Student-Welch. En todos los
programas que utilizamos se reportan los resultados de estas dos pruebas en la misma salida.

En el caso en que no sea posible asegurar la normalidad de la variable dependiente, entonces,
tenemos dos posibilidades. Si la variable dependiente es métrica o si, al menos, tiene un nivel de
medida ordinal, lo adecuado es una prueba no paramétrica, equivalente a la ¢ de Student, cono-
cida como la prueba U de Mahn-Witney. Si, por el contrario, la variable tiene un nivel de medida
estrictamente nominal, deberemos adoptar un conjunto de pruebas basadas en el Chi-cuadrado
de Pearson. El diagrama de la figura 47 describe este drbol de decisiones.
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Figura 47. Pruebas para dos grupos independientes

Variable métrica: prueba t de Student para grupos independientes
Presentacion general

La prueba t de Student para grupos independientes es una prueba paramétrica que permite exami-
nar los niveles de significacién de la diferencia entre dos medias: una obtenida en un subgrupo de
la muestra y otra obtenida en otro. Requiere de una variable dependiente métrica continua (por
ejemplo, el puntaje en un examen de conocimientos) y una variable independiente que contenga
dos grupos disyuntos (por ejemplo, hombres y mujeres).

Esta prueba calcula el estadistico ¢ y el nivel de significacion asociado con este estadistico (p). El
estadistico expresa la medida en que las diferencias entre los grupos exceden las diferencias en cada
grupo. La hipétesis nula en esta prueba es que las medias de los dos grupos son iguales.

Sobre los tamaros de muestra, recomendados que se indique el uso de esta prueba en una muestra
de no menos de quince individuos. En muestras grandes, el estadistico converge a una distribu-
cién normal, pero existe el peligro de que las mas pequefas variaciones en las medias muestren
significancia estadistica por el aumento de la potencia, razén por la cual las estimaciones de tama-
fio del efecto resultan muy importantes para hacer una justa valoracion de las diferencias.
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En términos generales, no es necesario que los dos grupos definidos por la variable independiente
sean exactamente del mismo tamaiio. Sin embargo, puede ser importante que estos no se encuen-
tren demasiado desbalanceados. Por regla general, el radio entre los tamafos de los grupos debe
ser menor que 1,5. Esto significa que, si un grupo tiene un tamafio n , el segundo grupo debe tener
un tamafio n, tal que no salga del intervalo [2n /3, 3*n /2].

Los supuestos para esta prueba son dos: 1) la normalidad de la variable dependiente y 2) la igual-
dad de varianzas u homocedasticidad.

En relacion con el primer supuesto, se asume que la variable dependiente debe tener una distri-
bucién aproximadamente normal en cada uno de los grupos a comparar. La prueba mas comuin
para la evaluacion de este supuesto es la de Shapiro-Wilk. Al respecto, se sabe que, en la practica,
aun cuando la distribucién de la variable se aleje bastante de la curva normal, los resultados de
la prueba t son bastante precisos. Por esta razon, se dice que la prueba t es “robusta” frente a una
violacion moderada del supuesto de normalidad. Como minimo, se requiere de una distribucion
aproximadamente simétrica sin valores atipicos significativos. Si el presupuesto de normalidad
ha sido violado de forma importante, se deben transformar los datos o, en ultimo caso, a aplicar
la prueba U de Mann-Whitney, que no requiere del cumplimiento del supuesto de normalidad.

En relacion con el segundo supuesto, la homogeneidad de varianzas —también conocido como
homocedasticidad— indica que las varianzas deben ser relativamente iguales en cada uno de los
dos grupos. La prueba mds comun para la valoracién de este supuesto es la prueba de Levene.
En el caso de que si se cumpla el supuesto de normalidad, pero no se cumpla el de la homoce-
dasticidad, se puede utilizar una alternativa a la prueba ¢ de Student, conocida como prueba t de
Student-Welch o prueba de Welch.

Por ultimo, debe sefalarse algo sobre las medidas de tamafio del efecto. La medida de tamafo
mas comun para la prueba t de Student o Student-Welch es la d de Cohen, aunque existen otras
medidas relativamente conocidas que, tomando como base la anterior, corrigen algunos defectos
de la d, tales como el delta de Glass, o la g de Hedges. Estas tres medidas estan presentes en el jasp
y en las ultimas versiones del 1BM-spss. A pesar de las ventajas de estas medidas, no resultan muy
conocidas, por lo que recomendamos, por ahora, el uso de la d de Cohen. Para la interpretacion
de los resultados de la d de Cohen puede seguirse la tabla 47.

Tabla 47. Interpretaciones de los valores de la d de Cohen

Valor de d Interpretacion
d<0,2 Efecto irrelevante

0,2<d<0,5 Efecto pequeio

0,5<d<0,8 Efecto mediano
d>0,8 Efecto grande




Ejecutar la prueba t

Para ejecutar esta prueba en el programa jasp puede seguirse la secuencia de instrucciones reco-
gida en el recuadro 25. Obsérvese que se han solicitado la prueba ¢ de Student y la prueba de Stu-
dent-Welch (Welch). Habitualmente, solo se requerira una de ellas, pero ilustraremos las dos en el
mismo ejercicio. Para correr esta prueba en el 1BM-sPss, puede seguirse la secuencia del recuadro
26. Con estas instrucciones, el programa presentara también los resultados de la prueba de Levene
y los de la prueba de Student-Welch.

Recuadro 25. Solicitar una prueba t en JASP

/T-Test/Classical/ Independent Samples T-Test.
En este punto, deben seleccionarse las variables dependientes (pueden ser varias) y pasarse a la lista
“Variables” y la variable independiente, pasandola a la casilla “Grouping Variable” (debe ser una variable
con solo dos valores)
Test
(Seleccionar uno, dependiendo del resultado del test de igualdad de varianzas)
V Student
vV Welch
Alt. Hypothesis
V Group 1 = Group 2
Assumption Checks
V Normality
V Equality of variances
Additional Statistics
V Location parameter
v Confidence interval [95.0%)]
V Effect Size
V Cohen’s d
V Descriptives
V Descriptive plots
Confidence interval [95.0%]

Recuadro 26. Solicitar una prueba ¢ en IBM-SPSS

/Analizar/Comparar medias/Prueba T para muestras independientes...
En este punto deben seleccionarse las variables dependientes (pueden ser varias) y pasarse a la lista
“Variables de prueba” y la variable independiente, pasandola a la casilla “Variable de agrupacion”.

En el botén “Definir grupos” deben anotarse los valores a comparar

V Estimar tamafios del efecto

Pulsar el boton “Continuar”

Pulsar el boton “Aceptar”

G Capitulo 10. Pruebas de diferencias entre dos medidas

175



AW /nilisis cuantitativo de datos para la investigacion educativa y social

176

El ejemplo: la comparacion de pruebas en grupos experimental y de control

Un profesor ha encontrado dificultades importantes en el area de Matematicas en los alumnos del
grado 10 de la institucién en la cual labora. Para tratar de enfrentar esta situacion, tiene la idea de
disefiar cierto programa de refuerzo de Matematicas, que deberia ser implementado durante dos
meses. Para probar la efectividad de este programa, después de haber recibido todas las autoriza-
ciones correspondientes, lo ha aplicado a uno de sus grupos escolares, mientras que el otro ha con-
tinuado con sus actividades usuales, y pretende comparar los dos grupos en diferentes mediciones.

Para probar la efectividad del programa, ha elegido el disefio cuasiexperimental pretest/postest
(Campbell y Stanley, 1961), en el cual se entiende la variable experimental como la exposicion al
programa de Matematicas, lo cual ocurre en solo uno de los grupos: el grupo experimental. Asi,
este diseflo define un grupo “experimental’, en el que aplicara el programa, y uno “de control” que
continua sus actividades usuales.

A fin de examinar las diferencias entre los grupos, se han aplicado pruebas de logro en la re-
solucién de problemas matematicos. Estas pruebas de logro producen informacién cuantitativa,
métrica, a nivel de intervalo, relacionada con el nimero de problemas efectivamente resueltos.
Utilizaremos la prueba ¢ de Student para grupos independientes para el examen de las diferencias
entre los grupos experimental y de control, tanto en el pretest como en el postest.

La base corresponde a datos ficticios. En total se dispone de informacién de 50 estudiantes, 25
conforman el grupo experimental y 25 conforman el grupo de control.

Planteamiento de las hipotesis

De acuerdo con la forma en que esta planteado nuestro cuasiexperimento, esperamos que haya
diferencias significativas entre las medias del postest del grupo experimental y las del grupo de
control. Tal y como ya lo hemos argumentado, formularemos estas hipdtesis de forma bilateral.
Esto es:

Hipdtesis nula. No hay diferencias entre las medias del postest del grupo de control y las
medias del postest del grupo experimental.

Hipétesis alternativa. Existen diferencias significativas entre las medias del postest del grupo

de control y las medias del postest del grupo experimental.

Si fuéramos mas estrictos, planteariamos hipdtesis unilaterales; esto es, planteariamos que las me-
dias del grupo experimental deben ser estrictamente mayores que las del grupo control. Sin em-
bargo, y como ya lo hemos justificado antes, en términos practicos las hipotesis bilaterales son aun
mas exigentes, por lo que ello no es verdaderamente necesario y, en general, no se acostumbra.

Aunque las anteriores hipotesis reflejan nuestras expectativas, sabemos que hemos partido de gru-
pos intactos, previamente conformados, y, por lo tanto, no podemos asegurar que los estados ini-
ciales de los dos grupos sean equivalentes. Por esta razon, debemos examinar también los estados
iniciales de los dos grupos para asegurar que, en efecto, los dos grupos son comparables en sus
lineas de base. Asi, debemos también plantear las siguientes hipotesis para el pretest.



Hipétesis nula 2: no hay diferencias entre las medias del pretest de la prueba de Matemadticas

del grupo de control y las medias del pretest del grupo experimental

Hipétesis alternativa 2: existen diferencias significativas entre las medias del pretest del

grupo de control y las medias del pretest del grupo experimental.

A diferencia de las hipodtesis del postest, en este caso quisiéramos poder aceptar la hipotesis nula.
Es decir, que los dos grupos no difieren respecto de sus estados iniciales. Esto nos simplificaria la
interpretacion de los resultados del postest.

Se corre la prueba

Desarrollaremos el ejemplo utilizando las salidas del programa jasp de forma simultanea para el
examen de las diferencias en el pretest y en el postest.

o Se examinan los supuestos de la prueba y se selecciona la prueba. Como se recuerda, la prue-
ba t de Student para grupos independientes requiere del cumplimiento de dos supuestos:
normalidad de la variable dependiente en cada valor de la variable independiente e igualdad
de varianzas. Los resultados sobre los supuestos de la prueba ¢ aparecen en las tablas 48 y 49.

Tabla 48. Resultados de las pruebas de Shapiro-Wilk para examinar la normalidad de las dos variables
en cada uno de los grupos, segiin son presentados en JASP

Test of normality (Shapiro-Wilk)

Variable Grupo w P
Grupo experimental 0,979 0,855
Premat
Grupo de control 0,968 0,588
Grupo experimental 0,967 0,571
Posmat
Grupo de control 0,932 0,097

Nota: resultados significativos sugieren una desviacién de la normalidad.

La tabla 48 examina el cumplimiento del supuesto de normalidad de dos variables: premat (pretest
de Matematicas) y posmat (postest de Matematicas). Tal y como se observa, los resultados mues-
tran que no es posible rechazar la hipétesis nula para ninguna de las dos variables para ninguno de
los dos grupos definidos por la variable independiente. Esto quiere decir que, tanto para el grupo
experimental, como para el grupo de control, las distribuciones del pretest (premat) y del postest
(posmat), no difieren de forma significativa de la curva normal. En conclusion, el supuesto de
normalidad se cumple para los cuatro casos.

La tabla 49 muestra los resultados de la verificacion del supuesto de igualdad de varianzas, u ho-
mocedasticidad. Tal y como se observa, los resultados de la prueba de Levene indican que, para
ninguna de las dos variables dependientes (pretest y postest) se puede rechazar la hipétesis nula.
En conclusion, el supuesto de homocedasticidad también se cumple para las dos variables.
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Tabla 49. Resultados de la prueba de Levene para examinar la homocedasticidad de las dos variables

F df P
Premat 0,002 1 0,963
Posmat 2,213 1 0,143

Los resultados de las pruebas nos indican que los dos supuestos requeridos para la prueba ¢ de
Student se verifican. Podemos seleccionar, para nuestro caso, la prueba t de Student para grupos
independientes.

o Se examinan los resultados descriptivos. La tabla 50 muestra los estadisticos descriptivos, media,
desviacion estandar y error estandar, de cada una de las variables dependientes pretest (premat) y
postest (posmat) para cada uno de los dos grupos (experimental y de control).

Tabla 50. Descriptivos del pretest (premat) y el postest (posmat)
para cada uno de los dos grupos de prueba (control y experimental)

Grupo N M DE SE
Grupo experimental 25 78,28 20,88 4,18
Premat
Grupo de control 25 78,37 18,97 3,79
Grupo experimental 25 102,32 31,95 6,39
Posmat
Grupo de control 25 81,32 26,13 5,22

Los resultados muestran que la media del pretest grupo experimental (con desviaciones estdndar
entre paréntesis) de 78,28 (20,88) es levemente mads baja que la media en el grupo de control 78,37
(18,97). Por otra parte, la media del postest en el grupo experimental 102,32 (31,95) es bastante
mas alta que la encontrada en el grupo de control 81,32 (26,13). Los graficos de la figura 48 indican
la misma tendencia. Las barras arriba y debajo de cada media representan los errores estandar.
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Nota: * las barras arriba y debajo de las medias representan el error estandar del estimador.

Figura 48. Comparacion entre las medias de los dos grupos, en pretest y postest

Nota: a) diferencias en el pretest entre grupos experimental y control; b) diferencias en el postest entre grupos experimental y control.

Estos resultados iniciales nos harian pensar que no hay grandes diferencias en el pretest, mientras
que si se observan en el postest, a favor del grupo experimental.



Se examinan los resultados de la prueba seleccionada

La tabla 51 muestra el reporte del programa jasp sobre las dos pruebas t de Student corridas para
examinar las diferencias entre los grupos experimental y de control.

Tabla 51. Resultados arrojados por el JAsp para las dos pruebas t de Student y Student-Welch

IC 95 % parala
diferencia de
medias
. .. Diferencia  EE dela . dde

Dt | Biio | ol P demedias  diferencia 5V Al Cohen

Student -0,02 48,00 0,986 -0,097 564 -11,44 11,25  -0.005
Premat

Welch -0,02 47,57 0,986 -0,097 564 -11,45 11,25  -0.005

Student 2,54 48,00 0,014 21,005 8,25 4,41 37,60 0.720
Posmat

Welch 2,54 46,18 0,014 21,005 8,25 4,39 37,62 0.720

Como sabemos, para nuestro caso, y ya que se cumplen todos los supuestos, la prueba adecuada
es la prueba t de Student para grupos independientes. Los resultados aparecen en los primeros
renglones después de la variable.

Iniciando con los resultados del pretest (premat), la prueba indica que no hay diferencias signifi-
cativas entre las medias de los dos grupos. Esto se confirma cuando constatamos que los limites
del intervalo de confianza para la diferencia de medias al 95 % contienen el valor 0 dentro del
intervalo, por lo que no se permite el rechazo de la hipotesis nula. Correspondientemente con ello,
el valor del tamario del efecto (d de Cohen) es casi nulo.

Al contrario del pretest, el postest (posmat) muestra diferencias significativas en las medias de
los dos grupos (p=,014<,05). Correspondientemente con ello, el intervalo de confianza para la
diferencia de las medias al 95 % no incluye en valor 0. Por estas razones, es posible rechazar la
hipoétesis nula y adoptar la hipdtesis alternativa. El tamafio del efecto, indicado por la d de Cohen,
por su lado, muestra ser bastante grande.

Puede ser importante notar que el signo del valor t es negativo para el pretest y positivo para
el postest. Esto indica unicamente el sentido de la diferencia. En la medida en que habiamos
asumido que el grupo experimental tenia el valor “2” y el de control el valor “1” y se calcul6 la
diferencia entre las medias en términos de la media del grupo experimental menos las del grupo
de control. En el pretest esto era levemente negativo y en el postest marcadamente positivo. De
haberlos definido al contrario, los signos de los valores ¢, los limites de los intervalos de confianza
y la d de Cohen se hubieran invertido. Esto no tiene mayores implicaciones para la interpretacion
de los resultados.

Si no se hubiera cumplido el supuesto de igualdad de varianzas, hubiéramos debido tomar el re-
sultado de la prueba t de Student-Welch, cuyos resultados aparecen como “Welch” en el segundo
renglén después de la variable dependiente. Puede ser interesante observar que, en comparacion
con la t de Student, la prueba t de Student-Welch solo difiere levemente en algunos valores: los
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grados de libertad (gl) y el error estandar, lo que también modifica levemente los intervalos de
confianza. Aunque habitualmente las conclusiones son idénticas, al reportar los resultados es im-
portante tener en cuenta la prueba que resulte apropiada para el caso.

Se expresan los resultados

Para la expresion de los resultados de las pruebas ¢ de Student, existe un formato especifico que
permite exponer, con claridad y precision, los principales resultados en el texto. Para el caso de la
prueba t sobre muestras independientes, este formato es el que se presenta en la figura 49.

t(<gl>*) = <valor t> p = <valor p> d = <valor d>

*Nota: gl: grados de libertad;
Los valores entre los signos <> son los arrojados por la prueba.

Figura 49. Formato para expresar los resultados de las pruebas t de Student sobre grupos independientes

Siguiendo este formato, los resultados de las dos pruebas pueden ser expresados en texto de la
siguiente forma:

El examen de los supuestos de normalidad y homocedasticidad mostré la pertinencia de
utilizar la prueba t de Student para grupos independientes: tanto las pruebas de Shapiro-
Wilk y como la de Levene muestran que la distribucion no difiere de forma significativa
de la curva normal y las varianzas puede ser consideradas iguales. Los resultados de la
aplicacion de esta prueba muestran que la diferencia media entre los grupos experimental y
de control en el pretest de Matemdticas no fue significativa t(48) = 0,10 p = -,986 (Ns) d =
0,01. Por el contrario, los resultados de la misma prueba muestran la diferencia media entre
estos grupos en el postest fue significativa a nivel de ,05 con un tamario del efecto mediano
1(48)=2,54 p =,014 d = 0,72.

Otra posibilidad de expresar los resultados es hacerlo en una tabla (tabla 52), que permitiria, de
igual forma, incluir otros datos, tales como la diferencia media entre los grupos y el intervalo de
confianza para la diferencia.

Tabla 52. Resultados de una prueba t de Student expresados en una tabla

Prueba Grupo M DE t gl P d de Cohen
Experimental 78,28 20,88

Pretest -0,10 48 ,986 -0,01
Control 78,37 18,97
Experimental 102,32 31,95

Postest 21,00 48 ,014* 0,72
Control 81,32 26;13

*1 p<,05.



Para terminar, debe anotarse que todo lo dicho para la prueba ¢ de Student es igualmente cierto
para la prueba t de Student-Welch, o prueba de Welch, utilizada cuando el supuesto de homoce-
dasticidad no puede ser verificado. Para este caso, las salidas del programa mostraran una leve
diferencia en los grados de libertad y en los limites de los intervalos de confianza. Los resultados
se expresan de la misma forma que en la prueba ¢ de Student usual.

Variable ordinal: prueba U de Mann-Whitney
Presentacion general

Cuando hay graves violaciones al supuesto de normalidad, cuando las diferencias entre los tama-
fnos de los dos grupos son muy extremas o cuando la variable dependiente tiene un nivel de me-
dida ordinal, la prueba adecuada para el examen de diferencias entre dos grupos es el equivalente
no paramétrico de la prueba t: la prueba U de Mann-Whitney.

La prueba U de Mann-Whitney es una prueba de rangos. Eso significa que trabaja con posiciones,
mas que con nimeros; perfecto para las variables ordinales. En la medida en que trabaja con varia-
bles con niveles de medida ordinal, evita la comparacion de medias, privilegiando la comparacion
de rangos promedio (o las medianas de los valores no convertidos a rango).

La prueba U de Mann-Whitney requiere de una variable dependiente, cuyo nivel de medida debe
ser, al menos, ordinal, y una variable independiente que defina dos grupos disyuntos. Fuera de es-
tas dos condiciones basicas, no requiere del cumplimiento de ningiin supuesto. También produce
un estadistico, U, y un nivel de significacion asociado a este estadistico (p) para la diferencia entre
los rangos promedio de los dos grupos.

Dependiendo del software estadistico que se utilice, las salidas pueden cambiar de forma notable.
En todos los casos se obtiene un estadistico (U, o a veces W de Wilcoxon), siempre positivo y el
nivel de significacion asociado. En el caso del spss, se produce una tabla en la que se presentan los
rangos promedio de la variable dependiente en cada uno de los grupos que se comparan, lo que
permite examinar el sentido de las diferencias. En otros programas, como el jasp, la prueba sigue
mostrandose con tablas y graficos de medias y errores estandar, lo que formalmente no resulta
muy adecuado, pero usualmente resulta suficiente para determinar la direccion de los cambios.

Otra de las variaciones mas importantes entre los programas es el uso de estimadores de la dife-
rencia entre los dos grupos. Para el caso de JAsP, se presenta un cierto estimador especifico conoci-
do como el estimador de Hodges-Lehmann, el cual es robusto y no paramétrico basado en la prueba
de los rangos con signo de Wilcoxon, es utilizado para estimar diferencias entre dos poblaciones.
El spss no muestra un estimador de la diferencia entre los grupos.

Al respecto de las medidas de tamaio del efecto también se dan diferencias importantes entre los
programas. El 1BM-spss no presenta ninguna medida de tamano del efecto, por lo que las personas
que lo utilicen deberan calcular esta medida en calculadoras de tamaio del efecto o aplicaciones
especializadas, como la pagina www.psychometrica.de. Esta pagina tiene una seccion especifica
para el calculo del tamafio del efecto en pruebas no paramétricas.
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Por su parte, en el programa jasp se ofrece, como medida para el calculo del tamano del efecto,
la correlacién rango-biserial (r ). Esta es la medida de asociacién mds adecuada para los casos
en que tenemos una variable ordinal y una variable dicotémica. Ya que representa una medida de
asociacion, puede ser entendida también como una medida de tamario del efecto. Para su interpre-
tacion deben utilizarse las mismas reglas de Cohen (1988) para la interpretacion de la correlacion
de Pearson (r) como medida de tamario del efecto, expuestas en la tabla 53.

Tabla 53. Interpretacion de los valores de r o r, como medidas de tamaiio del efecto

r, Interpretacion, segtin Cohen (1988)
r, <0,1 Sin efecto
0,1<r, <03 Efecto pequeiio
0,3 <r,<0,5 Efecto medio
05<r, Efecto grande

Fuente: Cohen (1988).

Como ejecutar la prueba U de Mann- Whitney

Para ejecutar la prueba U de Mann-Whitney en el programa jasp, puede seguirse el camino reflejado
en el recuadro 27. En el 1BM-sPss, es posible encontrar esa prueba en /Analizar/Pruebas no paramé-
tricas (recuadro 28). El 1BM-sPss no aportara informacion sobre medidas de tamano del efecto.

Recuadro 27. Cémo ejecutar la prueba U de Mann-Whitney en jasp

/T-Test/Classical/ Independent Samples T-Test.

En este punto, deben seleccionarse las variables dependientes (pueden ser muchas) y pasarse a la lista
“Variables” y la variable independiente, pasandola a la casilla “Grouping Variable” (debe ser una variable
con solo dos valores).

Test
(Seleccionar uno, dependiendo del resultado del test de igualdad de varianzas).
vV Mann-Whitney
Alt. Hypothesis
V Group 1 = Group 2
Additional Statistics
V Location parameter
v Confidence interval [95,0 %]
V Effect Size
vV Cohen’s d
V Descriptives
V Descriptive plots
Confidence interval [95,0 %]




Recuadro 28. Como ejecutar la prueba U de Mann-Whitney en 1BM-SPSS

/Analizar/Pruebas no paramétricas/Cuadros de didlogo antiguos/Dos muestras independientes. ..

En este punto deben pasarse una, o varias, variables dependientes a “Lista de variables de prueba” y la
variable independiente a “Variable de agrupacion”

En el boton “Definir grupos”
Definir los dos valores a comparar
Pulsar el botén “Continuar”
V' U de Mann-Whitney
Pulsar el boton “Aceptar”

El ejemplo: diferencias en las actitudes en el pretest y en el postest

En el ejemplo anterior, en el que el investigador desea determinar el efecto de un programa de
Matematicas a través de un disefo cuasiexperimental pretest/postest, se quiso complementar la
observacion de las pruebas haciendo una medicion de las actitudes presentes hacia las materias.

Para hacerlo, el investigador ha aplicado cuestionarios a toda la muestra para indagar acerca de sus
actitudes hacia la materia de forma previa y posterior al programa de Matematicas, tanto en el gru-
po experimental como en el de control. En este caso, el estudiante califica su propia actitud frente
a la materia en una escala ordinal de cuatro puntos, en donde “1” representa una actitud negativa,
“2” una actitud neutra, “3” una actitud positiva y “4” una actitud muy positiva hacia la materia.

De nuevo tenemos, frente a la actitud, la misma situacion que la presentada frente a la prueba. Se
espera que los estudiantes del grupo experimental muestren en el postest actitudes mas positivas
hacia la materia que los estudiantes del grupo control. Se supone que no debe haber diferencias
previas en las actitudes entre los dos grupos, pero, en la medida en que ello no puede asegurarse,
se examinaran las diferencias eventualmente presentes en el pretest de actitudes.

Planteamiento de las hipotesis

Las hipotesis en una prueba de rangos no son exactamente iguales a las hipdtesis en una prueba
paramétrica. La diferencia bésica es que en una prueba paramétrica, como la t de Student, se com-
paran las medias de dos grupos, y por tanto la hipdtesis nula plantea que los dos grupos tienen la
misma media. En una prueba de rango, no podemos obtener la media, sino que su equivalente se-
ria el rango medio, o la mediana. En esa medida, la hipotesis nula de la prueba debe ser formulada
en términos de la igualdad de las medianas.

Asi, las hipdtesis sobre las diferencias en el postest quedarian formuladas como sigue:
Hipétesis nula 1. No existen diferencias entre las medianas del postest de actitudes hacia el programa

de Matemdticas entre los estudiantes del grupo experimental y los del grupo de control.

Hipétesis alternativa 1. Existen diferencias entre hombres y mujeres en las medianas del
postest de actitudes hacia el programa de Matemdticas entre los estudiantes del grupo y los
del grupo de control.

G Capitulo 10. Pruebas de diferencias entre dos medidas

183



AW /nilisis cuantitativo de datos para la investigacion educativa y social

184

Al probar estas hipdtesis estaremos examinando si, después de la aplicacion del programa, habra
diferencias entre los dos grupos.

De nuevo, debemos examinar las diferencias en las actitudes previas a la aplicacion del programa
entre los dos grupos. Estas hipétesis quedarian formuladas de la siguiente forma.

Hipdtesis nula 2. No existen diferencias entre las medianas del pretest de actitudes hacia la
matemadtica entre los estudiantes del grupo experimental y los del grupo de control.

Hipétesis alternativa 2. Existen diferencias entre hombres y mujeres en las medianas del
pretest de actitudes hacia matemadticas entre los estudiantes del grupo experimental y los
del grupo de control.

Al examinar estas hipdtesis estaremos examinando si, de forma previa a la aplicacion del progra-
ma, habia diferencias en las actitudes presentes entre los dos grupos que pudieran contribuir a
explicar los resultados posteriores.

Se corre la prueba

o Se examinan los supuestos y se selecciona la prueba. La prueba U de Mann-Whitney solo
requiere que la variable dependiente —la medida de la actitud— tenga un nivel de medida
ordinal y que la variable independiente defina dos grupos. Estos dos presupuestos se cum-
plen. La variable dependiente tiene un nivel de medida ordinal, de cuatro puntos (actitud
negativa, neutra, positiva y muy positiva) y el disefio define dos grupos independientes
(experimental y control). Podemos aplicar la prueba U de Mann-Whitney.

o Se examinan los resultados descriptivos. Para este tipo de situaciones, en que tenemos varia-
bles ordinales en dos muestras independientes, lo indicado para hacerse una idea clara de
las similitudes y diferencias entre los dos grupos es hacer tablas de cruce (crosstabs) entre
las variables de actitudes y grupo, por separado para cada una de las pruebas. En la tabla 54
se muestran los resultados de estos cruces.

Tabla 54. Cruce entre actitudes y grupo, para cada prueba

Actitud hacia la matematica

Prueba Grupo Total
Negativa Neutra Positiva MPositiva
Control 5 7 7 6 25
Pretest Experimental 5 12 7 1 25
Total 10 19 14 7 50
Control 3 7 11 4 25
Postest Experimental 0 5 11 9 25
Total 3 12 22 13 50

Los resultados de estas tablas pueden ser facilmente representados en una grafica de barras apila-
das en el que se han igualado los grupos al 100 %. El resultado para la comparacion entre los dos
grupos en pretest y postest se presenta en la figura 50.



Actitudes hacia la Actitudes hacia la

matematica antes del matematica después del
programa (pretest) programa (postest)

100% 100%

50% 50%
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Control Experimental Control Experimental
m Negativa = Neutra © Positiva = Muy positiva m Negativa = Neutra © Positiva = Muy positiva
a b

Figura 50. Graficas del cruce entre las actitudes frente a las matematicas por grupo con columna 100 % apilada.
Notas: a) pretest; b) postest.

Fuente: elaboradas en Excel sobre las tablas de cruce.

Para la interpretacion, basta con inspeccionar visualmente las areas en las que se presentan cam-
bios entre los dos grupos. Procediendo de esta forma, observamos que, en el caso de pretest (fi-
gura 50a), el grupo experimental muestra una proporcién mas grande de actitudes neutras y una
proporcién mas baja de actitudes muy positivas. Aunque no sabemos qué tan significativa es la
diferencia, podria sugerir que las actitudes de entrada en el grupo experimental podrian ser me-
nos favorables que las del grupo de control.

El examen de la figura 50b, donde se comparan los valores del postest, muestra que el grupo expe-
rimental manifiesta menor proporcion de actitudes negativas y neutras y mayor proporcién de ac-
titudes muy positivas. De nuevo, sin que aun sepamos qué tan significativas sean estas diferencias,
parece indicarse que el grupo experimental expresa, en el postest, actitudes mas positivas hacia la
materia que el grupo de control.

Aungque lo anterior es, formalmente, lo mas adecuado, es un proceso relativamente largo y dispen-
dioso que, en general, no resulta estrictamente necesario. En la figura 51 se muestran las graficas
de la comparacion de medias, con errores estandar por encima y por debajo, de las actitudes por
grupos de género, tal y como es mostrado por el programa jasp. Como se observa, el resultado es
igual al obtenido con los procedimientos anteriores: mientras que, en el pretest el grupo de control
muestra mejores actitudes hacia el programa de Matematicas que el experimental, en el postest se
observa lo contrario, y con mayor intensidad: el grupo experimental muestra mejores actitudes
que el de control.

Lamentablemente, este modo de proceder no es formalmente adecuado, en la medida en que es-
tamos comparando medias de variables ordinales y, como se recordara, no estamos estrictamente
autorizados para utilizar la media como medida de tendencia central en variables ordinales; mas
adecuada seria la mediana. Sin embargo, la mediana no siempre se diferencia lo suficiente entre
los grupos. Por esta razén, es mas frecuente el uso de la media para examinar rapidamente las
comparaciones de variables ordinales entre dos grupos.

G Capitulo 10. Pruebas de diferencias entre dos medidas

185



AW /nilisis cuantitativo de datos para la investigacion educativa y social

186

3.2 3.6
[ wn
g g
© C
© ©

1.8 — 22 | -

Grupo experimental Grupo de control Grupo experimental ~ Grupo de control
Grupo Grupo
a b

Figura 51. Medias y errores estandar del puntaje de actitud para cada grupo.

Nota: a) en el pretest; b) en el postest.

Existe una ultima posibilidad de examinar de forma grafica las diferencias atendiendo al nivel de
medida, ordinal, de la variable dependiente: una grafica de cajas y bigotes (box plots). Estas graficas
son adecuadas para variables ordinales. La figura 52 muestra este tipo de graficas para el pretest y
postest, tal y como son generadas por el programa jasp.’
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Figura 52. Graficas de cajas y bigotes del puntaje de actitud para cada grupo.
Nota: a) en el pretest; b) en el postest.

Como se observa, estas graficas no resultan tan precisas como las barras apiladas o las graficas de
medias. De acuerdo con ellas, en el pretest no parece haber diferencias entre los grupos (figura 52a),
mientras que en el postest (figura 52b) el grupo experimental muestra mejores actitudes que el
grupo de control.

Mucho mas adecuado a la naturaleza de la prueba que vamos a examinar es analizar el rango pro-
medio entre los dos grupos, a fin de estimar la direccion de las influencias. Sin embargo, no todos
los programas hacen explicito el rango promedio, incluso cuando corren pruebas de rangos. En el
JASP esta informacion no aparece disponible. La tabla 55 muestra los resultados del spss cuando se
corren pruebas U de Mann-Whitney, con estos datos.

5 Para generar este tipo de graficas en JASP, es necesario cambiar el nivel de medida explicito de la variable, de ordinal
a métrico. Una condicion que no deberia ser necesaria pero es requisito para poder hacerlo.



Tabla 55. Salida del spss cuando se corren prueba U de Mann Whitney de las actitudes
entre los grupos experimental y de control en el pretest y postest

Rangos
Grupo N pg)?;lfgio S;lalll:;oie

Grupo de control 25 28,20 705,00
Pretest de actitud Grupo experimental 25 22,80 570,00

Total 50

Grupo de control 25 21,60 540,00
Postest de actitud Grupo experimental 25 29,40 735,00

Total 50

De acuerdo a lo que se observa en la tabla, los rangos promedio de la segunda columna muestran
la misma tendencia que habiamos visto antes para las diferencias entre los grupos. Mientras en el
pretest, el rango promedio del grupo de control es mas alto que el del grupo experimental, en
el postest ocurre lo contrario, y el rango promedio de las actitudes en el grupo experimental es
mas alto que el del grupo de control. La medida de la significacion de estas diferencias es lo que
deberemos examinar ahora.

Se examinan los resultados de la prueba

Para obtener los resultados de la prueba U de Mann Whitney en el programa jasp, debe seguirse este
camino: T-Test > Classical > Independient Samples T-Test. En este punto deben solicitarse, estric-
tamente, pruebas U de Mann Whitney. Existen otras opciones, dentro de las cuales hemos seleccio-
nado el valor de parametro de localizacién, con intervalo de confianza al 95 % y una estimacion del
tamano del efecto. La tabla 56 muestra los resultados, segtin los presenta el programa jasp.

Tabla 56. Resultados del programa JAsP con las pruebas U de Mann Whitney las diferencias
entre las actitudes entre los dos grupos de forma separada para el pretest y postest

95 % CI para
estimado de Hodges-
Lehmann
Estimado de Hodges- . Correlacion
w Lehmann Bajo ALED Rango-Biserial
Actpre 245,0 0,174 -4,272e-5 -1,000 7,857e-5 -0,216
Actpos 410,0 0,045 1,000 -2,271e-5 1,000 0,312

Note. For the Mann-Whitney test, effect size is given by the rank biserial correlation.

Note. Mann-Whitney U test.

Primero lo bésico: el examen de la significacion estadistica. Analizando primero el pretest (Actpre),
los resultados muestran que no hay diferencias estadisticamente significativas, a nivel de 0,05, en
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las actitudes de los dos grupos en el pretest. En efecto, los niveles de p, aunque bajos, no alcanzan
a ser mas bajos que nuestro punto de corte elegido por defecto (p=,174 > ,050).

El examen de las diferencias en el postest, por otro lado, manifiesta que si hay diferencias significa-
tivas entre los dos grupos, en la medida en que estas son inferiores al punto de corte previamente
elegido (p=,045 < ,050). Esto nos autoriza a rechazar la hipétesis nula y a adoptar la alternativa:
las actitudes del grupo experimental después del programa muestran ser mas positivas que las del
grupo de control.

Los resultados contenidos de la tabla 56 introducen dos nuevos indicadores que debemos explicar.
Primero, el parametro de localizacion de la diferencia entre los dos grupos, que ahora corresponde
a la “estimacion de Hodges-Lehmann”. Este parametro pertenece a la diferencia mediana entre los
dos grupos. El intervalo de confianza para este estimador se interpreta como es usual. En el pre-
test el estimador queda por dentro del intervalo, lo que muestra la ausencia de diferencias, y en el
postest queda por fuera, en realidad en el borde, lo que manifiesta que la diferencia es significativa.

Segundo, la estimacion del tamano del efecto, que ahora corresponde a la “correlacion de rango bi-

serial” (rank biserial correlation), r r,, puede ser considerada como una medida de tamafio del

rank? ©
efecto apropiada para esta prueba. Para la interpretacion de la correlacion rango biserial, como
medida de tamano del efecto, puede recurrirse a la forma en la que se interpreta la correlacion r de
Pearson. En ese sentido, las correlaciones r, menores a ,3, presentes en la diferencia entre los gru-
pos sobre las actitudes en el pretest deben ser interpretadas como un pequefio tamaiio de efecto;
mientras el r,=,312, en la diferencia entre los grupos en el postest, indica un tamaro del efecto que

puede ser considerado intermedio.

El reporte de esta prueba en el 1BM-spss es bastante diferente. La tabla 57 muestra la forma en que
este programa presenta los resultados. Se exhibe el valor U, el W de la prueba de Wilcoxon y la
tipificacion de los dos valores (Z). Como se observa, aunque los valores de los estadisticos difieren
en las salidas de los dos programas, los niveles de significacién son muy similares.®

Tabla 57. Reporte de la prueba U de Mann Whitney en el ibm-spss

Estadisticos de prueba®

Pretest de actitud Postest de actitud
U de Mann-Whitney 245,000 215,000
W de Wilcoxon 570,000 540,000
Z -1,371 -2,013
Sig. asintotica (bilateral) ,170 ,044

a. Variable de agrupacién: grupo.

6 Aparentemente, la razon de que los valores de las pruebas difieran segun el paquete estadistico utilizado esta relacio-
nada con decisiones especificas en que los procedimientos difieren, sin que ello afecte en mayor medida los niveles
de significancia. Especificamente hemos encontrado que, mientras en algunos paquetes (Spss, por ejemplo) se toma
como el valor de la prueba la suma de rangos sin empates negativos, en otros se toman la suma de rangos sin empates
positivos. El calculo del nivel de significacion se hace, en los dos casos, con base en la aproximacion a la distribucion
normal estandar. Agradezco al profesor Carlos Lanziano el sefialamiento de este tipo de diferencias entre los paquetes.



Puede ser interesante anotar que los valores de las significaciones encontradas en las dos pruebas,
asi como los de tamano del efecto, no muestran ser extremadamente concluyentes. En el pretest,
aunque la diferencia no es significativa, el valor no dista mucho de serlo. En el postest, aunque la
diferencia es significativa, el valor de la significacién se encuentra muy cerca del limite definido
(0,050). Esto debe alertarnos para interpretar con cuidado los resultados, ya que, como sabemos,
los limites de significacion son convenciones histéricas mas que valores absolutos.

Desde otro punto de vista, la constatacion de que se parte de actitudes levemente mas positivas en
un grupo y se termina con actitudes marcadamente mds positivas en el otro podria considerarse
como un apoyo adicional a la idea de que el programa de Matematicas tiene un efecto en la modi-
ficacidn de las actitudes hacia la materia en los estudiantes que lo toman.

Se expresan los resultados

No hay un consenso muy claro acerca de como deben ser presentados los resultados de la prueba
U de Mann Whitney. Algunos anotan que deben anexarse todos los datos de los valores U, W y
Z, ademas de los niveles de significacion. En realidad, todos estos valores resultan equivalentes.
Por esta razdn, y en aras de no sobre cargar el texto con estadisticas que resultan redundantes,
sugerimos incluir los valores U, los niveles de significacion y alguna medida de tamano del efecto,
preferiblemente la correlacion rango-biserial, de la forma

U=<valor U> p = <valor p> r,= <valor de la correlacion rango biserial>
siguiendo las recomendaciones sobre itdlicas y cantidad de decimales en cada medida.
Los resultados obtenidos pueden ser expresados, en el texto, de la siguiente forma:

Los resultados muestran que, para el caso del pretest, que aunque la medida de las actitudes
frente a la materia es levemente mds favorable en el grupo de control comparado con el
grupo experimental, esa diferencia no es significativa en una prueba U de Mann-Whitney
a nivel de ,05, U = 245,00 p =, 174 (ns) r,=-,216. En el caso del postest, por el contrario, el
grupo experimental manifiesta actitudes hacia la materia mds favorables que el grupo de
control, la diferencia es significativa y el tamario del efecto puede ser considerado intermedio
U =410,00 p=,045r,=312.

Como se observa, no hemos incluido el parametro de localizacion de la diferencia mediana entre
los grupos (estimador de Hodges-Lehmann) ni su intervalo de confianza asociado. La razén de no
hacerlo es el relativo desconocimiento que se tiene hoy sobre este indicador. Si en algin momento
su uso se generaliza, valdra la pena incluirlo en los textos cientificos. De otra forma, exigiria dar
demasiadas explicaciones que no parecen ser estrictamente requeridas por las publicaciones en el
momento presente.

Otra forma de presentar los resultados podria ser mediante una tabla, y muy especialmente si se
deben presentar junto con los resultados de otras muchas pruebas. Un ejemplo es la tabla 58.

G Capitulo 10. Pruebas de diferencias entre dos medidas

189



AW /nilisis cuantitativo de datos para la investigacion educativa y social

190

Tabla 58. Resultados de las pruebas U de Mann-Whitney de diferencias entre el grupo experimental
y el de control en el presente y postes

Variable U p r,
Pretest 245,00 ,171 -,216
Postest 410,00 ,045% ,312

Nota: *: ,05<p

De cualquier forma, para expresar los resultados debe incluirse, siempre, uno o varios de los esta-
disticos de la prueba (U, W, Z), el nivel de significacién encontrado (p) y alguna de las diferentes
medidas de tamafio del efecto (d, r,...).

Variable nominal: prueba Chi-cuadrado (*) de Pearson
Presentacion general

Continuamos la comparacién entre dos grupos, ahora con la situacién en que la variable depen-
diente es de naturaleza nominal. Para esta situacion contamos con un conjunto de pruebas basa-
das en el estadistico Chi-cuadrado (¢?). En este tipo de pruebas se parte del examen de la tabla de
cruce entre las dos variables y se compara una distribucion observada de los datos con la distribu-
cion esperada para los mismos, si las variables fueran independientes entre si.

La hipdtesis nula para una prueba > de Pearson es la de la independencia de las dos variables. Si
las dos variables son independientes, esto significa que no presentan asociaciéon y que, por lo tanto,
los valores de una no dependen de los valores de la otra. La negacion de esta hipotesis consiste en
afirmar que los valores de una de ellas dependen de los valores de la otra.

Para este tipo de prueba es importante distinguir dos tipos de estadisticos por su funcién: los
estadisticos de prueba de hipdtesis de independencia y las medidas de asociacién que permiten
estimar el tamaio del efecto.

Al respecto de los estadisticos para la prueba de la hipétesis de independencia, la prueba x* de
Pearson produce un estadistico (?), una estimacion del grado de libertad (gl) y un valor de pro-
babilidad asociado con ese estadistico (p). El valor de %* no tiene limite superior; varia entre 0 e
infinito y depende, en parte, del tamafio de la muestra. A mayor tamafio de la muestra, mayor el
valor del %2.

Existen unas restricciones importantes para el uso de la prueba % relacionadas con el tamano de
la muestra y la distribucién de la misma en cada una de las casillas de la tabla de cruce. Especifica-
mente, debe anotarse que el uso de esta prueba no se recomienda en muestras pequenas (n<30), o
en situaciones en que exista una celda dentro del cruce con una frecuencia inferior a cinco casos

0, peor aun, una celda vacia.

Para el caso de muestras pequeiias, se recomienda una modificacién a la prueba x> que se conoce
como correccion por continuidad, que se utiliza para prevenir una sobreestimacion de la significa-
cion; el problema con esta correccion es que resulta muy conservadora y ahora se cae en el efecto



contrario. Otra variacién para muestras pequefas es la conocida como prueba exacta de Fisher,
pero esta se disefid solo para tablas de 2x2, si bien algunos opinan que puede ser utilizada en tablas

de mayor dimension.

En general para este caso, el software estadistico es bastante oscuro. La impresion para el nedfito es
de una enorme dispersion de pruebas con muy poca informacion acerca de las circunstancias en
que estas pueden ser efectivamente utilizadas.

A pesar de toda esta confusion, todo parece indicar que es posible recomendar una prueba, dentro
de la familia de pruebas %2, que puede servirnos en todas las situaciones: la razon de verosimilitud
(likelihood radio). Esta prueba es una alternativa a la %* basada en la teoria de maxima verosimi-
litud. Aunque se recomienda para muestras de tamafio pequeio (n<30), en muestras grandes
produce el mismo resultado que el *>de Pearson. Aparentemente esta prueba permite su uso en
todas las circunstancias, dimensiones y tamafios de muestra posibles y se encuentra disponible en
todos los paquetes estadisticos de uso comun, y en particular los que hemos ilustrado en este libro
(JASP y IBM-SPSS).

Al respecto de las medidas para estimar el tamafio del efecto, la situacion también resulta un poco
confusa. Dependiendo del paquete estadistico, el tamafo de la muestra y el nimero de dimensio-
nes del cruce de las variables se mencionan, como medidas de tamario del efecto, el coeficiente Phi
(9),la V de Cramer, el coeficiente de contingencia y el coeficiente de incertidumbre. Las restriccio-
nes para el uso de cada uno de estos estan siempre presentes y no siempre son claras. El coeficiente
¢, por ejemplo, solo puede ser usado en tablas 2x2; el coeficiente de contingencia, por su parte,
solo se recomienda en tablas de dimension 5x5 o mas.

La medida de tamafio del efecto mas popular, mas usada y con menor nimero de restricciones es
una de asociacién basada en Chi-cuadrado conocida como la V de Cramer, simbolizada, en oca-
siones, mediante el simbolo ¢ (Phi de Cramer) o V. El valor de la V' de Cramer se encuentra entre
0 (no hay relacién) y 1 (relacion perfecta). La interpretacion del valor especifico encontrado, sin
embargo, cambiara dependiendo del nimero de grados de libertad de la tabla de cruce. La tabla 59
presenta los valores de tamano del efecto dependiendo de los grados de libertad de la tabla de cruce.

Tabla 59. Interpretacion de los valores de Phi y V dependiendo de los grados de libertad

Tamaio del efecto gl* (df) Pequeiio Mediano Grande
¢y Vde Cramer 1 0,10 0,30 0,50
2 0,07 0,21 0,35
3 0,06 0,17 0,29
V de Cramer
4 0,05 0,15 0,25
5 0,04 0,13 0,22

* Los grados de libertad (gl) dependen de la dimension de la tabla. En una tabla de dimension r*c, los grados de libertad seran
gl= (r-1)*(c-1)
Fuente: adaptado de Kim (2017) y Goss-Sampson (2019).
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Para el caso especifico que nos ocupa en este apartado, tenemos una variable “dependiente”, de
naturaleza nominal, y una variable “independiente” que define los dos grupos que deseamos com-
parar. El entrecomillado en las variables subraya el hecho de que la prueba es indiferente a cual de
las variables se encuentra en las filas o en las columnas: el resultado es idéntico. En todo caso, la
variable que hemos rotulado como “independiente” definira dos grupos, por lo que los grados de
libertad de la tabla seran iguales al nimero de filas menos 1.

Como ejecutar la prueba Chi-cuadrado (?) de Pearson

Para el calculo de estas pruebas, puede procederse, en jasp, de la forma presentada en el recuadro
29; en el 1BM-sPsS, como en el recuadro 30.

Recuadro 29. Cémo ejecutar la prueba Chi-cuadrado en jasp

/Frecuency/Contingency Tables
En este punto, deben seleccionarse la variable dependiente (y pasarse a la lista “Filas” y la variable
independiente, pasandola a la casilla “Columnas” (en esta seccion deberia ser una variable con solo dos
valores pero admitira cualquier variable categdrica).
Statistics (debe seleccionarse la prueba adecuada al tamafno de muestra).
Vo
V2 continuity correction
V Likelihood radio
Nominal
V Phi and Cramer’s V

Recuadro 30. Como ejecutar la prueba Chi-cuadrado en 1BM-SPSss

/Analizar/Estadisticos descriptivos/Tablas cruzadas...
En este punto, deben seleccionarse la variable dependiente (y pasarse a la lista “Filas” y la variable
independiente, pasandola a la casilla “Columnas” (para esta seccién deberia ser una variable con solo
dos valores, pero admitira cualquier variable categérica).
En el botén “Estadisticos”
V Chi-cuadrado
Nominal
Phiy V de Cramer
pulsar el botén “Continuar”

Pulsar el boton “Aceptar”




El ejemplo: ;hay diferencias en los tipos de familia de estudiantes que desertan y
los que no?

Se ha notado que los estudiantes que muestran ciertos niveles de desercion parcial tienen mayores
probabilidades, en el futuro, de desertar completamente del sistema educativo. Por esta razon,
unos investigadores han planteado la necesidad de hacer un perfil con las caracteristicas distin-
tivas de los estudiantes que han tenido episodios de desercion parcial a lo largo de su historial
académico.

Una de las caracteristicas que podria estar asociada con este tipo de desercion es la tipologia de
familia. En particular, los investigadores opinan que en familias intactas nucleares y completas, los
estudiantes tienen menores posibilidades de desertar del sistema educativo.

Para esta indagacidn, se categoriza el tipo de familia, como una variable nominal con cuatro cate-
gorias, a saber:

 Familia sin padre ni madre.

o Familia monoparental paterna.

o Familia monoparental materna.

o Familia nuclear (con padre y padre).

Asi, se pretende examinar las diferencias familiares entre los estudiantes que han desertado del
sistema educativo, al menos una vez, por algun periodo de tiempo, y aquellos que no lo han he-
cho. Tenemos aca la indagacion de diferencias entre estudiantes que han desertado y los que no
lo han hecho, respecto de los valores observados en una variable nominal politdmica: la tipologia
de familia.

Para este ejemplo contamos con datos efectivamente recogidos en un proceso de investigacion
llevado a cabo hace algunos anos. En total, contamos con informacién proveniente de 1499 estu-
diantes de grado décimo de colegios publicos de Bogota.

Planteamiento de las hipotesis

La prueba x* de Pearson es una prueba de independencia. En esa medida, la hipdtesis nula in-
dicard la independencia de las dos variables, mientras que la hipotesis alternativa constatara su
dependencia, lo que es lo mismo que la diferencia significativa entre los valores de una variable
dependiendo de los valores de la otra.

En el ejemplo que desarrollaremos, los investigadores opinan que la desercién parcial del sistema
educativo tiene relacion con la estructura de la familia y, en particular, con el hecho de que la fami-
lia del estudiante muestre una estructura nuclear completa, esto es, con padre y madre presentes.
Asi las cosas, las hipotesis pueden ser formuladas como sigue.

Hipdtesis nula (H). La tipologia de familia en los estudiantes desertores es igual a la

tipologia de familia de los estudiantes que no han desertado del sistema educativo.

Hipdtesis alternativa (H ). Existen diferencias en las tipologias de familia de los estudiantes
desertores y las de los estudiantes no desertores.
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Se corre la prueba

o Se examinan los supuestos y se selecciona la prueba. Las pruebas > de Pearson requieren
como supuestos:

o Dos variables nominales, cada una con un minimo de dos valores,

« Estas variables deben ser temporalmente independientes; esto es, que no correspondan a un
disefio de antes-después (este tipo de disefios se examinaran mas adelante).

Para nuestro caso, tenemos una variable nominal politémica, tipologia de familia, con cuatro va-
lores: 1) familia sin padre ni madre, 2) familia monoparental paterna, 3) familia monoparental
materna y 4) familia nuclear (con padre y madre). En este caso, cada progenitor se entiende como
el padre bioldgico, o quien haga sus veces. Para la segunda variable, que define dos grupos de
poblacion, tenemos una variable nominal con dos valores: 1) ha tenido al menos un episodio de
desercion de la escuela y 2) no ha tenido episodios de desercion de la escuela. Estas dos variables
son diferentes e independientes, por lo que se cumplen los dos supuestos.

Sobre los tamafnos de muestra, la prueba > de Pearson requiere:
« Un tamafio total de muestra mayor o igual a treinta individuos.

o Todas las celdas de la tabla de cruce deben tener una frecuencia de, al menos, cinco indivi-
duos.

Si estos supuestos de tamano de la muestra no se cumplen, pueden seleccionarse, como alternati-
vas, la prueba exacta de Fisher (disponible en spss y no disponible en jasp) o la prueba de razén
de verosimilitud (likelihood ratio), disponible en los dos paquetes.

Para nuestro caso, observemos la tabla 60, de cruce entre las dos variables.

Tabla 60. Cruce entre tipo de familia y desercion parcial

Se ha retirado del estudio?

Con desercion Sin desercion Total
Sin padre ni madre 10 77 87 5,80 %
Monoparental paterna 8 39 47 3,14 %
Monoparental materna 54 355 409 27,28 %
Nuclear 81 875 956 63,78 %
153 1346 1499
Total
10,21 % 89,79 %

Tal y como se observa, se cuenta con una muestra total de 1499 casos y ninguna de las celdas mues-
tra una frecuencia de cinco casos o menos. En este sentido, también se cumple los supuestos de
muestra para la aplicacion de la prueba x? de Pearson. En razén de que esta es la prueba mas po-
pular y conocida, examinaremos sus resultados.



o Se examinan los resultados descriptivos. La tabla 60 muestra que la proporcién de individuos
que han desertado de forma parcial en algiin momento es de poco mas del 10 %. Por otro
lado, la tipologia de familia mas frecuente es la nuclear completa, que identifica a mas del
63 % de los estudiantes, seguida por la familia monoparental de jefatura materna, con cerca
del 27 % del total. Los otros tipos de familia tienen participaciones minoritarias.

A fin de comparar los dos grupos de individuos, la tabla se ha graficado en ms-Excel con barras
apiladas al 100 % para mostrar la proporcién de cada una de las tipologias de familia dentro del
total de individuos segun si han desertado en algin momento o no lo han hecho (figura 53).

100%
80%
60%
40%
20%
0% T —
Con desercién Sin desercién
M Sin padre ni madre ® Monoparental paterna

Monoparental materna = Nuclear intacta

Figura 53. Tipo de familia por desercién parcial

Se tiene, entonces, que en los estudiantes que han mostrado al menos un episodio de desercion
parcial, la proporcion de familias nucleares es menor, mientras que la proporcion de familias mo-
noparentales de jefatura materna es mayor.

Se examinan los resultados de la prueba seleccionada

Para correr la prueba en el programa spss, debe seguirse esta secuencia: /Analizar/Estadisticos des-
criptivos/Tablas cruzadas... y alli se selecciona una de las variables en el campo “Filas” y la otra en
el campo “Columnas’, y se marca el botén “Estadisticos”. En este menu se seleccionan dos casillas:
“Chi-cuadrado” y “Phiy V de Cramer”. El resultado de esta accion aparece en las tablas 61 y 62.

El resultado arrojado por el spss inicia, en la primera fila, con el valor del %* de Pearson y su nivel
de significacion asociado. Como se observa, el resultado de la %> de Pearson expone que las dos
variables no son independientes. En otras palabras, las dos variables expresan dependencia y esta
es estadisticamente significativa a un nivel de p=,021.
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Tabla 61. Resultado de Chi-cuadrado en spss

Valor gl asinst:’)gtlilclefl‘1 zzicll:t:ral)
Chi-cuadrado de Pearson 9,681° 3 ,021
Razon de verosimilitud 9,190 3 ,027
Asociacion lineal por lineal 5,337 1 ,021
N de casos validos 1499

Tabla 62. Resultado de las medidas de tamaiio del efecto en SPSS

vor Yanfacitn
Phi ,080 ,021
Nominal por Nominal ~ V de Cramer ,080 ,021
Coeficiente de contingencia ,080 ,021
N de casos validos 1499

En la segunda fila, se presenta el estadistico de razén de verosimilitud, bastante cercano al ante-
rior y con una probabilidad asociada cercana, si bien es levemente mayor. En cualquier caso, ya
sea que se interprete el %* de Pearson o el estadistico de razén de verosimilitud, la conclusion es
equivalente.

En la tercera fila, el spss presenta la “asociacion lineal por lineal”. Este estadistico no es apropiado
para el tipo de datos nominales, que estamos manejando en este caso. Debe ser ignorado. En la
tabla 61 se muestra el resultado relacionado con las medidas de tamano del efecto apropiadas para
variables nominales.

Como se evidencia, la tabla presenta el valor de Phi, el de la V' de Cramer y el del coeficiente de
contingencia. El Phi solo es apropiado para tablas 2x2 y el coeficiente de contingencia solo es apro-
piado para tablas de 5x5 o mas. En la medida en que tenemos una tabla de 2x4, la inica estimacioén
valida es la V' de Cramer, que, en este caso muestra un valor de ,080 con un p=,021.

Para la interpretacion de la V de Cramer, necesitamos conocer los grados de libertad de la tabla.
Para nuestro caso, los grados de libertad de la tabla seran

gl=(2-1)*(4-1)=3

Para gl=3, la tabla 60 indica que una V de Cramer de 0,08 corresponde a un tamano del efecto que
debe ser interpretado entre pequefio y mediano.



Se expresan los resultados

Para la expresion escrita de los resultados de la prueba * de Pearson, o sus similares, puede seguir-
se, en texto, el siguiente formato:

x’(<gl>)=<valor del Chi-cuadrado> p =<valor de p> V = <valor V de Cramer>

Aunque no es muy frecuente, es posible encontrar algunos textos en donde se incluyen los datos
del tamano de la muestra en este formato, de la siguiente forma:

x*(<gl>, N=<tamafo de muestra>)=<valor del Chi-cuadrado> p =
<valor de p> V = <valor V de Cramer>

En algunas ocasiones, la V de Cramer es denotada mediante el simbolo ¢ .(Phi de Cramer) o V..

Atendiendo todas estas convenciones, la expresion de los resultados en texto podria quedar de la
siguiente manera:

Los resultados indican que los estudiantes que muestran algiin nivel de desercion parcial
provienen, en mayor proporcion, de familias monoparentales y en menor proporcion de
familias nucleares completas. Esta asociacion muestra ser estadisticamente significativa en
una prueba Chi-cuadrado de Pearson, si bien se indica un tamario del efecto, medido por la
V de Cramer, que puede ser valorado entre pequefio y mediano x*(3, N=1499)=9,68 p=,021
V'=0,08.

Pruebas para dos medidas apareadas (dos mediciones en la
misma muestra)

Las pruebas para medidas relacionadas se aplican en situaciones de investigacion en las cuales se
han hecho dos mediciones de la misma variable en la misma muestra. Este tipo de situaciones es
bastante frecuente en la investigacion social y educativa, y responde a los que llamamos el disefio
de medidas repetidas, o disefio intrasujeto. Este es el disefio que se utiliza para examinar cambios
después de, por ejemplo, una intervencioén pedagogica.

Como lo hicimos en el caso de las pruebas sobre grupos independientes, ahora examinaremos
las diferentes pruebas para muestras dependientes iniciando con el caso en que las variables
tienen un nivel de medicion de intervalo, y pasando después a los casos de variables ordinales
y nominales.

El diagrama de la figura 54 muestra las condiciones y decisiones frente a cada prueba candi-
data a ser usada en un disefio intrasujeto. Cuando la variable es métrica y cumple el supuesto
de normalidad, la eleccion adecuada es la prueba t de Student para medidas apareadas. En el
caso en que no se cumpla el supuesto de normalidad, la prueba adecuada es una prueba no
paramétrica: la W de Wilcoxon; la misma que se usaria si la variable dependiente tuviera un
nivel ordinal de medida.
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Nivel de medicién

de la variable

|

Métrica Ordinal Nominal
;Cumple No o
i No ; ?
normalidad? ADlesidimlics!
Si Si
A 4
Prueba t de Prueba d
Student para Prueba W de rueba de Prueba de
medidas Wilcoxon McNemar- McNemar
Bowker
apareadas

Figura 54. Pruebas para dos medidas apareadas

Ahora, si la variable dependiente tiene un nivel de medida estrictamente nominal, deben diferen-
ciarse dos situaciones. Si la variable es dicotomica, la eleccion es la prueba de McNemar. Si, por
el contrario, la variable es politomica, debemos proceder a una variacion de la anterior, conocida
como prueba de McNemar-Bowker.

Variable métrica: prueba t de Student para medidas apareadas/dependientes
Presentacion

Cuando la variable tiene un nivel de medicién de intervalo y tenemos un disefio con dos medidas
repetidas, la candidata ideal es la prueba t de Student para medidas apareadas (también llamadas
relacionadas, dependientes o correlacionadas).

La prueba t de Student para medidas apareadas es una prueba paramétrica que requiere de dos
variables que representen dos momentos de medicién, del mismo tipo, en las mismas personas.
Como la prueba t de Student de grupos independientes, esta prueba produce un valor ¢, los gra-
dos de libertad (gl) y un nivel de significacion asociado (p). El valor ¢ representa la relacion entre
la diferencia de las medias en los dos momentos de medicion y el error estandar de esta diferencia
de medias.



Los supuestos de esta prueba son dos: 1) la normalidad de la diferencia entre los dos momentos
de medicién y 2) el que no debe haber valores atipicos muy significativos en la diferencia entre
estas dos medidas. Esta prueba no requiere del cuamplimiento del supuesto de homocedasticidad.

Como en el caso de la prueba para grupos independientes, esta prueba es robusta frente a viola-
ciones moderadas del supuesto de normalidad. Este supuesto se verifica a través de la prueba de
Shapiro-Wilk, que se encuentra incorporada en el mismo menu de la prueba en el paquete jasp,
mientras que en el IBM-sPss debe ser, primero, calculada la diferencia y después examinada su
normalidad.

Tanto en el programa jasp como en el spss las salidas aportan informacion acerca del intervalo del
confianza (1c), al 95 % o al 99 %, de la diferencia entre las dos medidas. En general, vale la pena
reportar este intervalo.

Al respecto de las medidas de tamaiio del efecto, la mas conocida y utilizada en esta prueba d de
Cohen, cuyos criterios de interpretacién ya hemos expuesto antes. El célculo de este estimador
esta incorporado en el paquete jasp en el mismo ment de la prueba, mientras que en el 1BM-sPss
solo ofrece esta posibilidad en las ultimas versiones.

Ejecutar la prueba t de Student para medidas apareadas

Para ejecutar la prueba ¢ de Student para medidas apareadas en el programa jasp, puede seguirse
el camino presentado en el recuadro 31. Para correr esta prueba en el 1BM-spss puede seguirse la
secuencia del recuadro 32.

Recuadro 31. Como ejecutar una prueba f para medidas apareadas en jasp

/T-Test/Classical/ Paired Samples T-Test.
En este punto, deben seleccionarse las parejas de variables apareadas (pueden ser varias) y pasarse a la
lista “Variable pairs”
Test
V Student
Alt. Hypothesis
V Group 1 = Group 2
Assumption Checks
V Normality
Additional Statistics
V Location parameter
Vv Confidence interval [95,0 %]
V Effect Size
v Confidence interval [95,0 %]
Vv Descriptives
V Descriptives plots
Confidence interval [95,0 %]
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Recuadro 32. Como ejecutar una prueba f para medidas apareadas en IBM-SPSS

/Analizar/Comparar medias/Prueba T para muestras relacionadas...

En este punto deben seleccionarse las parejas de variables (pueden ser varias) y pasarse a la lista “Variables
emparejadas”

V Estimar tamafios del efecto

Pulsar el botén “Aceptar”

El ejemplo

El ejemplo que trabajamos previamente con un profesor-investigador que disefia e implementa
un programa de Matematicas y quiere conocer su impacto mediante un disefio cuasiexperimental
pretest/postest con grupo de control nos permite examinar la aplicacién de pruebas sobre medias
apareadas por cuanto se toman medidas de logro en Matematicas antes de haber implementado
programa y después de haberlo hecho.

Sin embargo, el disefio que se utilizo en este caso es un poco més complejo en la medida en que se
dividié la muestra en dos grupos diferentes y solo uno de ellos cursé el programa de refuerzo en
Matemadticas, mientras que el otro no lo cursd.

Interesa en este caso examinar si hubo un avance en cada uno de los grupos por separado. Por esta
razon, examinaremos una prueba t para medias apareadas en el grupo experimental, en el que
se implementd el programa, y otra diferente en el grupo de control, en el que no se experimento.
Tenemos, entonces, dos situaciones en las que aplicaremos una prueba t para medidas apareadas.
Desarrollaremos estas dos situaciones de forma paralela.

Planteamiento de las hipotesis

El planteamiento de las hipétesis no ofrece grandes novedades. Iniciando con el examen de dife-
rencias en el grupo experimental:

Hipétesis nula. No hay diferencias entre las medias de las pruebas de Matemdticas en el

pretest y postest en el grupo experimental.

Hipétesis alternativa. Existen diferencias en las medias de las pruebas de Matemadticas en el

pretest y en el postest en el grupo experimental.

Aunque la forma de esta hipoétesis es igual para las dos pruebas ¢t que examinaremos, esperamos
encontrar que, en el grupo experimental, se pueda rechazar la hipétesis nula, esto es, que encon-
tramos diferencias significativas entre las medias del pretest y del postest. En realidad esperamos
mas que esto: quisiéramos encontrar que las medias de las pruebas del postest sean significativa-
mente mayores que las del pretest. En ese sentido, tendriamos una hipdtesis unilateral. Sin em-
bargo, tal y como lo hemos justificado antes, la formulacién bilateral de la hipétesis es suficiente
para nosotros.



El planteamiento de las hipétesis para el grupo de control es equivalente:

Hipétesis nula. No hay diferencias entre las medias de las pruebas de Matemdticas en el
pretest y postest en el grupo de control.

Hipétesis alternativa. Existen diferencias en las medias de las pruebas de Matemadticas en el

pretest y en el postest en el grupo de control.

En relacién con lo que esperamos encontrar en el grupo de control la situacion es mas complicada.
Si no pudiéramos rechazar la hipétesis nula en el grupo de control, y si lo hiciéramos en el grupo
experimental, la interpretacion de los resultados seria sencilla y la efectividad del programa de
Matematicas quedaria verificada. Sin embargo, podriamos esperar, razonablemente, un incremen-
to en las medias entre las dos pruebas en el grupo de control.

Las razones de este hipotético incremento en el grupo de control son multiples. Por un lado,
podria considerarse que en el postest, los estudiantes ya llegan con experiencia acerca de la
naturaleza de la prueba y de las preguntas, lo cual podria incrementar su desempefio. Por otro
lado, es posible que algunos estudiantes del grupo de control hayan utilizado el tiempo presente
entre las dos pruebas para mejorar sus competencias en el drea. Esperariamos, eso si, encontrar
que los niveles de avance en el grupo de control sean menores que los observados en el grupo
experimental, para lo cual las medidas de tamafo del efecto pueden ser utiles. De otra forma,
tendriamos que concluir que el programa de Matematicas no contribuye de forma especialmen-
te notable.

Se corre la prueba

o Se examinan los supuestos y se selecciona la prueba. La prueba t para medias dependientes
supone el cumplimiento del supuesto de normalidad para la diferencia de medias. Las ta-
blas 63 y 64 muestran los resultados de las pruebas de normalidad segtin se presentan en el
programa JASP.

Tabla 63. Grupo experimental. Prueba de normalidad para la diferencia de medias entre el pretest y el postest (Shapiro-Wilk)

w p

premat - posmat 0,971 ,681

Nota: resultados significativos sugieren una desviacién de la normalidad.

Tabla 64. Grupo de control. Prueba de normalidad para la diferencia de medias entre el pretest y el postest

w p

premat - posmat 0,964 ,492

Nota: resultados significativos sugieren una desviacion de la normalidad.
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Como se observa en las tablas 63 y 64, el supuesto de normalidad para la diferencia de medias se
cumple en los dos casos. Las pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk muestran que la diferencia
de medias no dista de la curva normal, ni en el grupo experimental W=0,971 p=,681, ni en el de
control W=0,964 p=,492. En estas condiciones, podemos aplicar la prueba t de Student para mues-
tras apareadas.

o Se examinan los resultados descriptivos. La tabla 65 y la figura 55 muestran la comparaciéon
de las medias del pretest y del postest para los grupos experimental y de control.

Tabla 65. Medias, desviaciones estdndar y errores estandar de pretest y postest en los grupos experimental y de control

Grupo Prueba N Media DE EE
Pretest 25 78,28 20,88 4,18
Grupo experimental
Postest 25 102,32 31,94 6,39
Pretest 25 78,37 18,98 3,80
Grupo de control
Postest 25 81,32 26,13 5,23
Grupo experimental Grupo de control
110 — 90
70 - o 70 —
[ I I |
premat posmat premat posmat
a b

Figura 55. Diferencias entre pretest y postest en los grupos experimental y control

En la tabla 64 se evidencia que las medias del postest son siempre mayores que las del pretest para
los dos grupos. Sin embargo, es claro que la diferencia entre los dos valores es mucho mas acen-
tuada en el grupo experimental.

Tal y como se observa, para los dos grupos examinados las medias del postest de la prueba de Ma-
tematicas son mayores que las medias presentadas en el pretest en la misma prueba. Sin embargo,
la simple inspeccion visual de las graficas indica que la diferencia entre el pretest y el postest es
bastante mayor en el grupo experimental que en el de control

Se examinan los resultados de la prueba

Las tablas muestran los resultados arrojados por el programa jasp para cada uno de los dos grupos
(tabla 66). Iniciando por el grupo experimental (tabla 67), se presentan diferencias significativas



entre las dos medias a niveles inferiores a ,001. Consecuentemente, el intervalo de confianza, al
95 %, de la diferencia de las medias no contiene el valor 0, lo que confirma el rechazo de la hipé-
tesis nula para este grupo.

Tabla 66. Resultados de la prueba t para medias apareadas entre pretest y postest en el grupo experimental

IC 95 % para
la diferencia
Diferencia EE dela . dde
t gl media diferencia Hajol a0 Cohen
posmat - premat 6,192 24 <,001 24,05 3,883 16,03 32,06 1,238
Tabla 67. Resultados de la prueba t para medias apareadas entre pretest y postest en el grupo de control
IC 95 % para
la diferencia
Diferencia EE dela dde
t 1 Baj Alt
& media diferencia 40 ®  Cohen
posmat - premat 0,605 24 0,551 2,944 4,866 -7,10 12,99 0,121

Por otro lado, el examen de la prueba t sobre medias apareadas en el grupo de control muestra que
el valor de la significacion de la diferencias es p=,551 es bastante mayor que el nivel aceptado, lo
cual indica que no hay diferencias estadisticamente significativas entre las dos medias al nivel de
0,05. Consecuentemente, el intervalo de confianza para la diferencia de medias contiene el valor
“0% lo que confirma la imposibilidad de rechazar la hipétesis nula. El valor de la d de Cohen para
la estimacion del tamano del efecto es muy bajo, ubicandose en el rango que se identifica con
ausencia de efecto.

Como se observa, los valores t arrojados por las pruebas muestran ser positivos, asi como las
diferencias medias y los tamanos del efecto. Este signo solo indica la direccién del cambio. En
este caso, al incluir las dos variables, introducimos el postest (posmat) antes del pretest (premat).
En la medida en que los postest fueron mayores que los pretest en los dos casos, la diferencia
postest-pretest fue positiva en los dos casos. Si los hubiéramos introducido en el orden contrario,
la diferencia habria sido negativa, lo que también habria afectado el signo de la d de Cohen. En
general, el signo de los valores t y d solo representa la direccion del cambio.

Se expresan los resultados

Para la expresion de los resultados de la prueba ¢ para medias apareadas, se sigue el mismo forma-
to que ya habiamos visto antes en la prueba t para grupos independientes:

t(<gl>)= <valor t> p = <valor p> d = <d de Cohen> IC 95 % [<LI>, <LS>]
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En donde:

gl: grados de libertad

L1: limite inferior del intervalo de confianza

Ls: limite superior del intervalo de confianza

Los valores entre los signos < y > son los valores arrojados por la prueba.

Utilizando este formato, podriamos expresar los resultados de la siguiente forma como sigue:

Las medias (con las deviaciones estdndar entre paréntesis) para el grupo experimental fueron
78,28 (20,88) para el pretest y 102,32 (31,95) para el postest; la diferencia entre estas dos
medias es significativa y el tamario del efecto muestra ser grande en este grupo t(24) = 6,19 p
<,001d=1,241C 95 % [16,03, 32,06]. En contraste con ello, las medias para el grupo control
fueron 78,37 (18,98) para el pretest y 81,32 (26,12) para el postest y la diferencia entre las
dos medias no muestra ser significativa en el nivel de ,05, mientras que el tamario del efecto
es practicamente nulo t(24) = -0,61 p =,551 (NS) d = 0,121 IC 95 % [-7,10, 12,99].

Como ya lo hemos mencionado antes, estos resultados pueden ser expresados en tablas, especial-
mente si son muchos. Para el caso de solo dos pruebas, expresar los resultados en el texto es lo
adecuado.

Variable ordinal: prueba de los signos de Wilcoxon
Presentacion

Existe una prueba no paramétrica equivalente a la prueba t para muestras apareadas: la prueba
de los signos de Wilcoxon, o prueba de Wilcoxon de los rangos con signo. Se utiliza en disefos
antes-después, o intrasujeto, en los casos en los que tenemos variables continuas cuya diferencia
no se encuentra normalmente distribuida, presenta valores atipicos muy significativos o tiene un
nivel de medida ordinal.

La prueba de Wilcoxon de los rangos con signo es una prueba no paramétrica, que, como la
prueba U de Mann-Whitney, calcula las diferencias entre las dos variables apareadas teniendo en
cuenta el signo y la magnitud de las diferencias. Produce un estadistico (W) y un valor de la signi-
ficacién asociado con este estadistico.

Como en el caso de las otras pruebas no paramétricas, la prueba de Wilcoxon de los rangos con
signo no requiere del cumplimiento del supuesto de normalidad. La tnica condicion para su apli-
cacion es la presencia de dos variables que representen dos momentos de medicidn, del mismo
constructo en los mismos sujetos, con un nivel de medida, al menos, ordinal.

En general, en todos los programas que utilizamos se presenta informacion de estadisticas des-
criptivas de las dos medidas: medias, desviaciones estandar y errores estandar, que suelen ser sufi-
cientes para examinar la direccion y el sentido de las diferencias entre las dos medidas.

Por otro lado, las salidas de los dos programas que utilizamos difieren en gran medida para esta
prueba. Como en el caso de la prueba U de Mann-Whitney, el programa jasp reporta un estima-
dor de la diferencia mediada entre los rangos conocido como el estimador de Hodges-Lehmann,



con su correspondiente intervalo de confianza. En el caso del 1BM-sPss, se presenta una tabla con
rangos promedio y sumas de rangos.

Respecto de las medidas de tamano del efecto en esta prueba, también se presentan diferencias en-
tre los programas. Como en el caso de la prueba U de Mann-Whitney, el programa jasp reporta la
correlacion rango biserial (r ) como la medida de tamafio del efecto apropiada para esta prueba;
para su interpretacion, puede consultarse la tabla 68.

Tabla 68. Interpretacion de los valores de r o r, como medidas de tamaiio del efecto

r Interpretacion segtin Cohen (1988)
r<0,1 Sin efecto
0,1<r<0,3 Efecto pequeiio
0,3<r<0,5 Efecto medio
0,5<r Efecto grande

El 1BM-sPss no reporta ningtn indicador de tamano del efecto en esta prueba. En la pagina www.
psychometrica.de, es posible calcular otra medida de tamafo del efecto (eta cuadrado) para esta
prueba y convertirla en otras (d de Cohen, por ejemplo).

Ejecutar la prueba de los signos de Wilcoxon

Para ejecutar la prueba de los signos de Wilcoxon en el programa jasp, pueden tomarse las op-
ciones del recuadro 33. Para correr la prueba en el 1BM-spss, debe procederse a través del menu
/Analizar/Pruebas no paramétricas (recuadro 34).

Recuadro 33. Como ejecutar una prueba de Wilcoxon en jasp

/T-Test/Classical/ Paired Samples T-Test.
En este punto, deben seleccionarse las parejas de variables apareadas (pueden ser muchas) y pasarse a la
lista “Variable pairs”
Test
V Wilcoxon signed-rank
Alt. Hypothesis
V Group 1 = Group 2
Additional Statistics
V Location parameter
Vv Confidence interval [95,0 %]
V Effect Size
v Confidence interval [95,0 %]
Vv Descriptives
V Descriptives plots
Confidence interval [95,0 %]
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Recuadro 34. Como ejecutar una prueba de Wilcoxon en 1BM-SPss

/Analizar/Pruebas no paramétricas/Cuadros de didlogo antiguos/2 muestras relacionadas. ..

En este punto deben pasarse una, o varias, parejas de variables a la lista “Contrastar pares”
v Wilcoxon

Pulsar el boton “Aceptar”

El ejemplo

Presentaremos el uso de esta prueba de los signos del Wilcoxon a partir de nuestro ejemplo relacio-
nado con las actitudes que presentan los estudiantes de forma previa y posterior a la aplicacion de
un programa de refuerzo en dos grupos por separado: el experimental y el de control. En particular
examinaremos 1) las diferencias entre las actitudes frente a la asignatura de Matematicas en el grupo
experimental de forma previa y posterior a la aplicacion del programa, y 2) las diferencias entre las
actitudes frente a la asignatura de Matematicas en el grupo control de forma previa y posterior a la
aplicacién del programa.

Planteamiento de las hipotesis

Ya en este punto no debemos tener dificultades en el planteamiento de las hipdtesis. Iniciamos
con las diferencias en las actitudes frente a la asignatura de Matematicas en el grupo experimental.

Hipétesis nula. No hay diferencias entre las medianas de las actitudes frente a las asignaturas

de Matemadticas en el pretest y postest en el grupo experimental.

Hipétesis alternativa. Existen diferencias entre las medianas de las actitudes frente a las

asignaturas de Matemdticas en el pretest y postest en el grupo experimental.

En cuanto a las diferencias entre las actitudes presentadas en el grupo de control, las formas son
idénticas. Solo difiere la mencién del grupo de control.

Hipétesis nula. No hay diferencias entre las medianas de las actitudes frente a las asignaturas

de Matemadticas en el pretest y postest en el grupo de control.

Hipétesis alternativa. Existen diferencias entre las medianas de las actitudes frente a las

asignaturas de Matemdticas en el pretest y postest en el grupo de control.

Se corre la prueba

o Se examinan los supuestos y se selecciona la prueba. La prueba de los signos de Wilcoxon
solo requiere dos supuestos. Primero, que la variable que se compara sea la misma, en dos
momentos diferentes de medicion. Este presupuesto se cumple, por la naturaleza del dise-
no. Segundo, que la variable que se compara tenga, al menos, un nivel de medida ordinal.
Este presupuesto se cumple. Para nuestro caso, la medicion de las actitudes tiene un nivel
de medida ordinal, de cuatro puntos: 1) negativa, 2) neutra, 3) positiva y 4) muy positiva.



Dado que todos los presupuestos de la prueba de los signos de Wilcoxon se cumplen, podemos
aplicar y examinar los resultados de las dos pruebas. Primero, examinaremos la naturaleza de los
cambios entre las dos mediciones en cada uno de los grupos.

o Se examinan los resultados descriptivos. La tabla presenta los datos del cruce entre las varia-
bles de actitud en el postest y el pretest para cada uno de los grupos. Como se observa, en el
grupo experimental la moda en el pretest corresponde a una actitud neutra (f=12) mientras
que en el postest la moda es una actitud positiva (f=11). Esto pareciera sugerir que la actitud
mejoro entre el pre y el postest en ese grupo. Por su parte, en el grupo de control la moda de
la actitud en el pretest es neutra y positiva (f=7 en los dos casos), mientras que en el postest
es positiva (f=11). Esto pareciera también sugerir que la actitud entre las dos mediciones
mejord en alguna medida. Sin embargo, esta apreciacion es claramente incompleta. Para
una apreciacion mas general debemos examinar la representacion grafica de estos mismos
datos (tabla 69).

Tabla 69. Cruce entre las variables de actitud en el postest y el pretest para cada uno de los grupos

Actitud hacia la matematica

Grupo Prueba MPositiva Total
Negativa Neutra Positiva
Pretest 5 12 7 1 25
Experimental
Postest 0 5 11 9 25
Pretest 5 7 7 6 25
Control
Postest 3 7 11 4 25

La figura 56 muestra la proporcion de los diferentes valores de la actitud, en la forma de una gra-
fica de barras apiladas al 100 %.

100%
80%
60%
40%
20%
N ] e L]
Postest Pretest Postest Pretest
Experimental Control

m Negativa Neutra Positiva MPositiva

Figura 56. Actitudes postest y pretest en los grupos experimental y de control
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Iniciando en el grupo experimental, la inspeccién visual muestra que las proporciones de actitu-
des negativas y neutras disminuyeron, mientras que las proporciones de actitudes positivas y muy
positivas aumentaron entre las dos medidas. Esto confirma la idea de que las actitudes cambiaron,
en el sentido de hacerse mucho mas positivas para el postest.

Por el lado del grupo de control, se observa para el postest una disminucion de las actitudes ne-
gativas, niveles similares de actitudes neutras, un aumento de las actitudes positivas y una cierta
disminucién de las actitudes muy positivas. Visto este panorama de forma mas completa, es dificil
saber si las actitudes mejoraron o no lo hicieron en el paso del pretest al postest.

A esta misma conclusion se llega si observamos las graficas de medias y errores estandar que pre-
senta el programa jasp en la seccion de pruebas apareadas. Tal y como se observa en la figura 57,
se presenta un incremento importante en la actitud positiva en el grupo experimental (figura 57a)
mientras que para el grupo de control (figura 57b), aunque se observa un incremento en la actitud
positiva, este no parece tan marcado.

3.5 29

\ \
actpos actpre actpos actpre

Figura 57. Medias y errores estandar de los puntajes de actitud en el pretest y postest

Nota: a) en el grupo experimental; b) en el grupo de control.

La confluencia de estos dos resultados haria pensar que, aunque no resulte formalmente apro-
piado verificar el cambio en las actitudes por el cambio en las medias entre los dos momentos de
medicidn, esta puede ser la forma mas sencilla y rapida de hacerlo.

En general, cabe esperar diferencias en los dos grupos en el sentido de que en el postest los es-
tudiantes muestran actitudes mas positivas que en el pretest, y muy especialmente en el grupo
experimental. La medida en que este cambio resulte estadisticamente significativo sera lo que
examinaremos al correr la prueba e interpretar los resultados.

Se examinan los resultados de la prueba

Como en los casos anteriores, hemos solicitado al programa jasp las pruebas de Wilcoxon para
las dos comparaciones que estamos haciendo, con el estimador de localizacién, su intervalo de
confianza asociado y una medida del tamano del efecto. Los resultados de las dos pruebas exami-
nadas, tal y como son presentados por el programa jasp se muestran en las tablas 70 y 71 para el
grupo experimental y de control, respectivamente.



Tabla 70. Grupo experimental. Resultado de las diferencias entre postest y pretest de actitudes en la prueba de Wilcoxon

IC 95 % para
estimado de
Hodges-Lehmann

w Estimado de Baio Alto Correlacion
P Hodges-Lehmann ) rango-biserial
actpos - actpre 136,0 <,001 1,500 1,000 2,000 1,000

Note. Test de los signos de Wilcoxon.

Tabla 71. Grupo de control. Resultado de las diferencias entre postest y pretest de actitudes en la prueba de Wilcoxon

IC 95 % para
estimado de
Hodges-Lehmann

w Estimado de Baio Alto Correlacion
P Hodges-Lehmann ) rango-biserial
actpos - actpre 13,50 0,589 0,500 -1,000 1,500 0,286

Iniciando por la comparaciones en el grupo experimental, los resultados indican que la dife-
rencia mediana es significativamente diferente de cero (p<,001). Correspondiente con ello, el
estimador Hodges-Lehmann para la diferencia mediana entre las dos pruebas es de 1,50, y su
intervalo de confianza asociado, al 95 %, no incluye el valor “0”. La estimacion del efecto, a tra-
vés de la correlacion rango biserial, indica un valor de 1, que sefiala una estimaciéon de tamafio
de efecto grande.

Por el lado del grupo de control, la prueba de Wilcoxon sefiala que la diferencia mediana no es sig-
nificativa al nivel de 0,05 (p=0,589>0,050), lo cual se confirma en el intervalo al 95 % de confianza
que incluye el valor “0”. La correlacion de rango biserial, usada en este caso como estimacion de
tamano del efecto, sefiala un valor de efecto que debe ser considerado pequeiio.

Se expresan los resultados
Los resultados pueden ser expresados en un texto de la siguiente forma:

Las diferencias entre el pretest y el postest de actitudes fueron examinadas, en cada grupo,
con una prueba de los rangos con signo de Wilcoxon. Iniciando con el grupo experimental, los
resultados muestran que las actitudes en el postest son significativamente mds positivas que
las presentadas en el pretest, y que el efecto del programa en el mejoramiento de las actitudes
es grande W=136,00 p<,001 r,=1,00. En contraste con ello, las diferencias entre el pretest y
el postest en las actitudes en el grupo de control no son estadisticamente significativas y el
efecto es de tamario pequerio W=13,50 p=,589 (ns) r,=,286.
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Variable nominal: pruebas de McNemar y McNemar-Bowker
Presentacion

Cuando tenemos una situacion de medidas apareadas (muestras relacionadas) en la que la variable
es de naturaleza nominal, no podemos utilizar pruebas ¢ de Student para medidas apareadas, ni
pruebas de Wilcoxon. En este caso, se debe utilizar la prueba de McNemar, para variables dico-
tomicas, o una de sus extensiones, conocida como la prueba de McNemar-Bowker, para variables
nominales politomicas.

Estas pruebas se basan en la distribucién Chi-cuadrado y examinan la tabla de cruce de la medi-
cion previa con la medicién posterior. En la medida en que estamos analizando disefos intrasuje-
to, en los que tenemos dos mediciones iguales de la misma variable en dos momentos diferentes,
la tabla de cruce de estas dos mediciones siempre es una tabla cuadrada de orden m*m, que po-
driamos representar como:

(aij) iLj=1,....m

En esta situacion, en la diagonal principal (a,) se registran los individuos que no cambiaron de
una medicion a otra, mientras que por fuera de esta diagonal (aij) i#j) estan los individuos que si
cambiaron su respuesta en la segunda medicion. Estas pruebas comparan el nimero de individuos
que no cambiaron con el nimero de los que si cambiaron, para producir un estadistico especifico
(M, para la prueba de McNemar y B para la prueba de McNemar-Bowker) con un nivel de signifi-
cacion asociado en cada una de estas pruebas (p).

Estas pruebas son pruebas no paramétricas de homogeneidad y simetria. En la prueba de McNe-
mar, solo se tiene el supuesto de dos mediciones, antes y después, de una variable dicotomica. En
la prueba de McNemar-Bowker se admite que esta variable sea nominal politomica.

Al respecto de las medidas de tamafio del efecto, debe mencionarse que no hay un consenso sobre
las medidas adecuadas a cada una de estas pruebas. Los paquetes estadisticos que las presentan y
procesan no incluyen ninguna medida al respecto.

Ejecutar las pruebas de McNemar y McNemar-Bowker

Las pruebas de McNemar y McNemar-Bowker estan incluidas en el paquete 1BM-sPss en la parte
dedicada a las tablas de contingencia. Siga el procedimiento del recuadro 35.

Recuadro 35. Ejecutar la prueba de McNemar en IBM-SPSS

/Analizar/Estadisticos descriptivos/Tablas cruzadas....
Alli se seleccionan, una variable en filas y otra en columnas (el orden no tiene importancia)
En el boton “Estadisticos”
vV “McNemar”
Se oprime “Continuar”

Se oprime “Aceptar”.




En este punto, el programa presentara los resultados de la prueba adecuada a la cantidad de va-
lores de la variable incluida. En el paquete jasp no se incluyen las pruebas de McNemar ni de
McNemar Bowker.

El ejemplo: efectos de un programa para favorecer el empleo

Una conocida ONG internacional promueve y financia un programa educativo cuyo potencial efec-
to es favorecer las condiciones de ocupacion de los estudiantes que los tomen. Para ello, mide el
estado de ocupacion de una muestra antes de iniciar al programa, aplica el programa en la muestra
de estudiantes y vuelve a examinar los resultados del estado de ocupaciéon después de dos meses
de terminado el programa.

El estado de ocupacion es una variable nominal politdmica que presenta las siguientes categorias:
« Inactivo. Son asistentes que no laboran ni desean hacerlo.

o Desempleado. Corresponde a individuos que no se encuentran laborando y quisieran ha-
cerlo, por lo que se encuentran en busqueda de empleo.

« Independiente. Corresponde a individuos que realizan trabajos varios de caracter temporal
y mas o menos informal.

o Empleado. Corresponde a individuos empleados formalmente a término indefinido en una
empresa legalmente constituida.

o Emprendedor. Corresponde a individuos que son propietarios de la empresa en la que la-
boran.

El programa educativo fue disefiado para favorecer la constitucion de emprendimientos. Se aplicd,
por parte de una universidad local, en una muestra de 140 personas. Tenemos en este caso una
variable nominal que se examina antes, y después, de una intervencion educativa. Interesa conocer
los efectos del programa en el estado de ocupacion de los asistentes.”

Planteamiento de las hipotesis
Las hipoétesis podrian ser planteadas de la siguiente forma:
Hipdtesis nula (H ). No existen diferencias entre las condiciones de empleo antes de tomar el

programa y las mismas condiciones tres meses después de terminado este.

Hipdtesis alternativa (H ). Existen diferencias entre las condiciones de empleo antes de

tomar el programa y tres meses después de concluido este.

7 Aunque el ejemplo presentado es genuino y corresponde a una situacion real de consultoria, los datos presentados
son ficticios.
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Se corre la prueba

o Se examinan los supuestos y se selecciona la prueba. Las pruebas de McNemar y McNe-
mar-Bowker no tienen mas supuestos que los determinados por el disefio (disefio intrasu-
jeto con dos mediciones: antes y después) y por el nivel de medida de la variable (nominal
monotonica en el caso de la prueba de McNemar y nominal politémica en el caso de la
prueba de McNemar-Bowker).

o Se examinan resultados descriptivos. La tabla 72 muestra el cruce entre las dos mediciones,
antes (filas) y después (columnas).

Tabla 72. Tabla de cruce entre las condiciones de empleo antes de tomar el programa y después de hacerlo

Después
Total
Inactivo Desempl. Independ. Empleado Emprend.
Inactivo 5 8 8 8 8 37
Desempleado 4 6 9 9 7 35
Antes Independiente 2 2 4 7 11 26
Empleado 1 3 4 10 3 21
Emprendedor 3 5 1 3 9 21
Total 15 24 26 37 38 140

Como se observa, el total de casos en la diagonal principal no es muy alto (34 casos, dentro de un
total de 140 casos). Esto nos induce a pensar un cambio considerable entre el estado de ocupacion
previo y el posterior al programa.

En la medida en que nos interesa, para este caso, examinar el efecto especifico del programa en
la constitucion de emprendimientos examinaremos, por separado, las transformaciones de cada
una de las categorias examinadas en la de emprendimiento a través de la aplicacion de pruebas
de McNemar. Las siguientes son las tablas de cruce entre cada categoria (inactivo, desempleado,
independiente y empleado) y la categoria de “emprendedor” (tabla 73).

Una rapida inspeccion visual de estas tablas mostraria que la condiciéon mas estable, y por tanto
con menos cambios, es la condicién del empleado (diez de ellos siguieron en el mismo estado),
mientras que la mas cambiante puede ser la del independiente (solo cuatro de ellos siguieron sién-
dolo después del programa).



Tabla 73. Tablas de cruce entre la categoria “emprendedor” y las categorias inactivo, desempleado, independiente y empleado

Después
Total
Inactivo Emprendedor

Antes Inactivo 5 8 13
Emprendedor 3 9 12

Total 8 17 25

Antes Desempleado 6 7 13
Emprendedor 5 9 14

Total 11 16 27

Antes Independiente 4 11 15
Emprendedor 1 9 10

Total 5 20 25

Antes Empleado 10 3 13
Emprendedor 3 9 12

Total 13 12 25

Se examinan los resultados de la prueba

La tabla 74 presenta los resultados de la prueba de McNemar-Bowker, tal y como son expuestos
por el spss para el cruce con todas las categorias de ocupacion presentes. Como se observa, la
prueba indica diferencias significativas (p=,001) entre el estado de empleo previo y el estado de
empleo posterior. La tabla 75 consolida todos los resultados obtenidos de las tablas de cruce entre
cada una de las categorias presentes y el emprendimiento.

Tabla 74. Pruebas de Chi-cuadrado

Prueba de McNemar-Bowker P Casos validos
Inactivo vs. Emprendedor ,227 25
Desempleado vs. Emprendedor 774 27
Independiente vs. Emprendedor ,006 25
Empleado vs. Emprendedor 1,00 25
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Tabla 75. Pruebas de Chi-cuadrado

Valor Significacion exacta (bilateral)

Prueba de McNemar 2278

N.° = de casos validos 25

Pruebas de Chi-cuadrado

Desempleado vs. Valor Significacion exacta (bilateral)
emprendedor Prueba de McNemar 7742
N.° = de casos validos 27

Pruebas de Chi-cuadrado

Independiente vs. Valor Significacion exacta (bilateral)
emprendedor Prueba de McNemar ,0062
N.° = de casos validos 25

Pruebas de Chi-cuadrado

Empleado vs. Valor Significacion exacta (bilateral)
emprendedor Prueba de McNemar 1,000?

N.° = de casos validos 25

a. Distribucion binomial utilizada.

De este modo, las diferencias maés significativas se presentan en el paso del independiente al empren-
dedor. De quince sujetos que eran independientes en la primera medicion, once se presentan como
emprendedores en la segunda medicion. En las otras categorias la diferencia no es significativa.

Se expresan los resultados
Los resultados pueden ser expresados de la siguiente forma:

La prueba de McNemar-Bowker evidencia diferencias estadisticamente significativas entre
las condiciones de ocupacion presentes antes y después del programa B(10)=29,59 p=,001.
El examen de las transformaciones de cada una de las categorias de ocupacion en la de
emprendimiento, realizada a través de sucesivas pruebas de McNemar, indica que la tinica
categoria con diferencias significativas es la de independiente p=,006; las otras (inactivo,
desempleado y empleado) no muestran cambios significativos hacia el emprendimiento
p=.227, p=,774y p=1,000, respectivamente. Puede concluirse que el programa indica cambios
significativos hacia la constitucién de emprendimientos en los participantes, especificamente

si ellos se encuentran previamente en la categoria de ocupacion independiente.

En la medida en que estas pruebas no son muy utilizadas, puede ser mas ttil y claro referirse a los
estadisticos asociados con estas pruebas como %*de McNemar o *de McNemar-Bowker.
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n el capitulo anterior presentamos las pruebas mas importantes para la comparacion de dos
medidas. En este, haremos una extension de lo presentado para el caso en el que queremos
comparar tres medidas o mas.

Al igual que lo hicimos en el capitulo anterior, distinguimos en este caso dos tipos de comparacién
cualitativamente diferentes: la comparacion entre k grupos independientes y la comparacion entre
k medidas apareadas. La diferencia ya debe ser clara: en un caso estamos interesados en la com-
paracion entre diferentes grupos, y en el otro, en la comparacion entre diferentes mediciones que
hemos hecho, en las mismas personas, a lo largo del tiempo.

En cada uno de estos casos, la seleccion de la prueba inicia con la consideracion del nivel de me-
dida que tenemos; métrica, ordinal o nominal. Una vez sabemos esto, se trata de verificar el cum-
plimiento de los supuestos y, dependiendo de este resultado, proceder a la aplicacion de la prueba
y al examen y expresion de resultados y conclusiones.

Iniciaremos con el caso de la comparacion entre tres, o mas, grupos independientes.

Pruebas para k grupos independientes

La seleccién de la prueba adecuada para la comparacion de tres o mas grupos independientes
depende, en primera instancia, del nivel de medicién de la variable dependiente y, en segunda, del
grado de cumplimiento de los supuestos de la prueba misma.

Ya hemos dicho en repetidas ocasiones que, de poder elegir, siempre prefeririamos la seleccién de
una prueba paramétrica que, en este caso, corresponde al andlisis de varianza de una via (Anova
one way). Esta prueba puede ser utilizada en el caso en el que tengamos una variable dependiente
métrica intervalar y cumplamos los supuestos usuales para las pruebas paramétricas: la normali-
dad de la variable dependiente y la homogeneidad de varianzas.

En el caso del incumplimiento del supuesto de homogeneidad de varianzas, el Anova de una via
ofrece varias posibilidades de correccion (correcciones de Brown-Forsythe y Welch), por lo que
esta situacion no resulta insalvable. Ahora, en el caso de un incumplimiento muy serio del supuesto



de normalidad, y a pesar de que sabemos que el Anova de una via es bastante robusto frente a
desviaciones moderadas de este supuesto, en algunos casos esto es imposible de conseguir. En
estos casos, deberemos proceder al uso de la alternativa no paramétrica al Anova: la prueba H de
Kruskal-Wallis. Sin embargo, la prueba H supone el cumplimiento del supuesto de homocedasti-
cidad, especialmente en muestras muy pequeias, por lo que si tenemos una variable dependiente
métrica, que no cumple con los supuestos de normalidad ni homocedasticidad y la muestra es
muy pequena, es preferible la opcion de aplicar el Anova con correccién de Welch. Para los casos
en que tenemos una variable dependiente ordinal la prueba H es la tinica opcién adecuada, si bien
seria adecuado examinar el supuesto de homogeneidad de varianzas, especialmente en muestras
muy pequeias (n<30).

Finalmente, para el caso de que la variable dependiente tenga un nivel de medida nominal, vol-
vemos a la aplicacion de la prueba Chi-cuadrado en tablas de contingencia, que ya habiamos exa-
minado en el capitulo anterior, si bien ahora la variable independiente tendra tres valores o mas.

Una vez hemos constatado que existen diferencias globales entre las medias o las distribuciones de
los diferentes grupos, deberemos examinar cuales son los grupos especificos en los que se presen-
tan estas diferencias. El examen de estas diferencias se hace a través de pruebas post hoc (del latin:
“después de esto”).

Es importante dejar claro que las pruebas post hoc solo deben ser examinadas en el caso en el que
la prueba global haya indicado diferencias significativas entre los grupos. De otra forma, incurri-
mos en un aumento muy importante de la probabilidad de errores de tipo I, por lo que perderia-
mos confianza en los resultados de la prueba.

La prueba post hoc apropiada dependera de la prueba global utilizada. Cuando hemos podido apli-
car una prueba Anova de una via, estandar, se sugiere el uso de una prueba post hoc HsD de Tukey.
Si, por otro lado, fue necesario utilizar las correcciones de Brown-Forsythe o de Welch al Anova,
debera ser utilizada la prueba post hoc de Games-Howell. En tercer lugar, si utilizamos una prueba
H de Kruskal-Wallis, la prueba post hoc adecuada es la prueba de Dunn. Finalmente, cuando sea
necesario utilizar una prueba Chi-cuadrado, no hay una prueba post hoc especifica, sino que debe
procederse al andlisis de residuos estandarizados.

El arbol de decisiones que describe todas las posibilidades que hemos mencionado aparece repre-
sentado en la figura 58.
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Figura 58. Diagrama de flujo para la seleccion de pruebas en k grupos independientes

Iniciamos con el caso en el que la variable dependiente es una variable métrica intervalar.



Variable métrica: el Anova en una direccion
Presentacion

El analisis de varianza en una direccion (Anova one way) es la prueba paramétrica que permite
examinar y comparar los niveles de significacion de la diferencia entre k medias (k=2). Si k=2, el
Anova en una direccion es equivalente a una prueba ¢ para grupos independientes.

La prueba requiere de una variable dependiente con nivel de medida métrico y continuo (por
ejemplo, los resultados de una prueba) y una variable independiente que identifique los k grupos
(por ejemplo, diferentes grupos escolares del mismo grado en un municipio).

El Anova ha sido descrito como una prueba de caracter general que compara si la varianza ex-
plicada es significativamente mayor que la varianza no explicada por la variable independiente.
Proporciona un estadistico F (en honor a R. Fisher), dos valores correspondientes a los grados de
libertad (gl1, o grados de libertad entre los grupos y gl2, o grados de libertad dentro de los grupos)
y un nivel de significacion asociado (p).

Los supuestos del Anova de una via son los mismos de las demas pruebas paramétricas. A saber:
o Lavariable dependiente debe ser métrica y continua.
o Lavariable independiente debe describir grupos independientes entre si (disyuntos)

o Lavariable dependiente debe tener una distribucién aproximadamente normal y sin valores
atipicos significativos.

o Lavariable dependiente debe mostrar homogeneidad de varianza entre los grupos. De otra
forma, el estadistico y su valor de significacién no son confiables.

Al respecto del supuesto de normalidad, debe anotarse que, aunque el Anova de una via es una
prueba robusta frente a la violacion de este supuesto, si se requiere, al menos, que la distribucién
sea simétrica y no presente valores atipicos muy significativos. Cumplida esta condicion, puede
correrse la prueba. Si definitivamente esto no es posible, deberemos considerar hacer transforma-
ciones sobre la variable o, en ultimo caso, la prueba no paramétrica equivalente: la prueba H de
Kruskal-Wallis, que serd presentada mas adelante.

Para el caso de la violacién del supuesto de homogeneidad de varianzas, los diferentes paquetes
estadisticos que utilizamos permiten el calculo de dos correcciones al valor F, para usarlas en este
caso: la correccion de Brown-Forsythe y la correccion de Welch. Especificamente, recomendamos el
uso de la correccion de Welch para ser utilizada en el caso en el que se cumpla el supuesto de nor-
malidad y se viole el supuesto de homogeneidad de varianzas. En esencia, estas dos correcciones
modifican levemente los valores F, los grados de libertad (gl2) y los valores de la significaciéon (p),
si bien la correccion de Welch ha demostrado ser la mas robusta (Frost, 2017).

La hipétesis nula que se pone a prueba en el Anova es que no hay diferencias entre las medias de
los diferentes grupos. Si esta hipotesis se rechaza, el Anova afirmara que hay diferencias entre los
grupos, pero no dira cuales son los grupos que marcan estas diferencias. Para conocerlos, asi como
sus diferencias con los otros, deben ser corridas pruebas post hoc.
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Es muy importante que estas pruebas post hoc sean examinadas inicamente en el caso en el que
el Anova de una via haya mostrado ser significativo. De otra forma, tendriamos un aumento de la
probabilidad del error de tipo I por acumulacion de pruebas, por lo que los resultados no serian
confiables. Ahora, para examinar las diferencias entre los grupos, existen muchas, y muy distintas
pruebas post hoc, cuya seleccion dependerad, de nuevo, de si se cumpli6 o no el supuesto de homo-
geneidad de varianzas.

En el primer caso, en el que se cumple el supuesto de homogeneidad de varianzas, los diferentes
paquetes ofrecen una gran cantidad de pruebas. En términos generales, se recomienda la selec-
cion de la prueba de Tukey, también conocida como la prueba HSD (honest significant difference)
de Tukey o prueba honestamente significativa de Tukey. Otras opciones populares, viables y dis-
ponibles en todos los paquetes son las correcciones de Bonferroni y las de Scheffe. En jasp esta
disponible también una correccién de Holm, adicional a la de Boferroni, y en el spss aparecen
catorce correcciones adicionales a las anteriores; un nimero exageradamente alto de pruebas para
hacer la misma cosa.

Para el segundo caso, en el que no se cumpla el supuesto de homogeneidad de varianza, las op-
ciones para pruebas post hoc son las pruebas T2 de Tamhane, T3 de Dunnet, Games-Howell y C
de Dunnet en 1BM-sPss o las de Games-Howell y Dunn, en jasp. Para este caso se recomienda la
prueba de Games-Howell, presente tanto en JASP como en IBM-SPSs. La prueba post hoc de Dunn,
que estd en JASP, es una prueba no paramétrica que se puede utilizar como prueba post hoc de la
prueba no paramétrica H de Kruskal-Wallis, que expondremos mas adelante.

En relacién con las medidas de tamaio del efecto, el programa jasp permite tres opciones para el
célculo del tamano del efecto en un Anova: el eta cuadrado (n?), el eta parcial al cuadrado (npz) y
el omega cuadrado (w?). El n?es una medida bastante popular, pero dificulta la comparacién del
efecto de la misma variable en distintos estudios, por lo que es preferible el uso del eta al cuadrado
parcial (npz) que resuelve este problema. Sin embargo, cuando las muestras son de tamafio peque-
fio (n<30), npz tiende a sesgarse, por lo que, en estos casos, se prefiere el uso del w?. La tabla 76
permite interpretar estas medidas de tamano del efecto en el Anova de una via.

Tabla 76. Limites para la interpretacion de las medidas de tamaiio del efecto en el Anova de una via

Medida de tamano del efecto Nulo Pequefio Mediano Grande
W <0,1 0,1 0,25 0,37
T]pz (n>30) <0,01 0,01 0,06 0,14
?*(n<30) <0,01 0,01 0,06 0,14

Fuente: Goss-Sampson (2019).

Por su parte, el 1BM-sPss no aporta el cdlculo de ninguna medida de tamafio del efecto, si bien este
podria ser calculado con una sencilla formula a partir de la informacidn aportada en la tabla del
Anova de una via.



Los dos programas que utilizamos difieren levemente en la informacién que aportan. Ya mencio-
namos una ventaja importante en el jasp relacionada con la opcidn de calcular varios tamafios
del efecto, que estd ausente en el 1BM-sPss. Por otro lado, el 1BM-spss tiene la ventaja de permitir
examinar multiples Anovas de una via, de multiples variables dependientes con la misma variable
independiente en un solo procedimiento, lo que puede ser comodo.

Ejecutar en Anova en una via

Para examinar un analisis de varianza en una via, en los diferentes programas, puede procederse
de la siguiente forma: en el programa jasp, como se muestra en el recuadro 36; en el programa
IBM-SPSSS, el procedimiento esta presente en el menu “Comparar medias” (recuadro 37).

Recuadro 36. Ejecutar un Anova en una via en JASP

/ANOVA/ANOVA.

En este punto debe pasarse la variable dependiente a la lista “dependent variable” y el factor independiente
a la lista “fixed factors”

Display
V Descriptive statistics

v Estimates effect size

V Partial 1 ) V ? (dependiendo del tamafio de la muestra)
Assumption Checks
vV Homogeneity test

Homogenity corrections
(Seleccionar correcciones, dependiendo del test anterior)
V' None o vV Welch
v Q-q plot of residuals
Post Hoc test
(dependiendo de la homogeneidad, se selecciona la prueba adecuada)
V Tukey o vV Games-Howell
Descriptive Plots (pasar la variable de factor a “Horizontal Axis”)

V Display error bars
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Recuadro 37. Ejecutar un Anova en una via en IBM-SPSS

/Analizar/Comparar medias/Anova de un factor...
En este punto se pueden pasar una o varias variables dependientes a la lista “Lista de dependientes” y
elegir una variable independiente para trasladarla a “Factor”
En el boton “Post hoc™... se selecciona la prueba adecuada dependiendo de la prueba de
homogeneidad de varianzas
V Tukey o vV Games-Howell
Pulsar “Continuar”
En el botén “Opciones” es recomendable seleccionar:
V Descriptivos
V Prueba de homogeneidad de varianzas
V' Welch (solo se usara dependiendo de la prueba de varianzas)
V Gréfico de medias
Pulsar “Continuar”
V Estimar tamafio del efecto para pruebas generales
Pulsar “Aceptar”

El ejemplo: diferencias en el aprendizaje entre los niveles educativos

Un investigador se encuentra interesado en los cambios que viven los estudiantes a medida que
avanzan en el sistema educativo. Para explorar la naturaleza de estos cambios aplica un instrumen-
to que examina aspectos motivacionales y estratégicos en el aprendizaje a estudiantes de secunda-
ria y de universidad en los niveles de pregrado y posgrado.

El instrumento aplicado es conocido como el cuestionario MsLQ (motivated strategies for learning
questionaire) de Pintrich et al. (1993). Este cuestionario examina quince diferentes caracteristicas
de la motivacién y la conducta durante el aprendizaje, puntudndolas en escalas numéricas conti-
nuas de 1 a 7. En la presente seccion examinaremos las diferencias en tres escalas, a saber:

o La autoeficacia académica, relacionada con la confianza que tiene el estudiante en su propia
capacidad académica.

o La ansiedad evaluativa, que indica la experiencia emocional del estudiante durante las eva-
luaciones.

o La autorregulaciéon metacognitiva, que indica el grado de control del estudiante acerca de su
propio proceso de aprendizaje.

En total, se cuenta con informacion de 151 estudiantes, de los cuales 79 (52,3 %) se encuentran
cursando la secundaria, 50 (33,1 %) se encuentran en el pregrado universitario y 22 (14,6 %) ade-
lantan estudios de posgrado. Interesa examinar si hay diferencias entre los niveles educativos en
estas tres escalas.®

8 Tanto el proyecto de investigacion como los datos concretos son reales y provienen de poblaciones de estudiantes
de Bogota, Colombia, y fueron previamente publicados, si bien los analisis estadisticos fueron modificados con
propésitos pedagogicos. Los resultados originales pueden ser consultados en Hederich-Martinez et al. (2018).



Planteamiento de las hipdtesis

Para este caso, examinaremos tres pruebas de Anova en una direccion, cada una para una escala:
autoeficacia, ansiedad y autorregulacion metacognitiva. Asi las cosas, para la escala de autoefica-
cia, las hipdtesis podrian ser formuladas de la siguiente forma:

Hipdtesis nula (H ). No hay diferencias en las medias de la escala de autoeficacia académica
(ansiedad evaluativa/autorregulacion metacognitiva) entre los diferentes niveles educativos.

Hipdtesis alternativa (H ). Al menos uno de los niveles educativos tiene una media en la
escala de autoeficacia académica (ansiedad evaluativa/autorregulacion metacognitiva)
significativamente diferente de los otros.

Para la formulacion de las hipotesis relativas a la escala de ansiedad evaluativa y a la autorregula-
cién metacognitiva, se puede proceder de forma idéntica, cambiando el nombre de la escala, como
aparece indicado en la redaccion de las hipdtesis.

Se corre la prueba

o Se examinan los supuestos y se selecciona la prueba. Examinaremos el desarrollo de las tres
pruebas de forma paralela. Esto significa que presentaremos, en cada paso, los resultados de
las tres pruebas de Anova en una direccion para facilitar al lector la comparacion de las
diferentes pruebas. Esta no es la forma en que se presenta en el programa JASP.

El Anova en una via requiere una variable dependiente numérica y continua, con una distribucién
aproximadamente normal y una variable independiente que defina dos o mas grupos indepen-
dientes. Para nuestro caso, la variable independiente es el nivel educativo, que define tres grupos
independientes (secundaria, pregrado y posgrado). Por su parte, las variables dependientes estan
definidas por los puntajes en las escalas de autoeficacia, ansiedad evaluativa y autorregulacion
metacognitiva, que son variables numéricas continuas.

Para la verificacion del supuesto de normalidad aproximada, en la figura 59, se presentan los gra-
ficos Q-Q de las tres variables cuyas medias seran examinadas.
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Figura 59. Graficos Q-Q de autoeficacia, ansiedad y autorregulacion metacognitiva
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Como se observa en las tres ilustraciones, las lineas de puntos siguen muy de cerca la diagonal, con
muy pequeiias desviaciones en uno o dos puntos al inicio o al final de la linea. Dado este resultado,
podemos asumir que el supuesto de normalidad aproximada se cumple para las tres variables.

El segundo de los supuestos importantes para el andlisis de varianza en una direccion es el supues-
to de homogeneidad de varianzas. La tabla 77 muestra los resultados de la prueba de Levene para
la verificacion de este supuesto en cada una de las escalas.

Tabla 77. Resultados de las pruebas de Levene para la verificacion del supuesto de igualdad de varianzas

Escala F gll gl2 P
Autoeficacia académica 1,493 2 148 ,228
Ansiedad evaluativa 1,934 2 148 ,148
Autorregulacién metacognitiva 4,821 2 148 ,009 **

De acuerdo con la tabla, los resultados de la prueba de Levene indican que el supuesto de homoge-
neidad de varianzas se cumple para el caso de las escalas de autoeficacia académica F(2,148)=1,49
Pp=,228 (ns) y ansiedad evaluativa F(2,148)=1,93 p=,148 (ns), pero no se cumple para el caso de
la escala de autorregulacion metacognitiva F(2,148)=4,82 p=,009. Esto indica que, mientras en
los dos primeros casos podemos utilizar el Anova estandar, para el tercer caso debemos utilizar
las correcciones de Brown-Forsythe o de Welch a esta prueba. Es importante tener este punto en
cuenta en el momento de correr las pruebas.

o Se examinan resultados descriptivos. Las graficas muestran las diferencias entre las medias de
cada nivel educativo para cada una de las escalas que estamos examinando. Los resultados de los
estadisticos descriptivos se presentan en la tabla 78 y deberdn ser utilizados mds adelante a la hora
de expresar las medias de cada nivel educativo.
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Figura 60. Medias y errores estandar de las diferentes escalas en los tres niveles educativos



Tabla 78. Descriptivos de las tres escalas en los tres niveles educativos

Nivel Autoeficacia Ansiedad Autorregulacion
educativo Media DE N Media DE N Media DE N
Posgrado 6,28 0,47 22 3,97 1,29 22 5,30 0,58 22
Pregrado 5,37 0,58 50 4,59 0,96 50 4,77 0,48 50
Secundaria 5,49 0,65 79 4,25 0,99 79 4,71 0;76 79

Como se observa, en la escala de autoeficacia académica los estudiantes de secundaria y pregrado
muestran bajos puntajes, mientras que los de posgrado los manifiestan muy altos. Por su parte, la
ansiedad evaluativa indica niveles medios en secundaria, un incremento en los estudiantes uni-
versitarios de pregrado y un brusco descenso en posgrado. Finalmente, para el caso de la autorre-
gulacion metacognitiva los resultados indican bajos puntajes en los estudiantes de secundaria y
pregrado y un claro incremento para los estudiantes de posgrado. Los resultados de los andlisis de
varianza y, si proceden, de las pruebas post hoc, nos indicaran la significacion de estas diferencias.

Se examinan los resultados de la prueba

La tabla 79 presenta el resultado del Anova en una via para la escala de autoeficacia académica.
Para este caso, y ya que tenemos una muestra mayor que 30 (n=151), solo se ha solicitado una, de
las tres medidas disponibles, de tamao del efecto: el eta cuadrado parcial (n ?).

Como se observa, el Anova muestra que las medias de la escala de autoeficacia difieren de forma
significativa entre los niveles educativos (p<,001); el tamafo del efecto, por su parte, indica ser
grande (np2 =0,200 > 0,14).

Tabla 79. Tabla del Anova de una via para la escala de autoeficacia por nivel educativo

Anova-Autoeficacia

Suma de Cuadrado
Variabl 1 F 2
artable cuadrados & medio P L
Nivel Educativo 1,683 2 6,841 18,466 <,001 0,200
Residuos 54,832 148 0,370

Note. Type III sum of squares.

Intentaremos hacer una breve explicacion de cada uno de los elementos presentes en la tabla
orientada a los interesados, aunque no es estrictamente necesaria para comprender el resultado
del procedimiento.

Iniciando con la columna “Suma de cuadrados’, en la primera fila (nivel educativo), esta presenta
la suma de las diferencias entre la media de cada grupo (de nivel educativo) y la media general, al
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cuadrado; esto es, cuanto varian los grupos. En la segunda fila representa la suma de las diferencias
entre la medida de cada individuo y la media total, al cuadrado; esto es, cuanto es el resto de la va-
riacion de los individuos. La columna “gl” (df) representa la fuente de las variaciones en cada fila:
el nimero de valores del nivel educativo menos uno en la primera, y el nimero de individuos me-
nos tres en la segunda. La columna “Cuadrado medio” representa el cociente entre los anteriores
dos valores para cada fila y, finalmente, la “F” representa el cociente entre los cuadrados medios.

Podemos afiadir algo sobre la nota “Type III sum of squares” Existen cuatro tipos de sumas de
cuadrados, rotulados I, II, ITI y IV. La suma de cuadrados tipo I se utiliza para diseios muy dese-
quilibrados; el tipo II se utiliza cuando hay varios efectos principales; el tipo III es la opciéon por
defecto, no depende del tamario de la muestra; el tipo IV es una variacion de la anterior que se
utiliza en disefios con celdas faltantes.

Continuando ahora con el anilisis, ya que sabemos que el analisis de varianza de la autoeficacia
académica muestra diferencias significativas entre los niveles educativos, podemos examinar los
grupos especificos que revelan diferencias a través de pruebas post hoc. Para este caso, ya que sabe-
mos que esta variable evidencia homogeneidad de varianzas, entre los grupos, podemos examinar
la prueba post hoc HsD de Tukey. Los resultados de estas pruebas se presentan en la tabla 80.

Tabla 80. Pruebas post hoc de Tukey para autoeficacia académica

Comparaciones post hoc-Nivel_Educativo

IC 95 % parala
diferencia media
Diferencia X
media Bajo Alto EE t P ey
Pregrado 0,118 -0,142 0,379 0,110 1,074 0,532
Secundaria
Posgrado -0,794 -1,141 -0,447 0,147 -5,412 <,001 *¢*
Pregrado Posgrado -0,912 -1,281 -0,543 0,156 -5,857 <,001 ***
o b < 001,

De acuerdo con los resultados, no hay diferencias significativas entre los estudiantes de secundaria
y de pregrado en sus niveles de autoeficacia académica (p=,532) pero si se encuentran diferencias
significativas, a niveles inferiores a ,001, entre los de secundaria y posgrados, asi como entre los
de pregrado y posgrado. Los estudiantes de posgrado muestran mayores niveles de autoeficacia
académica que los de secundaria y pregrado.

Continuamos ahora con el examen de los cambios en los niveles de ansiedad evaluativa. Como
se recordard, la prueba de homogeneidad de varianzas nos indicé que esta escala cumple con este
supuesto, lo que nos autoriza a examinar en Anova convencional sin correcciones adicionales. La
tabla 81 muestra los resultados del analisis de varianza para esta escala.



Tabla 81. Tabla del Anova de una via para la escala de ansiedad por nivel educativo

Suma de Cuadrado
Variabl 1 F 2
artable cuadrados 8 medio P L
Nivel Educativo 6,731 2 3,365 3,166 0,045 0,041
Residuos 157,338 148 1,063

Como se observa, el analisis muestra diferencias significativas en la ansiedad evaluativa entre los
niveles educativos, si bien los niveles de significacion no resultan ser muy extremos (p=,045),
apenas ,005 por debajo de los niveles convencionalmente aceptados. El tamafo del efecto, por su
parte, indica ser mds bien entre pequefio y mediano (0,01 < npz = 0,041 < 0,06). Véase la tabla 81.

Ya que el analisis de varianza de la ansiedad evaluativa mostré diferencias globales significativas,
podemos proceder al examen de las pruebas post hoc entre los niveles educativos. El resultado de
las comparaciones en las pruebas HSD de Tukey se presenta en la tabla 82.

Tabla 82. Pruebas post hoc para las diferencias en ansiedad evaluativa

Comparaciones post hoc-Nivel_educativo

Diferencia

E
media 2 t p tukey
Pregrado -0,341 0,186 -1,832 0,163
Secundaria
Postgrado 0,278 0,249 1,118 0,504
Pregrado Postgrado 0,619 0,264 2,348 0,052

Los resultados son interesantes, por cuanto no parece haber una pareja de grupos de nivel educati-
vo que muestre diferencias significativas. Los mayores contrastes se presentan entre los niveles de
pregrado y posgrado, si bien su nivel de significacion no alcanza el convencionalmente aceptado
(p=,052>,050). Solo dos milésimas faltaron para el cumplimiento de este requisito.

Esta situacion amerita que se recuerde el caracter convencional del nivel de significacion elegido.
;Dado que no alcanzamos, por dos milésimas, al nivel de ,05, entonces, debemos concluir que no
hay diferencias significativas? No creo. Por un lado, el Anova ya habia mostrado diferencias globa-
les significativas. Por el otro, la proximidad al nivel de significacién convencionalmente aceptado
nos indica la presencia de diferencias importantes entre estos dos grupos. Desde este punto de vis-
ta, puede aceptarse la presencia de diferencias entre los niveles de pregrado y posgrado en relacién
con la ansiedad evaluativa experimentada.

Por dltimo, debemos examinar las diferencias entre las medias de la escala de autorregulacion
metacognitiva entre los tres niveles educativos. Como se recordard, la prueba de Levene de homo-
geneidad de varianzas rechaz¢ la hipdtesis nula para esta escala, por lo que no pudimos verificar
este supuesto. Por esta razon, debemos examinar el analisis de varianza con alguna de las corre-
cciones ofrecidas por el software para este caso: las correcciones de Brown-Forsythe y de Welch.
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La tabla 83 muestra los resultados del analisis de varianza con estas dos correcciones, ademas del
Anova sin correcciones, que se incluye aqui con propdsitos pedagdgicos.

Tabla 83. Tabla del Anova convencional, y con correccion, para la autorregulacion metacognitiva

Anova - Autorregulacion metacognitiva

Correccion de Variables Suma de | Cuadrado F )

Homogeneidad cuadrados & medio P L

Nivel_Educativo 6,21 2,00 3,10 7,25 <,001 0,089
Ninguna

Residuos 63,38 148,00 0,43

Nivel Educativo 6,21 2,00 3,11 8,59 <,001 0,089
Brown-Forsythe

Residuos 63,38 94,26 0,67

Nivel_Educativo 6,21 2,00 3,11 8,45 <,001 0,089
Welch

Residuos 63,3 59,80 1,06

Nota: suma de cuadros tipo 111.

De acuerdo con la tabla, los resultados indican diferencias globales significativas entre los niveles
educativos en la escala de autorregulacién metacognitiva (p<,001 en cualquiera de las correccio-
nes al Anova, asi como en el Anova sin correccion). Cualquiera de los tres analisis conduce a la
misma conclusion, aunque formalmente solo deberiamos reportar alguna de las correcciones. Los
tamanos del efecto, por su parte, son entre medianos y grandes (0,06 < 71},2 =0,089 < 0,14). Es inte-
resante observar que las medidas de tamafio del efecto muestran ser iguales para todas las pruebas.

El hecho de que, en este caso, el Anova muestre diferencias globales significativas nos autoriza a
examinar las pruebas post hoc, a fin de descubrir los grupos especificos que evidencian diferencias
entre si. Para hacerlo, debemos recordar, de nuevo, que en esta escala la prueba de Levene sefial6
que no se puede sostener el supuesto de homogeneidad de varianzas lo que nos indica que debe-
mos correr pruebas post hoc no estandares; especificamente, examinaremos los resultados de las
comparaciones post hoc de Games-Howell, que resultan apropiadas para este tipo de casos. Los
resultados se presentan en la tabla 84.

Tabla 84. Comparaciones post hoc de Games-Howell para autorregulacion metacognitiva

Comparaciones post hoc de Games Howell-Nivel Educativo

Diferencia

Comparacion media EE t gl P ey
Secundaria-Pregrado -0,061 0,109 -0,561 126,970 ,841
Secundaria-Posgrado -0,593 0,151 -3,926 42,584 <,001 ***
Pregrado-Posgrado -0,532 0,142 -3,735 34,234 ,002 **

p <.01,*** p<.001.



Los resultados muestran diferencias significativas a favor de los estudiantes de posgrado frente
a los de secundaria y pregrado (p<,001 y p=,002, respectivamente), mientras que no se presen-
tan diferencias significativas entre los estudiantes de secundaria y los de pregrado en esta escala
(p=,841).

Se expresan los resultados

Por la gran cantidad de resultados, puede ser recomendable incluir las graficas contenidas en la
figura 59, o los descriptivos de la tabla 76, para presentar los resultados de medias y desviaciones
estandar de los diferentes niveles educativos. Hecho esto, las pruebas que examinan las diferencias
entre los niveles pueden ser expresadas en texto.

Para expresar los resultados del Anova en una via, en texto, puede usarse el siguiente formato:
F(<gl1>,<gl2>)= <valor F> p =<Valor p>n?/ */®*= <valor tamafio del efecto>

Utilizando este formato, los resultados previos pueden ser expresados, en texto, de la siguiente
forma:

Se utilizo la prueba Anova en una via para examinar las diferencias en las medias de las
escalas de autoeficacia académica, ansiedad evaluativa autorregulacion metacognitiva
entre los estudiantes de secundaria, pregrado y posgrado. El andlisis de los supuestos de
homogeneidad de varianzas a través de la prueba de Levene indicé que las varianzas pueden
ser consideradas homogéneas para las escalas de autoeficacia académica F(2,148)=1,49
p=,228 y ansiedad evaluativa F(2,148)=1,93 p=,148, pero esto no puede ser aseverado en la
escala de autorregulacion metacognitiva F(2,148)=14,82 p=,009, por lo que se requiere, en
este ultimo caso, el uso de pruebas robustas de Welch con comparaciones post hoc de Games-

Howell, para corregir el efecto de la falta de homogeneidad de varianzas.

Los resultados de los Anova indicaron diferencias significativas entre los niveles educativos
para las escalas de autoeficacia académica, con tamarios de efecto grandes F(2,148)=18,47
p<,001 1 ?=0,20; ansiedad evaluativa, con tamaios de efecto entre pequefios y medianos
F(2,148)=3,17 p=,045 1 ’=0,04 y autorregulacion metacognitiva con tamanos del efecto
entre medianos y grandes F(2, 59,81)=8,45 p<,001 1 ’=0,09.

Las pruebas post hoc HSD de Tukey indicaron que el nivel de posgrado muestra una
autoeficacia académica significativamente mds alta que los de secundaria (p<,001) y
pregrado (p<,001), mientras que no se encuentran diferencias entre secundaria y pregrado
(p=,532). Por su parte, los mayores niveles de ansiedad evaluativa se hallan en estudiantes
de pregrado, que alcanzan a manifestar diferencias apreciables no significativas con los del
posgrado (p=,052); no se encuentran diferencias significativas entre secundaria y pregrado
(p=,163), ni entre secundaria y posgrado (p=,504). Al respecto de la autorregulacion
metacognitiva, las pruebas post hoc de Games-Howell revelaron que el nivel de posgrado
muestra puntajes significativamente mds altos que los de pregrado (p=,002) y secundaria
(p<,001), mientras que no se encuentran diferencias significativas entre estos uiltimos dos
niveles (p=,841).
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Variable ordinal: prueba H de Kruskal-Wallis
Presentacion

Cuando queremos examinar las diferencias entre tres grupos o mas y la variable dependiente tiene
un nivel de medida ordinal, o muestra una seria violacion del supuesto de normalidad, la prueba
adecuada es la prueba H de Kruskal-Wallis.

La prueba H de Kruskal-Wallis es la alternativa no paramétrica al Anova de una via, de la misma
forma en que la prueba U de Mann-Whitney era la alternativa no paramétrica a la prueba t de
Student; de hecho, la prueba H de Kruskal-Wallis se puede considerar como una extension de la
prueba U de Mann-Whitney para tres o mas grupos.

La prueba H de Kruskal-Wallis es una prueba de rangos, y por tanto, compara los rangos prome-
dio de los diferentes grupos de la muestra. Produce un estadistico (H) y un valor de la significacion
asociado. La hipoétesis nula de esta prueba plantea que todas las muestras provienen de la misma
poblacion y por tanto tienen la misma distribucion, mientras que la hipdtesis alternativa plantea
que al menos una muestra proviene de una poblacién con una distribucién distinta.

Como esta es una prueba no paramétrica, no requiere de los supuestos usuales de las paramétri-
cas en lo relacionado con la normalidad. Sin embargo, en el caso en el que tengamos una variable
métrica, una muestra muy pequefia y no se cumpla con la homogeneidad de varianzas, seria
preferible recurrir al Anova con correccién de Welch que presentamos en la seccion anterior.
Salvo este caso particular, el unico requisito para la prueba es una variable dependiente con nivel
de medida, como minimo, ordinal, y una variable independiente que defina dos o mas grupos
independientes (disyuntos).

Al igual que el Anova en una direccién, la prueba H de Kruskal-Wallis informa acerca de dife-
rencias globales entre los grupos, pero no indica los grupos especificos que presentan diferencias
significativas entre si. Para saberlo es necesario, como en el caso del Anova, correr pruebas post
hoc. Debe subrayarse que este tipo de pruebas solo deben ser examinadas en el caso en el que la
prueba general sefiale diferencias globales significativas.

Las pruebas post hoc disponibles difieren entre los programas estadisticos que manejamos. En el
caso del jasp, se propone la prueba de Dunn. Esta es una prueba no paramétrica perfectamente
adecuada para el anlisis post hoc de diferencias entre cada pareja de grupos en variables ordinales,
que compensa los problemas derivados de establecer multiples comparaciones. Cuando se solicita
esta prueba, el programa aporta también los niveles de significacién con correcciéon de Bonferroni
y de Holm, que resultan mas conservadores que los de la misma prueba de Dunn.

Para el caso del 1BM-spss, el procedimiento de la prueba de Kruskal-Wallis no da ninguna posi-
bilidad de seleccionar una prueba post hoc apropiada. El manual del programa sugiere, para solu-
cionar este interrogante, examinar pruebas U de Mann-Whitney entre los diferentes grupos, pero
sabemos que este procedimiento tiene el problema de aumentar el error de tipo I por acumulaciéon
de pruebas, por lo que habria que extremar los niveles de significacion aceptados. Es una lastima
que el 1BM-sPss no ofrezca esa posibilidad.

Respecto de las medidas de tamaio del efecto, debe anotarse que no hay una medida ni un pro-
cedimiento consensualmente aceptado para expresar el tamano del efecto en una prueba H de



Kruskal-Wallis. Tratando de solucionar esta situacion, Tomczak y Tomczak (2014) proponen dos
posibles medidas de tamafio del efecto: el h*, y el €. A partir de sus propuestas nos permitimos
sugerir el uso del estadistico épsilon al cuadrado (€%), como una buena medida para la estimacion
del tamafio del efecto en esta prueba.’ El € se define de la siguiente forma:

H
2
=D

Donde H es el estadistico de Kruskal-Wallis y 7 es el nimero total de casos en el estudio."

Para la interpretacion de este estadistico pueden seguirse las recomendaciones de Cohen para la
interpretacion del valor r como medida de tamafo del efecto.

Ejecutar la prueba H de Kruskal-Wallis

Los dos programas que utilizamos difieren de forma importante en la informacién que aportan
al correr una prueba de Kruskal-Wallis. Ya mencionamos una ventaja importante en el jasp re-
lacionada con la presencia de la prueba de Dunn como prueba post hoc apropiada. En el sentido
negativo, la prueba Kruskal-Wallis aparece como opcién “no paramétrica” en el mend del Anova,
junto con una gran cantidad de opciones que no resultan adecuadas para esta prueba (descriptivas
apropiadas solo para variables métricas, tamanos del efecto de Anova, etc.). No se entrega en este
programa informacién de rangos, que seria mas apropiada para variables ordinales.

Por el otro lado, el uso de 1BM-spss tiene la ventaja de aportar tablas sobre rangos, muy apropiadas
para verificar diferencias entre variables ordinales. De igual forma, en este programa es posible
examinar varias pruebas con varias variables dependientes y una misma variable independiente
en un solo procedimiento lo cual puede ser relativamente comodo. Como desventaja, que ya men-
cionamos, esta la ausencia de pruebas post hoc apropiadas.

Tanto en el JAsp como en el 1BM-sPss se carece de una medida adecuada para la cuantificacion del
tamafio del efecto, pero esto puede ser facilmente subsanado a partir del uso del ¢, que hemos
sugerido.

Para correr la prueba H de Kruskal-Wallis, en los diferentes programas, puede procederse de la
siguiente forma. En el programa jasp, como se muestra en el recuadro 38; en el programa 1BM sPss,
segun el recuadro 39.

9 Las propuestas de Tomczak y Tomczak (2014) fueron puestas a prueba, a través de la ejecucion de diferentes simu-
laciones, por el profesor C. Lanziano (comunicacion personal). Sus resultados sefialan la medida del €2 como la mas
adecuada para la indicacién del tamafio del efecto en una prueba H de Kruskal-Wallis en tanto resulta mas estable
en la estandarizacion entre los valores 0y 1.

10 Esta férmula se presenta simplificada respecto de la original, que aparecia innecesariamente compleja.
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Recuadro 38. Como ejecutar una prueba H de Kruskal-Wallis en jasp

/ANOVA/ANOVA..

En este punto debe pasarse la variable dependiente alalista “dependient variable” la variable independiente
a la lista “fixed factors”

Display

V Descriptive statistics
Post Hoc test

v Dunn
Nonparametrics

(pasar la variable de factor al cuadro correspondiente)

Recuadro 39. Como ejecutar una prueba H de Kruskal-Wallis en 1IBM-SPSs

/Analizar/Pruebas no paramétricas/Cuadros de didlogo antiguos/K muestras independientes...
En este punto se pueden pasar varias variables dependientes a la lista “Lista variables de prueba” y
elegir una variable independiente para todas las dependientes. El rango de la variable independiente
debe ser especificado.
V H de Kruskal-Wallis.

Pulsar “Aceptar”

El ejemplo: diferencias en el clima escolar entre las jornadas educativas

En un estudio existe el interés de examinar diferencias entre las jornadas escolares (de la mafana,
de la tarde o jornada unica) al respecto del clima escolar. El clima escolar es una variable cons-
truida con multitud de indicadores fisicos y de relaciones entre docentes y estudiantes dentro de
la institucién, que finalmente se expresa con un nivel de medida ordinal de cinco puntos (muy
negativo, negativo, neutro, positivo, muy positivo).

A fin de ilustrar el uso de la prueba de Kruskal-Wallis en situaciones en donde no se rechaza la
hipétesis nula, se examinara el contraste entre las diferentes jornadas escolares respecto de la fun-
cionalidad de las familias de los estudiantes que a ellas asisten, en cuanto al apoyo brindado. El
cuestionario de funcionalidad familiar es una prueba de autopercepcion del bienestar y del apoyo
familiar que, después de combinar multiples indicadores, se expresa como una variable ordinal de
cuatro puntos (severa, moderada, leve, buena). Para esa variable no se espera que haya diferencias
entre las jornadas.

Asi, se dispone de informacion de 3568 estudiantes de diferentes instituciones educativas publicas
en Colombia. Estos datos provienen de un estudio real, si bien su procesamiento fue adaptado con
propdsitos de ilustracion de la prueba.



Planteamiento de las hipdtesis

Para este caso, examinaremos dos grupos de hipotesis, el primero relacionado con el clima escolar

y el segundo con el cuestionario de funcionalidad familiar. Asi las cosas, las hipétesis sobre las

diferencias en los niveles de clima escolar podria ser como sigue:

Hipdtesis nula (H,). No hay diferencias en las distribuciones del nivel de clima escolar entre
las diferentes jornadas educativos (mafiana, tarde y unica).

Hipdtesis alternativa. H,. Al menos una de las jornadas educativas (mafiana, tarde o tinica)

tiene una distribucion del nivel de clima escolar diferente de las otras.

Al formular estas hipotesis en términos de las diferencias entre los niveles de funcionalidad fami-

liar, o apoyo familiar percibido, quedarian de la siguiente forma:

Hipétesis nula (H,). No hay diferencias en las distribuciones del nivel funcionalidad familiar

entre las diferentes jornadas educativas (mafiana, tarde y tinica).

Hipétesis alternativa. (H ). Al menos una de las jornadas educativas (masiana, tarde o

unica) tiene una distribucion del nivel de funcionalidad familiar diferente de las otras.

Se corre la prueba

Se examinan los supuestos y se selecciona la prueba. La prueba H de Kruskal-Wallis solo re-
quiere una variable dependiente con un nivel de medida, al menos, ordinal, y una variable
independiente que defina grupos disyuntos. Tanto los niveles de clima escolar como los
de funcionalidad familiar cumplen el supuesto de tener un nivel de medida ordinal, mien-
tras que la jornada escolar cumple con el supuesto de ser una variable que define factores
disyuntos. Podemos aplicar la prueba H de Kruskal-Wallis para el examen de las diferencias
entre las jornadas escolares.

Se examinan resultados descriptivos. La tabla 85 presenta el cruce entre el clima escolar per-
cibido y la jornada escolar. La grafica de la figura 61 presenta esta misma informacién como
grafica de barras apiladas al 100 %.

Tabla 85. Tabla de cruce entre clima escolar y jornada

Jornada
Clima escolar 5 Total
Manana Tarde Unica
Muy negativo 403 197 130 730
Negativo 363 219 123 705
Neutro 385 224 114 723
Positivo 348 237 109 694
Muy positivo 367 244 105 716
Total 1866 1121 581 3568
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Clima escolar por jornada
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B Muy negativo M Negativo ® Neutro Positivo Muy positivo

Figura 61. Grafica de barras apiladas al 100 % del cruce entre clima escolar y jornada

Una inspeccidn visual de la grafica muestra diferencias relativamente leves entre las jornadas, que
indican que la jornada de la tarde contiene una mayor proporcién de estudiantes que presentan
una percepcion muy positiva del clima escolar y, al tiempo, una menor proporcion de estudiantes
que sienten un clima escolar muy negativo, en comparacioén con las otras dos jornadas escolares.
Las diferencias, sin embargo, no parecen ser demasiado pronunciadas. Solo la prueba podra indi-
carnos que tan significativa puede ser esta diferencia.

Al respecto de la segunda de las variables dependientes que examinaremos, la tabla 86 y la grafica
de la figura 62 muestran el cruce entre la funcionalidad familiar (apoyo familiar percibido por los
estudiantes) y la jornada escolar.

Tabla 86. Tabla de cruce entre funcionalidad familiar y jornada

. . ornada
R ’ .
Maiana Tarde Unica
Severa 228 142 73 443
Moderada 450 251 142 843
Leve 777 451 228 1456
Buena 411 277 138 826
Total 1866 1121 581 3568




Funcionalidad familiar por jornada
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Figura 62. Grafica be barras apiladas al 100 % del cruce entre funcionalidad familiar y jornada

Para este caso, las diferencias parecen ser mucho mas sutiles. Si aguzamos la mirada, podria no-
tarse que la categoria “buena” en la jornada de la tarde parece ser levemente mas amplia que la
misma en la jornada de la mafiana. Un examen mas detallado implicaria analizar los porcentajes
para cada columna. Veremos lo que muestran los resultados de la prueba.

Se examinan los resultados de la prueba

Iniciaremos con el examen de los resultados de la prueba del clima escolar contra la jornada. La
tabla 87 muestra que existen diferencias significativas en los niveles de clima escolar entre las jor-
nadas (p=,004).

Tabla 87. Resultado de la prueba de Kruskal-Wallis de clima escolar por jornada

Factor Estadistico gl P

Jornada 10,88 2 ,004

Calculado el estadistico H de la prueba, podemos calcular el tamafio del efecto utilizando para ello
la férmula del €% ;

o H 10876
R m-1)" 3567

=0,0030

El resultado general de la prueba nos autorizé al examen de las pruebas post hoc. La tabla 88 mues-
tra los resultados de las pruebas post hoc de Dunn para el examen de las diferencias entre cada
pareja de jornadas. Tal y como se observa, existen diferencias significativas entre la jornada de la
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mananay la de la tarde (p=,003), asi como entre la jornada de la tarde y la jornada tnica (p=,002),
mientras que no se verifican diferencias significativas entre la jornada de la mafnana y la jornada
unica (p=0,173).

Tabla 88. Pruebas post hoc de Dunn para la comparacion del clima escolar entre las jornadas

Comparacion z W, w, P
Manana-Tarde -2,73 1759,07 1863,40 ,003 **
Mafiana-Unica 0,94 1759,07 1713,91 ,173
Tarde-Unica 2,89 1863,40 1713,91 ,002 **

p<,01.

Para comprender el sentido de las diferencias, puede notarse que la comparacion entre jornada
de la manana y de la tarde muestra un valor z de -2,73, negativo, lo que indica que la primera de
ellas —la de la mafiana— presenta un nivel menor, o inferior, a la segunda, de la tarde; esto, en el
presente contexto, significa que la jornada de la mafiana tiene un clima menos positivo que la de
la tarde. Otra forma de verificarlo es a través del examen de los W,y W.. El primero de ellos repre-
senta el rango promedio de la jornada de la mafnana (1759,07) que resulta menor que el segundo,
que presenta el rango promedio de la jornada de la tarde (1863,40).

Por su parte, la comparacion entre la jornada de la tarde y la tinica muestra un valor z positivo,
que ahora indica que la jornada de la tarde presenta un clima mas positivo que la jornada tnica.
En conclusidn, la jornada de la tarde tiene un clima escolar significativamente mas positivo que
las jornadas de la mafnana y tnica.

En la tabla 88 se presentan los niveles de significacion con las correcciones de Bonferroni y Holm.
Como se observa, en los dos casos estos niveles son levemente mayores a los obtenidos en la prue-
ba original, pero conducen en todos los casos a las mismas conclusiones. Se evidencia que estas
dos correcciones resultan ser un poco mas conservadoras que la prueba original de Dunn. Final-
mente, debemos examinar las diferencias entre los niveles de funcionalidad familiar percibida y
las jornadas escolares. Al respecto, los resultados de la prueba H de Kruskal-Wallis se presentan
en la tabla 89.

Tabla 89. Resultado de la prueba de Kruskal-Wallis de funcionalidad familiar por jornada

Factor Estadistico gl P

P3_Jornada 1,332 2 ,514

Como se observa, los resultados globales de la prueba no muestran diferencias significativas entre
las distribuciones de la funcionalidad familiar por jornada escolar, por lo que debe aceptarse la
hipétesis nula. Este resultado no nos autoriza al examen de pruebas post hoc.



Se expresan los resultados
Para la expresion de los resultados de la prueba H de Kruskal-Wallis puede seguirse este formato:
H(<gl>) = <valor z> p </= <valor p>

Los resultados de las pruebas post hoc pueden ser expresados solo en términos del nivel de signi-
ficacion alcanzado.

Siguiendo estas convenciones, los resultados de las dos pruebas pueden ser expresados en texto de
la siguiente forma:

Los resultados de la aplicacion de la prueba H de Kruskal-Wallis al cuestionario de clima
escolar muestra diferencias significativas entre las jornadas escolares H(2)=10,88 p=,004.
Las comparaciones post hoc indican que la jornada de la tarde tiene niveles de clima escolar
mads positivos que los de la marniana (p=,003) y que los de la jornada unica (p=,002). No
hay diferencias significativas entre la jornada de la mafiana y la jornada tinica (p=,173).

Por su parte, la prueba no seniald diferencias significativas entre las jornadas escolares en
relacion con el nivel de funcionalidad familiar reportado por los estudiantes H(2)= 1,33
p=,514.

Variable nominal: Chi-cuadrado () de Pearson en tablas de contingencia
Presentacion

Presentaremos ahora la situacion de la comparacion entre k grupos respecto de una variable de
naturaleza estrictamente nominal.

Tal y como lo hicimos para el caso de la comparacion de dos grupos, que examinamos en el ca-
pitulo 8, para el examen de las diferencias entre k grupos (k>2) utilizaremos la misma prueba:
Chi-cuadrado (?) de Pearson en tablas de contingencia. La tnica diferencia entre la situacién en
la que compardbamos dos grupos y la presente es que ahora la variable independiente, que define
la pertenencia a los grupos, no tiene ya dos valores sino “k” valores.

De resto, en todos los aspectos y los criterios de decision nos mantenemos iguales. Recordaremos
aqui los puntos principales.

La hipdtesis nula de la prueba > de Pearson la de la independencia de las dos variables. Por el
contrario, la hipétesis alternativa dird que hay una relacién de dependencia o asociacion entre las
dos variables.

Existen restricciones al uso de la prueba y? de Pearson que es importante recordar:
o La prueba no debe ser corrida en muestras pequenas (n<30).

o Laprueba no debe ser corrida si existen demasiadas casillas, en las tablas de cruce, con una
frecuencia menor que cinco. Como maximo, se admitiria que el 20 % de las celdas tengan
una frecuencia menor que cinco, pero ninguna puede tener una frecuencia menor que uno.
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En el caso en que se incumpla alguna de las restricciones, existen varias alternativas. En muestras
pequenias, se puede usar la “correccion por continuidad”, la prueba exacta de Fisher, si estd dispo-
nible o, mejor atn, la razén de verosimilitud (likelihood ratio).

Respecto de las medidas de tamaio del efecto, recomendamos el uso de la V' de Cramer, cuyo valor
oscila entre 0 y 1. Copiamos aca la tabla para la interpretacion de la V de Cramer, dependiendo de
la dimension de la tabla.

Tabla 90. Interpretacién de los valores de ¢ y V dependiendo de gl

Tamaiio del efecto gl* (df) Pequeio Mediano Grande
¢y Vde Cramer 1 0,10 0,30 0,50
2 0,07 0,21 0,35
3 0,06 0,17 0,29
V de Cramer
4 0,05 0,15 0,25
5 0,04 0,13 0,22

* Los grados de libertad (gl) dependen de la dimensién de la tabla. En una tabla de dimensién r*c, los grados de libertad serdn
gl= (r-1)*(c-1)
Fuente: Kim (2017) y Goss-Sampson (2019).

Un punto mas. Para el caso que nos ocupa, puede ser dificil, en ocasiones, estimar la magnitud de
los cambios entre los diferentes valores de la variable independiente (esto es, entre los diferentes
grupos que se quieren contrastar). Para hacerlo, el procedimiento clasico supone el calculo y la
valoracion de los residuos estandarizados en cada una de las casillas de la tabla de cruce.

Para la valoracion de las diferencias entre los grupos el criterio es simple: si en una casilla el resi-
duo estandarizado es mayor, en valor absoluto, a 1,96, diremos que hay una diferencia significativa
en ese valor de ese grupo especifico. La comparacion con 1,96 se da por cuanto este valor repre-
senta la frontera, en la distribuciéon normal, para el logro de un nivel de significacién de p=,05. El
signo del residuo estandarizado nos dira si ese valor cambia entre los grupos en el sentido en que
se pierden casos (negativo) o, por el contrario, en el que se ganan casos (positivo).

No todos los programas utilizados calculan y presentan los residuos estandarizados. Especifica-
mente, el programa jasP no lo hace, mientras que el programa 1BM-spss lo hace de dos formas:
como “residuos estandarizados” o, en las nuevas versiones, como “residuos estandarizados corre-
gidos”. En los dos casos es practicamente equivalente.

Ejecutar la prueba 2 de Pearson

Para el calculo de estas pruebas, puede procederse, de la misma forma que lo hicimos al comparar
dos grupos con una variable dependiente nominal. En jasp, esto se hace de la siguiente forma:



Recuadro 40. Como ejecutar la prueba x* de Pearson en jasp

/Frequency/Contingency Tables
En este punto, deben seleccionarse la variable dependiente (y pasarse a la lista “Filas” y la variable
independiente, pasdndola a la casilla “Columnas” (en esta seccion deberia ser una variable con solo dos
valores pero admitira cualquier variable categodrica).
Statistics (debe seleccionarse la prueba adecuada al tamaio de muestra).
Vo
V %2 continuity correction
V Likelihood ratio
Nominal
V Phi and Cramer’s V

En el 1BM-sPss existe una posibilidad no ofrecida por el jasp que consiste en un examen post hoc a
partir del calculo de los residuos estandarizados corregidos. Las especificaciones son como sigue:

Recuadro 41. Cémo ejecutar la prueba x> de Pearson en 1BM-SPSs

/Analizar/Estadisticos descriptivos/Tablas cruzadas...
En este punto, deben seleccionarse la variable dependiente (y pasarse a la lista “Filas” y la variable
independiente, pasandola a la casilla “Columnas” (para esta secciéon deberia ser una variable con solo
dos valores pero admitira cualquier variable categérica).
En el boton “Estadisticos”
Vv Chi-cuadrado
Nominal
VPhiy V de Cramer
Pulsar el botén “Continuar”
En el boton “Casillas”
Residuos
V Estandarizados, o V Estandarizados corregidos
Pulsar el botén “Continuar”
Pulsar el boton “Aceptar”

El ejemplo: diferencias en la actividad econdomica de los egresados de cuatro pro-
gramas

Diferentes instituciones han disefiado e implementado una serie de programas educativos que
pretenden facilitar a los jévenes que previamente han desertado del sistema educativo la culmi-
nacion de sus estudios al nivel de secundaria. Dentro de los muchos criterios de comparacion
posibles, se examinara la actividad desarrollada por los estudiantes egresados de cada uno de los
programas un afio después de su grado, en términos de una variable nominal, relacionada con la
actividad economica del egresado, a saber:
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Actividad desarrollada por el estudiante, un afio después de su grado:
o Estudio
o Trabajo remunerado
« Estudio y trabajo
o Ni estudian ni trabajan (Ni-Ni).

Para este ejemplo, compararemos los resultados de los supuestos programas educativos de cuatro

» <«

instituciones, rotuladas como “Institucién 17, “Institucion 2”, “Institucion 3” e “Institucion 4”.

Contamos con informacion de 348 egresados de cuatro instituciones (datos ficticios).

Planteamiento de las hipotesis
En el ejemplo que se desarrolla, los investigadores formularian las hipétesis de la siguiente forma:

Hipdtesis nula (H ). No hay diferencias en la actividad econémica a un afio de terminado el

programa entre los egresados de los cuatro programas educativos examinados.

Hipdtesis alternativa (H ). Existen diferencias en la actividad econémica a un afio de

terminado el programa entre los egresados de los cuatro programas educativos examinados.

Se corre la prueba

Se examinan los supuestos y se selecciona la prueba. La prueba c* de Pearson requiere de dos
variables con nivel de medida categorial, cada una con un minimo de dos valores, que sean
temporalmente independientes; esto es, que no correspondan a un disefio intrasujeto, del tipo
antes y después.

Por otro lado, la prueba requiere de un tamafio minimo de muestra mayor que treinta casos, sin
celdas nulas en el cruce de variables, y con una frecuencia de mas de cinco casos en, al menos, el
80 % de las celdas.

Para nuestro caso, contamos con dos variables temporalmente independientes, las dos con cuatro
valores diferentes. El tamano de muestra es de 348 casos; ninguna celda en el cruce de variables
presenta menos de siete casos (ver tabla 90), por lo que los supuestos de distribucion de la muestra
se cumplen.

« Se examinan resultados descriptivos. La tabla 91 es la de cruce entre las dos variables.

Para la valoracion de las diferencias puede hacerse la inspeccion visual de la grafica de barras api-
ladas al 100 %, presentada en la figura 63. Como se observa a simple vista, la institucion 1 parece
mostrar mas egresados que contintan estudiando y menos que estudian y trabajan, y la institucién
3 parece presentar mas egresados que estudian y trabajan, mientras que la institucion 4 parece
tener mayor proporcion de estudiantes Ni-Ni, y menor proporcioén de estudiantes que trabajan.



Tabla 91. Tabla de contingencia entre la actividad economica, a un aiio del grado, y el programa seguido (institucion)

Actividad (1 afio)
Total
Estudia Trabaja Esty Tra Ni-Ni
Inst 1 29 31 18 16 94
Inst 2 22 30 28 19 99
Institucion

Inst 3 9 27 41 16 93

Inst 4 14 7 19 22 62

Total 74 95 106 73 348

Tipo de actividad por programa
100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%
Inst 1 Inst 2 Inst 3 Inst 4

Figura 63. Barras apiladas al 100% del cruce entre actividad econdémica y programa seguido (institucion)

La prueba y el analisis de los residuos estandarizados nos indicaran la medida de la significacién
de estas diferencias.

Se examinan los resultados de la prueba

En la tabla 92 se presentan la salida del 1BM-spss para la prueba % de Pearson y para las medidas
de asociacion (tamano del efecto) en esta prueba. Como se observa, la prueba muestra que la di-
ferencia entre los grupos es ampliamente significativa (p<,001).

En cuanto a las medidas de tamarfio del efecto, debe ignorarse la medida de Phi, ya que esta solo es
apropiada para tablas 2x2. La V de Cramer, por su parte, indica un tamafio del efecto entre media-
no y grande (0,13< V de Cramer=0,18 < 0,22).
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Tabla 92. Salida del 1BM-spss para la prueba Chi cuadrado de Pearson

Pruebas de Chi-cuadrado

Valor gl asinsti’)gtrilclzfli ‘(:::ll:tzral)
Chi-cuadrado de Pearson 34,863° 9 ,000
Razon de verosimilitud 36,386 9 ,000
Asociacion lineal por lineal 14,186 1 ,000
N de casos vélidos 348

a. 0 casillas (0,0 %) han esperado un recuento menor que 5. El recuento minimo esperado es 13,01.

Medidas simétricas

Valor Signiﬁ'caci(')n
aproximada
Phi ,317 ,000
Nominal por Nominal
V de Cramer ,183 ,000
N de casos validos 348

La tabla 93 presenta, de nuevo, el cruce entre las dos variables, con una fila més para cada institu-

cion: la correspondiente a los residuos estandarizados corregidos. Deben examinarse estos resi-

duos e identificarse aquellos mayores a 1,96. Estas celdas son las que presentan diferencias a favor

o en contra. Los valores absolutos mayores a 1,96 (=2,00) se sefialan en la tabla.

Tabla 93. Cruce entre actividad e institucién con residuos estandarizados corregidos

Actividad a un afio

Estudia'y Ni est- Total

Estudi Trabaj
stucia rabaja trabaja Ni tra
Recuento 29 31 18 16 94
Inst 1
Residuo corregido 2,7 1,4 -2,8 -1,1
Recuento 22 30 28 19 99
Inst 2
Residuo corregido )3 ,8 -,6 -5
Instituciéon
Recuento 9 27 41 16 93
Inst 3
Residuo corregido -3,2 4 3,3 -1,0
Recuento 14 7 19 22 62
Inst 4
Residuo corregido )3 -3,1 ,0 3,1
Total Recuento 74 95 106 73 348




Los resultados indican que los egresados del programa cursado en la instituciéon 1 muestran una
mayor tendencia a continuar estudiando, pero una menor a estudiar y trabajar de forma simul-
tanea. Los estudiantes de la institucion 3, por el contrario, revelan una menor predisposicién a
continuar estudiando como actividad tnica, y una mayor tendencia a estudiar y trabajar simul-
taneamente. Los estudiantes egresados de la institucion 4, por su parte, se distinguen por una
menor actividad econdmica: trabajan en menor proporcion y, en mayor proporcion, no estudian
ni trabajan.

Se expresan los resultados

Repetimos en este punto lo dicho sobre la misma prueba en el capitulo anterior. Para la expresion
escrita de los resultados de la prueba > de Pearson, o sus similares, puede seguirse, en texto, el
siguiente formato:

x*(<gl>)=<valor del Chi cuadrado> p =/< <valor de p> V = <valor V de Cramer>
O bien,

x*(<gl>, N=<tamafio de muestra>)=<valor del Chi cuadrado> p =/< <valor de p> V' =
<valor V de Cramer>

Siguiendo esta convencion, los resultados pueden quedar expresados de la siguiente forma:

Se examinaron las diferencias en los niveles de actividad econémica de los egresados de
los programas educativos, a un afio de concluido el programa, de las cuatro instituciones a
través de una prueba de independencia x* de Pearson. Los resultados indicaron diferencias
significativas en la actividad econémica entre los cuatro grupos de egresados con niveles de
tamario del efecto entre medianos y grandes y*(9,N=348)=34,86 p <,001 V =,183.

El andlisis de los residuos estandarizados mostré que los egresados del programa en
la institucion 1 se distinguen por una mayor tendencia a estudiar y menor a estudiar y
trabajar simultdneamente. Lo contrario ocurre con los egresados de la institucién 3, que
presentan menor propension a estudiar y mayor a estudiar y trabajar de forma simultdnea.
Los egresados de la institucion 4 revelan ser los menos activos, con menores intenciones de

trabajar y mayores tendencias a no hacer lo uno ni lo otro (ni-ni).

Pruebas para k medidas apareadas

En este punto se comprenden bien las diferencias entre las pruebas para comparar grupos inde-
pendientes y la pruebas para comparar medidas apareadas o repetidas. En esta seccion presentare-
mos y especificaremos las pruebas para examinar las diferencias entre k medidas repetidas.

Como sabemos, la decision bésica para la seleccion de la prueba especifica depende del nivel de
medida de las variables. En el primer caso, cuando las variables son métricas e intervalares, tene-
mos como candidata ideal la prueba del analisis de varianza de medidas repetidas (Anova MR).
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Esta es una prueba paramétrica que tiene, como supuestos, la normalidad de las variables que
representan cada una de las medidas repetidas y la esfericidad.

Como sabemos, para los Anova, el supuesto de normalidad no resulta ser muy estricto, sino que se
requiere mas bien una aproximacion a la normalidad en la que no deberia haber valores atipicos
muy significativos. Si esta condicion se cumple, deberemos pasar a examinar el segundo supuesto:
el de esfericidad, que se refiere a la relativa igualdad de varianzas de las diferencias entre los niveles
del factor de medidas repetidas. Si esta segunda condicion también se cumple, podemos pasar al
Anova MR sin correcciones. Si no se cumple, deberemos utilizar alguna de las correcciones dis-
ponibles para el procedimiento. Estan disponibles dos correcciones: la correcciéon de Greenhou-
se-Geyser y la de Huynh-Feldt. Entre estas dos, se recomienda la ultima por cuanto ha mostrado
ser mas robusta.

Con en el caso de las pruebas para grupos independientes, en Anova MR es una prueba global que
detecta diferencias entre las medidas repetidas pero no especifica entre cuales. Para saberlo, nece-
sitamos, de nuevo, del uso de pruebas post hoc. Usualmente se admiten las pruebas de Bonferroni
y las de Holm, siendo la de Bonferroni la mas conservadora.

Cuando el supuesto de normalidad es severamente violado o las medidas repetidas tienen un nivel
ordinal, debemos recurrir a la prueba no paramétrica correspondiente al Anova MR: la prueba de
medidas repetidas de Friedman, que no requiere de los supuestos de las paramétricas. Para el caso
de que esta prueba muestre diferencias globales significativas, las alternativas de pruebas post hoc
son mas limitadas y se restringen al uso de la prueba post hoc de Connover.

Por dltimo, debemos referirnos a la posibilidad de que las variables que representen las k medi-
das repetidas tengan un nivel estrictamente nominal. Para este caso presentaremos la prueba Q
de Cochran. Esta prueba solo puede ser utilizada en el caso de que las medidas a examinar sean
dicotémicas. Como pruebas post hoc, se recomendaria el uso de pruebas de McNemar sobre cada
una de las medidas. Para el caso de medidas politdmicas, se recomendaria el uso de regresiones
logisticas de medidas repetidas, que excede ya el alcance de la presente obra.

El diagrama de la figura 64 presenta este arbol de decisiones. Iniciaremos con la presentacion del
caso de las variables métricas.



Nivel de mediciéon en la

variable dependiente

| |

Métrica Ordinal Nominal

l

iCumple la No
normalidad?

3

¢(Esfericidad?

Si J
v v v

No

Anova MR corr. Qde
Anova MR con Greenhouse- Prueba de Cochran
Geisser o Huynh- Friedman (dummy)
Feldt
;Diferencias globales significativas? L Fin
Pruebas post
Pruebas post hoc de hoc ds Pruebas de
Bonferroniy Holm Connover McNemar

Figura 64. Diagrama de flujo para la decision de pruebas para k medidas apareadas

Variable métrica: el Anova de medidas repetidas
Presentacion

El andlisis de varianza de medidas repetidas (Anova MR) es la prueba estadistica que se usa para
examinar si hay diferencias entre dos o mas medidas tomadas para los mismos sujetos a lo largo
del tiempo. Se utiliza para disefios de investigacion intrasujeto, en los que queremos saber si hay
cambios en una medida relacionados con el momento en que esta sea tomada.

La hipétesis nula de esta prueba es que no hay diferencias globales entre las k medidas. Por el
contrario, la hipotesis alternativa indica que al menos una de las medidas presenta una media
significativamente diferente de las otras.
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El Anova MR requiere de varias variables dependientes métricas y continuas, que representan
diferentes medidas del mismo constructo, hechas en diferentes momentos del tiempo sobre los
mismos sujetos. Produce un estadistico (F), que representa la relacién entre la varianza explicada
y la varianza no explicada, una medida de los grados de libertad (gl) y un valor del nivel de signi-
ficacion (p) de la diferencia entre las medidas.

El Anova MR es una prueba paramétrica y, como tal, comparte los supuestos de la mayoria de las
pruebas paramétricas; es decir, la normalidad de las variables dependientes y la igualdad de las
varianzas, si bien ahora presenta algunas complejidades adicionales.

En cuanto al supuesto de normalidad, como en el caso del Anova de una via, este supuesto no
resulta ser demasiado estricto; basicamente se requiere que las diferentes medidas no presenten
valores atipicos muy significativos.

En relacién con el supuesto de igualdad de varianzas, para este caso, se conoce como supuesto de
esfericidad, y consiste en la suposicion de que debe haber igualdad en las varianzas de las diferen-
cias entre todas las medidas repetidas. Si hay tres medidas repetidas, la esfericidad se da si hay
igualdad entre las varianzas de las tres diferencias posibles (M1-M2, M1-M3 y M2-M3). Si fueran
cuatro las medidas, entonces, la esfericidad supondria la igualdad entre las varianzas de las seis
diferencias posibles (M1-M2, M1-M3, M1-M4, M2-M3, M2-M4 y M3-M4).

La esfericidad se evalia mediante la aplicacion del test de esfericidad de Mauchly (pronunciado
“mockley”). Esta prueba examina la hipétesis nula de que las varianzas de todas las posibles dife-
rencias entre las medidas son iguales. Si el valor del p obtenido por la prueba es mayor que 0,05, se
asume esta condicion. En el caso en que esto no pueda ser asumido, es necesario utilizar correc-
ciones al estadistico F, a fin de no aumentar demasiado el error de tipo I.

Las correcciones mas utilizadas cuando se viola el supuesto de esfericidad son las correcciones
épsilon (¢) de Greenhouse-Geisser y de Huynh-Feldt. Se recomienda en este caso el uso de la co-
rreccion de Huynh-Feldt, en tanto ha mostrado ser mas eficiente y robusta (Abdi, 2010).

En relacion con las medidas de tamafio del efecto, el programa jasp ofrece cuatro posibilidades: el
eta cuadrado (), el eta parcial al cuadrado () ?), el eta al cuadrado general () y el omega cua-
drado (»?). El n?es una medida bastante popular, de facil interpretacion pero, en algunas ocasio-
nes dificulta la comparacion del efecto de la misma variable en distintos estudios, especialmente
cuando hay varios factores independientes (que no es el caso en este momento), por lo que es
preferible el uso del eta al cuadrado parcial (n ?), que resuelve este problema. Sin embargo, cuan-
do las muestras son de tamano pequeiio (n<30), 1 *tiende a sesgarse, por lo que, en estos casos,
se prefiere el uso del w”. El eta al cuadrado general (n ) es particularmente ttil cuando existen
algunos factores controlados activamente por el investigador y otros individuales no controlados;
no es este el caso.

La tabla 94 permite interpretar estas medidas de tamafio del efecto en el Anova MR.



Tabla 94. Limites para la interpretacion de las medidas de tamaiio del efecto en el Anova MR

Medida de tamaiio del efecto Nulo Pequeiio Mediano Grande
1> <0,1 0,1 0,25 0,37
“r]pz (n>30) <0,01 0,01 0,06 0,14
®?(n<30) <0,01 0,01 0,06 0,14

Como en el caso del Anova en una via, el Anova MR es una prueba de caracter general que nos
indica la presencia global de diferencias entre las medidas, pero no nos indica las medidas espe-
cificas que presentan diferencias entre si. Para saberlo, es necesario examinar pruebas post hoc
pero, como ya se ha dicho, estas pruebas unicamente pueden ser examinadas en el caso en el que
la prueba global (el Anova MR) haya mostrado diferencias significativas.

La disponibilidad de pruebas post hoc en el Anova MR no es muy amplia. En el programa jasp
estan disponibles las pruebas post hoc de Holm y de Bonferroni. Esta tltima es un poco mas con-
servadora que la primera. En el 1BM-spss es posible incluir una de tres: pmMs (que no representa
ningun ajuste), Bonferroni y Sidak.

Como ejecutar un Anova de medidas repetidas

Para correr la prueba en el programa jasp, puede procederse a través del menti Anova (recuadro
42). En el programa 1BM-spss debe buscarse el procedimiento a través del “modelo lineal general”
(recuadro 43).

Recuadro 42. Como ejecutar un Anova MR en JASP

/ANovAa/Repeated Measures ANOVA... En este punto debe digitarse el nombre global de factor y los
nombres de cada una de las mediciones en el cuadro “Repeated Measures Factor”. Esto permitira trasladar
las variables de las mediciones al cuadro “Repeated Measures Cells”

Es recomendable seleccionar las siguientes opciones:
Display
V Descriptive statistics
V Estimates effect size
V Partial 2 V 0 (dependiendo del tamafio de la muestra)
Assumption Checks
V Sphericity test
(es posible aqui seleccionar correcciones, dependiendo del test anterior)
Sphericity corrections
V' None o vV Huynh-Feldt
Post Hoc test
En este punto se pasa el factor a la lista

O Bonferroni
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Recuadro 43. Como ejecutar un Anova MR en IBM-SPSS

/Analizar/Modelo lineal general/Medidas repetidas...

En este punto debe digitarse el nombre global de factor (por defecto serd “factor 1”) y se debe definir el
nuimero de niveles (n) y pulsar el botén “Anadir” y el botén “Definir”. Esto dara paso a otro menu “Medidas
repetidas” Alli deben ser tomadas las variables de los n niveles y pasadas a “Variables intrasujetos”

+ En el botén “Graficos” puede pasar de la lista “Factores” a “Eje horizontal” y “Anadir”

Pulsar “Continuar”

o En el boton “Post hoc™.... se selecciona la prueba adecuada

V Tukey o vV Games-Howell

Pulsar “Continuar”

« En el botén “Opciones” es recomendable seleccionar:

vV Comparar los efectos principales. Alli arrastrar el nombre del factor a “Mostrar media para:” y
seleccionar en la lista desplegable “Bonferroni”

V Estadisticos descriptivos

V Estimaciones del tamafio del efecto

Pulsar “Continuar”

Pulsar “Aceptar”

Es importante anotar que para el 1IBM-spss el Anova de medidas repetidas se establece como par-
te de un modelo mucho mas general, conocido como el “modelo lineal general’, que hace parte
de la estadistica multivariante. Por esta razén, el procedimiento arroja una serie de estadisticos
multivariantes: la traza de Pillai, el lambda de Wilks, la traza de Hotelling y la raiz mayor de Roy.
Estos estadisticos pueden ser ignorados en el caso de pruebas univariantes como las tratadas en el
presente capitulo.

El ejemplo: variaciones en la vigilancia a lo largo del dia

Desde el ambito de la cronopsicologia, se ha postulado la presencia de ciertos ritmos de funciona-
miento cognitivo, de naturaleza circadiana (a lo largo del dia) que podrian contribuir a un disefio
mas eficiente de la jornada escolar. Para explorar estos ritmos en poblacién colombiana se planted
un proyecto de investigacion que sigui6 un diseflo de medidas repetidas a lo largo de la jornada.

El instrumento planteaba una tarea cognitiva sencilla, que requeria de altas dosis de atencién con
un componente motor elevado. Se trataba de ordenar secuencias de siete digitos durante un tiem-
po de cinco minutos. Esa tarea se planteaba a varios grupos de estudiantes al inicio, a la mitad y al
finalizar la jornada escolar.

De esta tarea se obtuvieron dos indicadores: 1) uno de velocidad, que consiste en el nimero de
secuencias abordadas para su ordenamiento, y 2) uno de eficiencia, que consiste en el porcentaje
de secuencias correctamente ordenadas. Ambos indicadores son métricos y continuos.

Se pretende examinar si existen diferencias entre estos indicadores a medida que transcurre la
jornada. La tarea fue resuelta por 149 estudiantes de grado noveno en dos instituciones educativas.
Los datos provienen de un estudio efectivamente realizado y publicado (ver Hederich-Martinez et
al., 2005).



Planteamiento de las hipdtesis

En esta ocasion, examinaremos la evolucién de dos indicadores por medio del Anova MR. En el
primero veremos si existen diferencias significativas en la velocidad en la tarea, indicada a través
del nimero de ejercicios resueltos. Para este caso las hipotesis podrian quedar planteadas de la
siguiente forma:

Hipdtesis nula (H ). No hay diferencias en las medias del niimero de ejercicios resueltos en

los tres momentos de la jornada.

Hipdtesis alternativa (H ). Existen diferencias significativas en cuanto a la media del
nuimero de ejercicios resueltos en, al menos uno, de los momentos de la jornada.

En el segundo analisis examinaremos si hay diferencias en la precision alcanzada, indicada por
el porcentaje de ejercicios correctamente resueltos dentro del total de ejercicios. Al respecto, las
hipétesis podrian ser formuladas de la siguiente forma:

Hipétesis nula (H)). No hay diferencias en las medias del porcentaje de ejercicios

correctamente resueltos en los tres momentos de la jornada.

Hipétesis alternativa (H ). Existen diferencias significativas en cuanto a las medias del porcentaje

de ejercicios correctamente resueltos en, al menos, uno de los momentos de la jornada.
Se corre la prueba

o Se examinan los supuestos y se selecciona la prueba. E1 Anova MR tiene dos supuestos basicos:
una relativa normalidad en las medidas y la esfericidad. El supuesto de esfericidad se exa-
mina a través del test de Mauchly. Los resultados de este test para las medidas de velocidad
y las de precision aparecen en la tabla 95.

Tabla 95. Test de esfericidad de Mauchly para las medidas de velocidad y precision

d Aj .
w de ppl;ox ol p
Mauchly X
Velocidad 0,952 5,798 2 ,055
Precision 0,777 29,581 2 <.001

De acuerdo con la tabla, el test indica que es posible asumir la esfericidad para el caso de las me-
didas de velocidad W(2)=0,952 p=,055, pero no se puede hacer esa suposicion para el caso de las
tres medidas de precision W(2)=29,58 p<,001. Esto nos indica que podemos correr el Anova de
medidas repetidas convencional para las medidas de velocidad, pero no podemos hacerlo para las
medidas de precision, en donde necesitaremos utilizar la correcciéon de Huynh-Feldt.

o Se examinan resultados descriptivos. Las graficas y la tabla muestran los estadisticos descrip-
tivos de cada una de las mediciones. Como se observa, las medidas de velocidad inician la
jornada en su punto mas bajo; para la segunda toma se advierte un incremento bastante
pronunciado en el numero de ejercicios resueltos; y para la tercera, esto se incrementa ain
mas, aunque ahora el incremento es mas bien leve.
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Figura 65. Medias de velocidad y precisién a lo largo de la jornada
Tabla 96. Descriptivos de velocidad y precision a lo largo de la jornada
Velocidad Precision
M DE M DE
Primera toma 18,97 6,03 97,53 5,78
Segunda toma 23,49 6,08 98,78 2,63
Tercera toma 24,32 6,31 97,72 3,23

Para el caso de las medidas de precision, indicadas por el porcentaje de ejercicios correctamente
resueltos dentro del total de ejercicios abordados, se observa que este indicador no se distancia
demasiado de una precisién del 100 %. La primera toma muestra los menores niveles de precisién
de las tres; estos niveles ascienden para la segunda y vuelven a descender para la tercera. La prueba
global y, si procede, las pruebas post hoc nos indicaran el nivel de significacion de estas diferencias.

Se examinan los resultados de la prueba

Las tablas presentan el resultado de la prueba Anova de medidas repetidas sobre los tres indica-
dores de velocidad. Como se observa, la prueba muestra diferencias muy significativas entre las
tres medidas de velocidad (p<,001), con un tamafo del efecto que podria ser considerado grande
(n?,= 0,470 > 0,14).

El resultado significativo del Anova MR nos autoriza a correr las pruebas post hoc para el exa-
men de las diferencias entre las aplicaciones. Los resultados de los niveles de significacion con las
correcciones de Bonferroni y Holm se presentan en la tabla 97.



Tabla 97. Tabla de resultados del Anova MR para la velocidad por momento de la jornada

Suma de Media
C 1 F 2 2 2 2
asos cuadrados 8 cuadratica P n n, e @
Velocidad 1974,829 2 987,415 104,850 <,001 0,470 0,470 0,129 0,127
Residuals 2222,504 236 9,417

Nota: suma de cuadrados tipo 111.

Tabla 98. Pruebas post hoc de velocidad entre diferentes momentos de la jornada

Comparaciones post hoc-Velocidad

Difere1.1cia SE ¢ dde P P
media Cohen bonf holm
atl at2 -4,521 0,398 -11,364 -1,042 <,001 *** <,001 ***
at3 -5,353 0,398 -13,455 -1,233 <,001 *** <,001 ***
at2 at3 -0,832 0,398 -2,091 -0,192 ,113 ,038 *

*p <.05 % p<.001

Notas: la d de Cohen no corrige las comparaciones multiples; el valor de p fue ajustado para comparar una familia de 3.

De acuerdo con la tabla, las pruebas post hoc indican diferencias muy significativas en los nive-
les de velocidad entre todas las aplicaciones, que resultan ser muy significativos entre la primera
y la segunda aplicacion, asi como entre la primera y la tercera (p<,001). Las diferencias entre la
segunda y la tercera aplicacién manifiestan también ser significativas en la prueba post hoc con
correccion de Holm, aunque en niveles menores (p=,038), pero no alcanza los niveles de signi-
ficacion esperados en la prueba post hoc con la correccién de Bonferroni (p=,113), que resulta
mas conservadora. En ese sentido, los resultados indican que la velocidad en la ejecucion de
la tarea aumenta considerablemente a lo largo de la jornada, encontrando un maximo hacia el
final de esta.

En relacion con las diferencias en los niveles de precision, la tabla muestra los resultados del ana-
lisis de varianza de MR, con las correcciones solicitadas por el incumplimiento del supuesto de es-
fericidad. Como se observa, el programa jasp nos recuerda, en la tabla 99, que se viol9 el supuesto
de esfericidad. Para nuestro caso, y dados los niveles de épsilon encontrados, se recomienda el uso
de la correccion de Huynh-Feldt.
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Tabla 99. Tabla de resultados del Anova mr con, y sin, correcciones para la precision por momento de la jornada

Dentro de los efectos de los sujetos

Casos Correc.ci.én de Suma de 5 Med,ie} o n? n?
esfericidad cuadrados cuadratica P

Ninguno 107.3932 2.000# 53.6962 3.3852 0.036* 0.028 0.028

Precisiéon  Greenhouse-Geisser 107.393 1.635 65.692 3.385 0.045 0.028 0.028
Huynh-Feldt 107.393 1.655 64.905 3.385 0.045 0.028 0.028
Ninguno 3744.190 236.000 15.865

Residuos Greenhouse-Geisser 3744.190 192.905 19.410
Huynh-Feldt 3744.190 195.245 19.177

Nota: suma de los cuadrados tipo 111.

a El test de esfericidad de Mauchly indica que se viola la suposicion de esfericidad (p < .05).

Los resultados indican que el analisis de varianza con la correccion de Huynh-Feldt muestra diferen-
cias globales significativas entre las tres medidas de precision en la ejecucion de la tarea (p=,045), y
las medidas de tamario del efecto muestran ser entre pequefias y medianas (0,01 < nzp =0,028 < 0,06).

Puede ser importante observar que aunque la prueba global mostré ser significativa, los niveles
de significacion se encuentran ya muy cerca del umbral de decision, asi como las estimaciones de
tamaifio del efecto. Por otra parte, vale la pena notar que la comparacion entre el Anova MR sin y
con correcciéon muestra unicamente diferencias en los grados de libertad y en los niveles de sig-
nificacion, que con las correcciones aumentan levemente. Las estimaciones de tamano del efecto
son iguales en los dos casos.

La presencia de diferencias significativas nos autoriza, de nuevo, al examen de las pruebas post
hoc entre las aplicaciones. Los resultados se presentan en la tabla 100 e indican la presencia de di-
ferencias significativas entre los niveles de precision en la primera y la segunda toma, con las dos
correcciones examinadas (p=,050). Las diferencias no alcanzan a ser significativas entre la primera
y la segunda toma, ni entre la segunda y la tercera toma en ninguna de las pruebas examinadas.
Aparentemente, los niveles de precision alcanzados son significativamente mayores a la mitad de
la jornada en comparacién con el inicio.

Tabla 100. Pruebas post hoc de Bonferroni y Holm para las diferencias en la precision a lo largo de la jornada

Comparaciones post hoc-Precision

gl SE t d de Cohen P hont P ot
efl ef2 -1.245 0.516 -2.412 -0.221 0.050 * 0.050 *
ef3 -0.186 0.516 -0.361 -0.033 1.000 0.719
ef2 ef3 1.059 0.516 2.051 0.188 0.124 0.083

*p<.05

Notas: la d de Cohen no corrige las comparaciones multiples; el valor de p fue ajustado para comparar una
familia de 3.



Se expresan los resultados

Para expresar en texto los resultados del Anova MR puede seguirse el siguiente formato:
F(<gl1>, <gl2>)= <valor F> p </= <valor p>n *= <valorn *>

Utilizando este formato, los resultados podrian ser descritos como sigue:

Se utilizo un Anova de medidas repetidas para el examen de las diferencias en la velocidad de
ejecucion entre los tres momentos de la jornada: al inicio, en un momento intermedio y al final
de la jornada. La prueba de Mauchly indico que podia ser asumido el supuesto de esfericidad
W(2)=0,952 p=,055 y el Anova MR mostré diferencias globales significativas con un tamario del
efecto que podria ser considerado grande F(2,236)=104,85 p<,001 ’72;; = 0,470. Los resultados
de las pruebas post hoc de Holm indicaron que el niimero de ejercicios resueltos muestra un
minimo al inicio de la jornada (M=18,98 DE=6,03), mientras que en el segundo momento
este niimero se incrementa de forma importante (M=23,50 DE=6,09) y muy significativa
(p<,001). Para el tercer momento de la jornada, el niimero de ejercicios vuelve a mostrar un
incremento importante en promedio (M=24,33 DE=6,31) que resulta ser significativo frente al
primero y frente al segundo momento (p<,001 y p=,038, respectivamente).

Por otra parte, se utiliz un Anova MR para el examen de las diferencias en los niveles de
precision en la respuesta en los tres momentos de la jornada. Para este caso, la prueba de
Mauchly indicé que no podia asumirse el supuesto de esfericidad W(2)=29,58 p<,001, por lo
que debié correrse el Anova de medidas repetidas utilizando la correccién de Huynh-Feldt por
la violacién del supuesto. Los resultados de esta prueba revelaron diferencias significativas en
la precision mostrada por los estudiantes entre las aplicaciones con un tamario del efecto entre
pequerio y mediano F(1,66, 195,23)=3,39 p=,045 1’ ,=0,028. Las pruebas post hoc de Holm
exponen un valor del indicador de precision a la mitad de la jornada (M=98,78 DE=2,64) que
resulta ser significativamente mayor (p=0,05) al mostrado al inicio de la jornada (M=97,54
DE=5,79). Al final de la jornada, el indicador de precision vuelve a bajar a niveles similares
de los del inicio (M=97,72 DE=3,24), sin que se verifiquen diferencias significativas entre este
momento y el primero o el segundo (p=,719 y p=,083, respectivamente).

Variable ordinal: la prueba de Friedman
Presentacion

En las situaciones en las que tenemos una serie de dos o mas medidas repetidas pero no podemos
utilizar un Anova de medidas repetidas, ya sea porque se incumplié seriamente el supuesto de
normalidad o porque nuestras variables dependientes tienen un nivel de medida ordinal, debemos
recurrir al uso del equivalente no paramétrico del Anova MR: la prueba de Friedman, también
conocida como Anova de medidas repetidas de Friedman.

La prueba de Friedman es, como todos los equivalentes no paramétricos que hemos examinado
hasta ahora, una prueba basada en rangos que resulta ser libre de distribucién. Por esta razén no
requiere del cumplimiento de los supuestos de las pruebas paramétricas. Solo necesita de los as-
pectos basicos del disefio de investigacion intrasujetos: una serie de varias mediciones con un nivel
de medida, al menos, ordinal, efectuadas sobre la misma muestra de sujetos.

GEE. Capitulo 11. Pruebas de diferencias entre k medidas (tres o mas)

253



AW /nilisis cuantitativo de datos para la investigacion educativa y social

254

Cuando solo se dispone de dos mediciones, la prueba de Friedman es equivalente a la prueba de
los rangos con signo de Wilcoxon para el examen de dos medidas apareadas que presentamos en
el capitulo anterior; de hecho, la prueba de Friedman puede ser considerada como una extension
de esta ultima.

La prueba de Friedman presenta un valor de Chi-cuadrado, una medida de los grados de libertad
(gl) y un valor de probabilidad asociado con el Chi-cuadrado (p).

Como en el caso de todas las pruebas que hemos examinado en el presente capitulo, la prueba de
Friedman da cuenta de diferencias globales entre las mediciones, sin indicar las mediciones espe-
cificas que presentan diferencias significativas entre si. En el caso de que la prueba nos muestre di-
ferencias globales significativas deberemos correr pruebas post hoc para examinar las mediciones
especificas que presentan diferencias.

No hay muchas pruebas post hoc apropiadas para esta situacion. En el programa jasp se aportan la
prueba post hoc de Connover, que representan pruebas no paramétricas apropiadas a la situacion
y se aportan también las correcciones del nivel de significacién de Bonferroni y Holm. En el 1BM-
sPss no se ofrece ninguna posibilidad de pruebas post hoc apropiadas para la prueba de Friedman.

Al respecto de la medicién del tamafio del efecto observado en la prueba de Friedman, debe
anotarse que, tal y como ocurre con la prueba de Kruskal-Wallis, no hay una manera general y
consensualmente aceptada de calcular el tamafo del efecto en esta prueba. Tomczak y Tomczak
(2014) sugieren el uso de un estadistico conocido como la W de Kendall, también conocido como
el coeficiente de concordancia de Kendall. Este es una normalizacion de la estadistica de la prueba
de Friedman que varia entre 0 (no hay acuerdo/efecto) y 1 (acuerdo/efecto total). El coeficiente de
concordancia de Kendall es entregado, por defecto, tanto en el jasp como en el 1BM-sPss cuando
se corre la prueba de Friedman.

Ejecutar la prueba de Friedman

Para correr la prueba de Friedman en el software jasp debe procederse a través del menti de Anova
(recuadro 44). En el programa IBM-SPSS debe buscarse el procedimiento a través de “Pruebas no
paramétricas” (recuadro 45).

Recuadro 44. Como ejecutar la prueba de Friedman en jasp

/ANOvVA/Repeated measures ANOVA... En este punto debe digitarse el nombre global de factor y los
nombres de cada una de las mediciones en el cuadro “Repeated Measures Factor”. Esto permitira trasladar
las variables de las mediciones al cuadro “Repeated Measures Cells”
Es recomendable seleccionar las siguientes opciones:
Display
V Descriptive statistics
Descriptive Plots (pasar la variable de factor a “Horizontal Axis”)
V Display error bars
Nonparametrics (pasar la variable de Factor a “RM Factor”)

V Connover post hoc test




Recuadro 45. Como ejecutar la prueba de Friedman en 1BM-SPss

/Analizar/Pruebas no paramétricas/Cuadros de dialogo antiguos/K muestras relacionadas...
En este punto se deben arrastrar las K variables a la lista “Variables de prueba”
V Friedman

Pulsar el boton “Aceptar”

El ejemplo: variaciones en la memoria a corto plazo a lo largo del dia

En el mismo estudio cronopsicoldgico, una de cuyas partes fue expuesta para ejemplificar el uso
del Anova MR, fue examinado el funcionamiento de la memoria de corto plazo en los estudiantes
colombianos. Especificamente, fueron examinados los procesos de reconocimiento inmediato de
proposiciones en tres momentos de la jornada.

Para hacerlo, fue leido un breve texto, cuya lectura tomé cinco minutos, e inmediatamente des-
pués, fue administrado un cuestionario a los estudiantes con treinta preguntas, para ser respondi-
d « <« b2 L s 7

as “si” 0 “no” con proposiciones que podian o no estar presentes en el texto leido.

Los modelos tedricos del funcionamiento de la memoria humana han constatado la presencia de
dos procesos funcionalmente diferentes: el reconocimiento de proposiciones efectivamente pre-
sentes en el texto y la identificacién de proposiciones ausentes en este. Examinaremos la evolucién
alo largo de la jornada de estos dos procesos.

En total contamos con tres mediciones: al inicio, en un momento intermedio y al final de la jorna-
da. En cada una de ellas se ley6 un texto y se identificé, mediante la aplicacién de un cuestionario,
la eficiencia en: 1) el reconocimiento de proposiciones presentes y 2) la identificacién proposicio-
nes ausentes. Cada una de las medidas de eficiencia en el reconocimiento se codificé en una escala
ordinal de tres puntos, a saber: 1) baja eficiencia, 2) eficiencia media y 3) alta eficiencia.

Contamos con informacién de 96 estudiantes colombianos en dos instituciones educativas y dos
diferentes jornadas escolares. Los datos presentados provienen de una observacion real previa-
mente publicada, si bien los datos mismos fueron recodificados con propositos pedagogicos (véa-
se Hederich-Martinez et al., 2005).

Planteamiento de las hipotesis

La prueba de Friedman examina las diferencias en las distribuciones y las medianas de las diferen-
tes mediciones. En este caso examinaremos dos pruebas diferentes: una para el reconocimiento de
proposiciones presentes y otra para la identificaciéon de proposiciones ausentes. Iniciando con la
primera, las hipotesis pueden ser:

Hipdtesis nula (H). No hay diferencias en las distribuciones de la eficiencia en el

reconocimiento de proposiciones presentes a lo largo de los tres momentos de la jornada.

Hipdtesis alternativa (H ). Almenos una de las mediciones de eficiencia en el reconocimiento
de proposiciones presentes es diferente de las otras mediciones hechas a lo largo de la jornada.
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Formulando las mismas hipdtesis en términos de la eficiencia en la identificacion de proposicio-
nes ausentes, quedarian de la siguiente forma:

Hipdtesis nula (H). No hay diferencias en las distribuciones de la eficiencia en la

identificacion de proposiciones ausentes a lo largo de los tres momentos de la jornada.

Hipdtesis alternativa (H ). Almenos una de las mediciones de la eficiencia en la identificacién

de proposiciones ausentes es diferente de las otras mediciones hechas a lo largo de la jornada.

Se corre la prueba

o Se examinan resultados descriptivos. En nuestro caso tenemos dos grupos de mediciones
ordinales de tres puntos. Formalmente, para examinar diferencias entre estas mediciones,
debemos desplegar las frecuencias de cada una de ellas, tal y como aparecen en la tabla 101,
y luego graficarlas como barras apiladas al 100 %, como aparece en la figura 66.

Tabla 101. Cruce entre la eficiencia en el reconocimiento de proposiciones presentes
e identificacion de proposiciones. Ausentes por momento de la jornada

Reconocimiento de prop. presentes Identificaciéon de prop. ausentes
Inicio Intermedio Fin Inicio Intermedio Fin
Bajo 2 1 3 27 12 43
Medio 42 56 57 56 59 46
Alto 52 39 36 13 25 7
Total 96 96 96 96 96 96
Eficiencia en el reconocimiento Eficiencia en la identificacion
de proposiciones presentes de proposiciones ausentes
100% 100%
80% 80%
60% 60%
40% 40%
20% 20% .
0% e — 0% L
Inicio Inter medio Fin Inicio Intermedio Fin
m Bajo Medio ' Alto M Bajo Medio ' Alto
a b

Figura 66. Graficas de barras apiladas al 100 % de eficiencia en el reconocimiento
e identificacién de proposiciones por momento de la jornada

El examen de las graficas indica que, frente al reconocimiento de proposiciones presentes, el area
de las barras que representa una alta eficiencia inicia con casi el 60 % del total y va disminuyendo



progresivamente con cada medicidn; se observa un salto especialmente grande entre la primera
medicién (inicio) y la segunda (intermedio).

En relacion con la eficiencia en la identificacién de proposiciones ausentes, la inspeccion de la gra-
fica muestra, en un contexto general con menores niveles de eficiencia, que la primera medicién
inicia con niveles bajos de eficiencia, que se incrementan bastante en la segunda y vuelven a bajar
para la tercera.

Las graficas muestran las tendencias que hemos descrito, hechas a partir de las medias entre las
diferentes mediciones. Para este caso, el reconocimiento de proposiciones presentes aparece como
“mcp verdaderas” y la identificaciéon de proposiciones ausentes como “Mcp falsas”. Sobra decir
que, formalmente, no deben ser presentadas estas graficas, debido a que, al trabajar con variables
ordinales, no estamos autorizados a calcular medias de estas variables.

2.8 24
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2.2
2.6
2.0
25
24 1.8
23
1.6
mcpv1 mcpv2 mcpv3 mcpf1 mcpf2 mcpf3
MCP Verdaderas MCP Falsas
a b

Figura 67. Medias de la eficiencia en el reconocimiento e identificacion de proposiciones por momento de la jornada

En general, el comportamiento de los dos grupos de mediciones muestra ser bastante diferente. El
reconocimiento de proposiciones efectivamente presentes inicia con maxima eficiencia al principio
de la jornada, manifiesta un brusco descenso en el momento intermedio y llega a su minimo al final
delajornada. Por su parte, la eficiencia identificacién de proposiciones ausentes inicia con niveles de
eficiencia medio-bajos, llega a su maximo en el segundo momento de la jornada y vuelve a descen-
der bruscamente al final de esta. Las pruebas nos indicaran la magnitud de diferencias especificas.

o Se examinan los supuestos y se selecciona la prueba. Los datos cumplen con todos los supues-
tos para el examen de las pruebas de Friedman. En los dos casos tenemos tres mediciones
ordinales efectuadas sobre una muestra de 96 sujetos. La prueba no requiere mas supuestos
que estos.

Se examinan los resultados de la prueba

El resultado de la prueba de Friedman para las tres mediciones de la eficiencia en el reconoci-
miento de proposiciones presentes se presenta en la tabla 102. Se evidencia que la prueba muestra
diferencias globales significativas entre las tres mediciones (p=,035). La W de Kendall encontrada
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(,495) indicaria una relacion media entre las mediciones. Interpretada como medida de tamafo
del efecto, asumimos que representa un tamafno medio del efecto.

Tabla 102. Resultados de la prueba de Friediman de reconocimiento de proposiciones presentes a lo largo de la jornada

Prueba de Friedman

Factor Chi cuadrado gl P w de Kendall

mcp verdaderas 6.700 2 0.035 0.495

En la medida en que la prueba de Friedman indica diferencias globales significativas, podemos
proceder al examen de las diferencias, a través de las pruebas post hoc de Connover. Los resultados
se presentan en la tabla 102.

Tabla 103. Pruebas post hoc de reconocimiento de proposiciones presentes a lo largo de la jornada

Comparaciones post hoc de Conover-McP verdaderas

T-Stat gl A W, P P pont P hoim

mepvl mcpv2 1.750 190 205.500 189.000 0.082 0.245 0.164
mcpv3 2.545 190 205.500 181.500 0.012 0.035 0.035

mcpv2 mcpv3 0.795 190 189.000 181.500 0.427 1.000 0.427

Como se observa, las pruebas post hoc indican que entre la primera medicién (mcpvl) y la segun-
da (mcpv2) la diferencia no alcanza a ser significativa en los niveles convencionalmente acepta-
dos, aunque no estd lejos del limite (p=0,082). Ya para la tercera medicion (mcpv3) los niveles de
eficiencia bajan aiin mas y se alcanzan a encontrar diferencias significativas con la primera medi-
cion, ya sea que miremos la prueba sin correcciones (p=,012) o con las correcciones de Boferroni
y Holm (p=,035 en los dos casos). No hay diferencias significativas entre la segunda y la tercera
medicion.

Ahora, por el lado del examen de las diferencias en cuanto a la identificaciéon de proposiciones
ausentes, la prueba de Friedman indica diferencias globales muy significativas (p<,001) con un
grado de relacion entre las mediciones medio (W=,540). Las pruebas post hoc de Connover, por
su parte, exponen diferencias muy significativas entre todas las mediciones, pero la diferencia mas
significativa se presenta entre la segunda y la tercera #(190)=6,25 p<,001 (véase tablas 104 y 105).

Tabla 104. Resultados de la prueba de Friedman de identificacion de proposiciones ausentes a lo largo de la jornada

Prueba de Friedman

Factor Chi cuadrado gl P  de Kendall

MCP Falsas 38.956 2 <.001 0.540




Tabla 105. Pruebas post hoc de identificacion de proposiciones ausentes a lo largo de la jornada

Comparaciones post hoc de Conover-mcp falsas

T-Stat gl w i Wj p P vont P 1oim
mepfl mcpf2 3.478 190 189.500 226.500 <.001 0.002 0.001
mcpf3 2.773 190 189.500 160.000 0.006 0.018 0.006
mcpf2 mcpf3 6.251 190 226.500 160.000 <.001 <.001 <.001

Se expresan los resultados

Los resultados de la prueba de Friedman pueden ser indicados en texto mediante el siguiente
formato:

%> (<gl>)= <Valor > p</= <Valor p>
Utilizando este formato, los resultados podrian ser descritos como sigue:

Para examinar las diferencias en la eficiencia en el reconocimiento de proposiciones presentes
y en la identificacién de proposiciones ausentes entre los tres momentos de la jornada (al
inicio, en un punto intermedio y al final) se utilizo la prueba no paramétrica de Friedman.

Iniciando con el reconocimiento de proposiciones presentes, la prueba mostré diferencias
globales significativas x*(2) = 6,70 p = ,035. Los resultados de la prueba post hoc de
Connover indican que los estudiantes inician la jornada con un mdximo de eficiencia,
que disminuye de forma apreciable para el momento intermedio, sin que se presenten
diferencias significativas con el primero (p=,082); para el tercer momento el nivel de la
eficiencia desciende al minimo, y alcanza a registrar ahora diferencias significativas con el

inicio (p=,012), pero no con el momento anterior (p=,427).

En cuanto a la eficiencia en la identificacion de proposiciones ausentes, la prueba de
Friedman mostré diferencias globales significativas x*(2) = 38,96 p < ,001. Las pruebas
post hoc de Connover indicaron que el nivel de eficiencia inicia en un punto medio y se
incrementa, de forma muy significativa, para el segundo momento de la jornada (p<,001);
a partir de alli, el nivel de eficiencia desciende hasta el minimo en el momento final de la
jornada, con lo cual presenta diferencias significativas con el anterior y con el inicio (p<,001

y p=,006, respectivamente).

Variable nominal: la Q de Cochran
Presentacion

Finalmente, hemos llegado a la situacion en la que tenemos un disefo intrasujeto, con mas de dos
medidas, estrictamente nominales y apareadas, y queremos conocer si existen cambios entre las
diferentes mediciones.

Esta situacion se presenta pocas veces en la investigacion educativa. En primer lugar, porque la
mayoria de los investigadores prefieren utilizar medidas numéricas para verificar los cambios en
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los disefos intrasujeto y, cuando ello no es posible, optan por el uso de medidas ordinales. En
segundo lugar, porque los disefios de medidas repetidas, y mucho mas si incluyen tres o mas me-
didas, tienden a ser largos, y por tanto muy costosos.

Las pruebas para el examen de esta situacion dependen de la cantidad de valores que presentan las
medidas repetidas. Cuando las medidas son nominales dicotémicas puede ser utilizada la prueba
Q de Cochran. Si, por el contrario, las k medidas son nominales politdmicas, es necesario utilizar
un procedimiento por entero diferente: la regresion logistica de medidas repetidas. Este procedi-
miento resulta extremadamente complejo para el nivel, por lo que tendra que ser explicado mucho
mas adelante en una publicacion especializada.

La prueba Q de Cochran (pronunciado “Cocran”) es una prueba estadistica no paramétrica que
constituye la generalizacion de la prueba de McNemar. Como se explico en el capitulo 10, utili-
zamos la prueba de McNemar para el examen de cambios intrasujeto en dos medidas nominales
dicotomicas apareadas; ahora la prueba Q de Cochran considera la presencia de k (k>2) medidas
dicotémicas apareadas.

La prueba Q de Cochran produce un estadistico (Q), una medida de los grados de libertad (gl) que
depende de la cantidad de mediciones y un valor de probabilidad asociado con el estadistico (p).

Como prueba post hoc a la prueba Q de Cochran, sugerimos el uso de la prueba de McNemar.

Respecto de las mediciones de tamano del efecto, no encontramos propuestas directas. Sugerimos,
como en el caso de la prueba de Friedman, y en gracia a las similitudes entre estas dos pruebas, el
uso del coeficiente de concordancia W de Kendall como medida de tamaio del efecto.

Ejecutar la prueba Q de Cochran

El célculo de la prueba Q de Cochran no es ofrecido como una posibilidad en el programa jasp.
Para examinar esta prueba en el 1BM-sPss, debe buscarse el procedimiento a través de “Pruebas no
paramétricas’:

Recuadro 46. Como ejecutar la prueba Q de Cochran en IBM-SPSsS

/Analizar/Pruebas no paramétricas/Cuadros de didlogo antiguos/K muestras relacionadas. ..
En este punto se deben arrastrar las k variables a la lista “Variables de prueba:”

V' W de Kendall

v Q de Cochran

El programa 1BM-spPss presentara muy poca informacion. Al respecto de la Q de Cochran estaran
las frecuencias de las variables elegidas, los grados de libertad y los valores de probabilidad. Sobre
la W de Kendall, ofrecera el valor de W y un valor de Chi-cuadrado igual al de la Q ya expresado.

El ejemplo: variaciones en una opinion a lo largo de cuatro aiios

En un programa de seguimiento integral a las instituciones educativas publicas de nivel secun-
dario de la ciudad de Cali, Colombia, llevado a cabo durante cuatro afios consecutivos, se realizd



una inversion importante en infraestructura y apoyo pedagégico y administrativo en un grupo de
instituciones educativas. Como parte del proceso de evaluacion de impacto de la intervencion, se
hicieron diferentes mediciones sucesivas de clima escolar. Entre estas mediciones, se pregunté a
los docentes de uno de los planteles por sus relaciones con sus directivos docentes. Concretamen-
te, se pidio a los profesores que respondieran con “si” 0 “no” a la pregunta de si en la institucién

existen buenas relaciones entre docentes y directivos docentes.

Contamos con las respuestas de cuarenta docentes durante cuatro ailos consecutivos. En cada caso
se codific6 como “0” una respuesta que indicaba que no existian buenas relaciones, y como “1”
una respuesta que indicaba que si existian buenas relaciones.

Planteamiento de las hipotesis

Las hipotesis se pueden formular como sigue:

Hipdtesis nula (H ). No hay diferencia entre las cuatro mediciones acerca de la opinién

sobre las relaciones entre docentes y directivos docentes.

Hipdtesis alternativa (H ). Al menos una de las mediciones de opinién sobre las relaciones

entre docentes y directivos docentes es diferente de las otras.

Se corre la prueba

o Se examinan los supuestos y se selecciona la prueba. La prueba Q de Cochran requiere un di-
sefio de k medidas apareadas, cada una de las cuales debe tener un nivel de medida nominal
dicotémica. En nuestro caso, tenemos cuatro medidas dicotomicas, cada una correspon-
diente a un ano, del 2016 al 2019. Se cumplen los supuestos para la aplicacion de la prueba

Q de Cochran.

o Se examinan resultados descriptivos. La tabla 106 muestra los resultados de las frecuencias
de cada una de las cuatro medidas repetidas. Estos se encuentran representados grafica-
mente en la figura 68, en términos de porcentajes. Como se observa, la curva muestra un
comportamiento creciente entre los cuatro afios que inicia en el 2016 con poco mas del
50 % de los docentes que responden “si” a la pregunta sobre relaciones con los directivos,
y concluye en el 2019 con un valor cercano al 70 % de docentes que responden afirmativa-
mente a la misma pregunta. La medida de la significacion de esta diferencia tendra que ser

respondida por la prueba.

Tabla 106. Frecuencias de cada medicion

Frecuencias
Valor
0 1
a2016 19 21
a2017 15 25
a2018 16 24
a2019 12 28
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Figura 68. Porcentaje de docentes con respuesta “si” por afo

Se examinan los resultados de la prueba

La tabla 107 presenta los resultados de la prueba. Como se observa, la aplicacion de la prueba muestra
que hay diferencias globales significativas al respecto del porcentaje de docentes que, durante cuatro

«

afos consecutivos, responden “si” a la pregunta de si tienen buenas relaciones con los directivos.

Tabla 107. Resultados de la prueba Q de Cochran

N 40
Q de Cochran 9,375%
gl 3
Sig. asintdtica ,025

a. 0 se trata como un éxito

La tabla 108 presenta los resultados de la prueba W de Kendall para estas medidas repetidas. Si
utilizamos los resultados de esta prueba como medida de tamano de efecto, y lo asimilamos a la
interpretacion que hace Cohen al coeficiente r de Pearson, dirfamos que un W=,078 =,08 indica-
ria un tamaiio del efecto pequeno.

Tabla 108. Resultados de la prueba W de Kendall

Estadisticos de prueba

N 40
W de Kendall* ,078
Chi-cuadrado 9,375
gl 3
Sig. asintdtica ,025

a. Coeficiente de concordancia de Kendall

Por ultimo, en la tabla 109 se presentan las probabilidades obtenidas de la aplicacion de la prueba
de McNemar a cada pareja de variables. Tal y como se observa, la tnica pareja de variables que



muestra diferencias significativas es la que presenta valores extremos: en el extremo inferior, las
respuestas del 2016 y, en el extremo superior, las respuestas del 2019 (p=,016). Salvo esta compa-

racion, no se evidencian diferencias significativas.

Tabla 109. Resultados de las pruebas de McNemar para cada pareja de mediciones

V1 V2 p
a2016 a2017 0,125
a2016 a2018 0,375
a2016 a2019 0,016*
a2017 a2018 1,000
a2017 a2019 0,375
a2018 a2019 0,289

Se expresan los resultados

Para expresar los resultados de la prueba Q de Cochran puede usarse el siguiente formato:
Q(<gl>)= <Valor Q> p </= <valor p> W=<valor W>
Utilizando este formato, los anteriores resultados podrian ser descritos como sigue:

Para el examen delas diferencias entre el porcentaje de docentes que se expresan positivamente
acerca de sus relaciones con los directivos docentes a través de cuatro afios consecutivos, se
aplicé una prueba Q de Cochran. Los resultados de la prueba mostraron diferencias globales
significativas, con tamarios del efecto pequerios Q(3)=9,38 p=,025 W=,08. El porcentaje de
docentes que se expresan positivamente sobre sus relaciones con los directivos inicia con un
minimo en el 2016 (52 %), aumenta en el 2017 (60 %), se mantiene para el 2018 en valores
similares (60%) y para el 2019 alcanza un mdximo de 70 %. Examinadas las pruebas de
McNemar para el examen de diferencias entre estos afios, solo se detectan diferencias

significativas entre los afios 2016 y 2019 (p=,016); para todos los otros casos las diferencias no

son significativas.
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asta el momento, hemos recorrido un largo camino. En la primera parte del capitulo 10

se presentaron las pruebas que contrastan una variable dependiente en dos segmentos

diferentes de poblacién y en la primera parte del capitulo 11 se indicaron las extensiones
de esas pruebas para el caso de tres 0 mas segmentos de poblaciéon. En ambos se han examinado
los cambios de una variable dependiente entre dos o mas grupos, definidos por un tnico factor
independiente.

Ahora bien, en la segunda parte del capitulo 10 se presentaron las pruebas que contrastan dos
aplicaciones “apareadas” de la misma variable dependiente en la misma poblacion. En la segunda
parte del capitulo 11 extendimos esto para considerar tres o mas aplicaciones apareadas. Esto nos
permitié examinar los disefios “intrasujeto’”.

En este capitulo se ensefiaran algunas pruebas, relativamente simples, en las que combinamos
todos los elementos anteriores mientras seguimos examinando diferencias en una misma variable
dependiente.

Se presentardn Unicamente tres pruebas de uso muy frecuente en la investigacion educativa y
social que, aunque involucran —o “controlan”— dos o mas variables en su influencia sobre la va-
riable dependiente, habitualmente no se incluyen en los manuales de estadistica multivariante: el
analisis factorial de varianza, el analisis mixto de varianza y el andlisis de covarianza.

El andlisis factorial de varianza, también llamado Anova de dos vias, o Anova factorial, es una
prueba paramétrica que tiene una variable dependiente numérica y continua, y puede presentar
dos o mas variables independientes (factores) que se cruzan y generan diferentes grupos en su in-
terseccion. Es una prueba muy popular que permite el andlisis de los llamados “disefios factoriales
de investigacion”.

Por su parte, el analisis mixto de varianza, o Anova mixto, puede ser entendido como una exten-
sion del Anova factorial en el que ahora también se consideran mediciones intrasujeto, del tipo
pretest y postest, por ejemplo. Desde otro punto de vista, el Anova mixto podria también enten-
derse como una extension del Anova de medidas repetidas, en el cual ademas hemos incluido



factores intersujeto. En los dos casos tenemos un factor intrasujeto (por ejemplo, pretest, una me-
dicién intermedia y postest) y uno, o varios, factores intersujeto (por ejemplo grupo experimental/

control, masculino/femenino, etc.).

Es importante anotar que la denominacién de Anova “mixto” puede ser confusa, ya que también
puede representar un Anova en el que se combinan efectos “fijos” y efectos “aleatorios” Los efectos
fijos son los que hemos venido tratando y se refieren a los diferentes tratamientos que se compa-
ran. Los efectos aleatorios, por su parte, son una selecciéon de una poblacién de muchos y muy
diferentes tratamientos con la que se establecen las comparaciones. En este contexto hablaremos
de Anova mixto para referirnos al Anova que combina medidas intrasujetos e intersujetos.

Por tltimo, hablaremos de una nueva extension del Anova, conocida como analisis de covarianza,
o Ancova. En esta se “controlan” los efectos de una nueva variable, métrica y continua, sobre la
variable dependiente. Esta nueva variable se conoce como “covariable” y es la que da su nombre
a este tipo de procedimiento. Al sustraer el efecto de la covariable sobre la variable dependiente
podemos correr un Anova mixto sin esa interferencia, lo que nos permite aumentar la precision
de los experimentos.

Estos tres procedimientos son de uso muy comun en la investigacion educativa y social, pero no
siempre son adecuadamente utilizados. En particular, es importante advertir sobre una confusion,
bastante extendida, presente entre el Anova mixto y el Ancova. Muchos investigadores utilizan el
Ancova para controlar el efecto del pretest sobre el postest, definiendo como variable dependiente
las puntuaciones de postest y como covariable las puntuaciones del pretest. Esto, en si, no es inco-
rrecto, mientras los participantes hayan sido asignados aleatoriamente a los grupos. Sin embargo,
cuando los sujetos no son asignados al azar a grupos, usar la covariacion de la prueba previa no es
apropiado porque las diferencias entre los grupos se producen no solo por variaciéon de probabili-
dad, sino también debido a diferencias sistematicas entre los grupos (Mara et al., 2012).

Analisis factorial de varianza

Presentacion
Disefios factoriales de investigacion

El andlisis factorial de varianza, Anova factorial, o Anova de dos vias, o dos factores, es la exten-
sién del Anova de una via, que examinamos en el capitulo 11 (Anova one way), pero ahora con-
siderando, no un factor, sino dos o mas, independientes entre si, como variables independientes.

Para entender la importancia y las caracteristicas del Anova factorial, deben comprenderse las
caracteristicas de los disefios factoriales de investigacion. En un disefio factorial de investigacion se
analizan en el mismo momento, los efectos simultaneos de dos o mas variables categoricas (facto-
res) sobre una o varias variables dependientes. Para examinar estos efectos, en el disefio se forman
grupos para cada combinacién de valores de todos los factores considerados.

Asi, por ejemplo, si se quisieran conocer los efectos de dos factores: sexo, con dos valores (mascu-
lino y femenino), y nivel educativo, con tres valores (secundaria, pregrado y posgrado), sobre el
resultado de una prueba de ansiedad evaluativa, necesitariamos que la muestra de estudio se dis-
tribuyera en todas las casillas de la matriz de la figura 69.
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Figura 69. Diseno factorial 2x3

En este caso, debemos tener un nimero suficiente de hombres y mujeres de cada uno de los tres
niveles educativos. Este puede ser denominado como un “disefio 2x3 con una variable dependien-
te”. Como se entiende, la denominacion “2x3” hace referencia al numero de valores de cada factor
e indica también el nimero total de combinaciones, 6 casillas.

Evidentemente, podemos extender este disefio de investigacion a una situacién de tres factores
independientes. Para ello, incluyamos en el disefio anterior un nuevo factor con, digamos, dos
valores: la presencia de calificaciones relativamente altas o bajas, por ejemplo. Al incluir este nue-
vo factor, tenemos ahora un diseo factorial 2x2x3, con un total de 12 casillas. La representacion
grafica puede ser como se muestra en la figura 70.

Calificaciones .
Bajas

Altas \

Secundaria
Pregrado
Nivel
Educativo
Postgrado

L

Masculino e

Femenino
Sexo

Figura 70. Disefio factorial 2x2x3



Aungque no seria tan clara la representacion grafica, no hay impedimentos para la consideracién
de disefos factoriales con mas de tres factores, cuatro, cinco o mas, aunque estos no son, en la
investigacion educativa y social, para nada frecuentes.

Por otro lado, es relevante tener en cuenta que en un disefio factorial de investigacién no es es-
trictamente requerido que se considere una tnica variable dependiente. Por el contrario, podrian
tomarse varias variables dependientes, si bien en estos casos dariamos, en el ambito de la estadis-
tica, un salto considerable hacia los modelos de analisis multivariante de varianza (Manova), que
presentan una complejidad considerablemente mayor que los modelos Anova que trataremos en
este capitulo. Se espera hacer la presentacion de este tipo de modelos multivariantes en el futuro,
en un segundo tomo de la presente obra.

Las ventajas de los disefios factoriales de investigacion sobre los disefios simples con un solo factor
son evidentes. Primero, es clara la eficiencia del disefio factorial, en tanto no necesitamos conside-
rar dos muestras separadas para el examen de dos factores independientes: con una sola muestra
podemos examinar los efectos de los dos factores.

Segundo, existe una clara ventaja de los disefios factoriales sobre los disefios de un factor, derivada
de la posibilidad de examinar, no solo los efectos separados de cada factor, sino los efectos de la
combinacion de los factores. Esto es bastante mas de lo que lograriamos con la aplicacién de dos
Anova de una via a nuestra muestra.

Para comprender los efectos de la combinacion de factores debe considerarse, por un lado, un
disefio factorial en el que cada uno de los dos factores tuviera un efecto apreciable sobre la va-
riable dependiente. Es posible también que su combinaciéon no aporte nada nuevo: en ese caso el
efecto de la combinacidn seria, simplemente, la suma de los efectos separados de cada variable. Es
posible, sin embargo, que la combinacién de las variables cambie el resultado: lo intensifique, por
ejemplo, o lo neutralice en alguna medida. Esto es, precisamente, lo que podemos detectar en un
diseno factorial de investigacion: el efecto de la interaccion de los factores.

Explicaremos esto en el disefio 2x3 que planteamos originalmente, en el que proponemos el exa-
men del efecto del sexo, con dos valores, y el nivel educativo, con tres, sobre la ansiedad educativa.
Primero, el examen del efecto del sexo sobre la ansiedad evaluativa indica que las mujeres parecen
mostrar mayores niveles de ansiedad que los varones. Segundo, el examen del efecto del nivel edu-
cativo muestra que en el nivel universitario de pregrado se encuentran niveles de ansiedad mucho
mayores a los observados en secundaria o posgrado. Finalmente, el examen conjunto de las dos
variables indica que la diferencia entre varones y mujeres se acenttia de forma muy importante en
secundaria, y va bajando en los niveles superiores, hasta llegar al minimo en el nivel de posgrado.
Tenemos, en este caso, que cada factor tiene efectos significativos, y que la interaccion de los fac-

tores también lo tiene. Examinaremos este caso mas adelante en el ejemplo.

Un punto adicional para considerar. Cuando tenemos dos factores, el modelo examinara el efecto
de cada factor (dos efectos) y el de su interaccion (un efecto); en total tres efectos. Cuando tene-
mos tres factores, los exdimenes se multiplican, por cuanto deberan examinarse los efectos de cada
factor (tres efectos), los de cada pareja de factores (tres efectos: F1/F2, F1/F3 y F2/F3) y los de la
interaccion de los tres factores (un efecto: F1/F2/F3), en total siete efectos. Ya para cuatro factores,
deberdn examinarse quince efectos.
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El Anova factorial

El andlisis factorial de varianza o Anova factorial es una prueba de hipétesis paramétrica que exa-
mina diferencias en las medias de una variable numérica continua respecto de dos o mas factores
categoriales y sus interacciones. Dado que el Anova factorial es una prueba paramétrica, requiere
del cumplimiento de los supuestos propios de este tipo de pruebas. En particular, tiene los siguien-
tes supuestos:

o Una variable dependiente, numérica y continua.

« Dos, 0 mas, variables independientes categoriales (factores), que definen un total de m po-
blaciones diferentes, donde m es resultado de la multiplicacion del nimero de valores de los
distintos factores independientes.

« Elmodelo supone que las observaciones han sido aleatoriamente seleccionadas y, por tanto,
son independientes entre si.

« La variable dependiente se distribuye de forma aproximadamente normal en las m pobla-
ciones.

« Lavarianza de la variable dependiente es igual entre las m poblaciones (homocedasticidad).

Respecto del supuesto de normalidad, debe anotarse que, aunque el Anova factorial es una prueba
relativamente robusta frente a la violacion de este supuesto, si se requiere, al menos, que la distri-
bucién sea simétrica y no presente valores atipicos muy significativos en cada una de las pobla-
ciones consideradas. Cumplida esta condicion, puede correrse la prueba. Si definitivamente esto
no es posible, deberemos aplicar transformaciones a la variable. Lamentablemente, no existe una
prueba no paramétrica equivalente al Anova factorial.

En cuanto al cumplimiento del supuesto de homocedasticidad no existen, en este caso, correc-
ciones a la prueba como si las encontrabamos en el Anova de una via. En el caso en el que no se
pueda verificar este supuesto, deberemos bien proceder a la ejecucion de transformaciones, o bien
a la consideracion de que ese anadlisis de varianza presentard un incremento importante de las
posibilidades de cometer un error de tipo I; esto es, que se han incrementado las posibilidades de
rechazar la hipétesis nula siendo esta verdadera.

En el Anova factorial se ponen a prueba varias hipotesis nulas: una para cada uno de los factores
involucrados y una para cada una de las interacciones. Esto hace que en un Anova factorial de
dos factores tengamos tres hipotesis nulas y tres alternativas; en un Anova de tres factores ten-
dremos siete hipotesis nulas y sus correspondientes alternativas. En cada caso, la hipotesis nula
de cada factor afirmara que no hay diferencias en las medias entre los grupos, mientras que
la alternativa dira que, al menos uno de los grupos, muestra diferencias significativas con los
otros. Por su parte, la hipdtesis nula de la interacciéon afirmara que no hay ningun efecto de
interaccion significativo.

Al correr un Anova factorial, el software estadistico aportara informacién separada para cada uno
de los factores y para cada una de sus interacciones. En cada caso se presenta el valor de estadisti-
co (F), sus grados de libertad (gl), el nivel de probabilidad asociado en la distribucién (p) y una o
varias medidas de tamano del efecto.



Como en el caso de los otros analisis que hemos examinado para més de dos medias, el Anova fac-
torial nos afirmard que hay diferencias entre los grupos, pero no indicara entre qué grupos espe-
cificos se verifican diferencias significativas. Para saberlo deben ser examinadas pruebas post hoc.

Como en los casos anteriores y a riesgo de ser considerados excesivamente reiterativos, las
pruebas post hoc solo pueden ser examinadas en los casos en que el Anova factorial haya indi-
cado la presencia de diferencias significativas ligadas a un factor o a una interaccion especifica.
Ahora, si se verifican diferencias globales, y en el factor solo existen dos valores como maximo,
no se requiere la aplicacion de pruebas post hoc, por cuanto la diferencia global se da entre los
dos valores. Si, por el contrario, se comprueban diferencias globales y el factor tiene tres o mas
valores, las pruebas post hoc especificaran las parejas de valores especificos en donde se presen-
tan diferencias significativas.

Un punto adicional sobre la aplicacion de las pruebas post hoc es el relacionado con las pruebas
especificas que deben ser aplicadas. Si, para el Anova, se verificé el cumplimiento del supuesto
de homocedasticidad, podemos proceder con las pruebas post hoc estandar, o habituales; esto
es, las pruebas con correccion de Tukey, Scheffe, Bonferroni, Holm o Sidak. Se sugiere, en
este caso, el uso de la prueba de Tukey. Si, por el contrario, el supuesto de homocedasticidad
no pudo ser verificado, las pruebas post hoc por elegir cambian; las alternativas son ahora las
pruebas de Games-Howell, Dunnet o Dunn. Se sugiere en este tltimo caso el uso de la prueba
de Games-Howell.

Respecto de las medidas de tamafio de efecto, estas deben ser reportadas con cada hipotesis. Se
conservan las recomendaciones dadas en los capitulos anteriores. Especificamente, y dependiendo
del programa con el que se procesen las pruebas, existen diferentes alternativas para las medidas
de tamaio del efecto. El programa jasp permite tres opciones para el calculo del tamario del efecto
en un Anova factorial: el eta cuadrado (n?), el eta parcial al cuadrado (npz) y el omega cuadrado
(w?). En el 1BM-spss solo existe la alternativa del eta cuadrado parcial.

Elm?es una medida bastante popular que resulta de facil interpretacion porque expresa el porcen-
taje de varianza explicada (R?), pero con su uso se dificulta la comparacion del efecto de la misma
variable en distintos estudios. Por esta razon, es preferible el uso del eta al cuadrado parcial (npz)
que resuelve este problema, aunque no es tan facil de interpretar. Sin embargo, cuando las mues-
tras son de tamafo pequefio (n<30), T]PZ tiende a sesgarse, por lo que, en estos casos, se prefiere el
uso del w* La tabla 110 permite interpretar estas medidas de tamano del efecto en el Anova facto-
rial. Como se observa, los limites de interpretacion del n * y del w* son idénticos.

Tabla 110. Limites para la interpretacion de las medidas de tamaiio del efecto en el Anova de una via

Medida de tamaiio del efecto Nulo Pequeiio Mediano Grande
n? <0,1 0,1 0,25 0,37
Y]pz (n>30) <0,01 0,01 0,06 0,14
?(n<30) <0,01 0,01 0,06 0,14
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Finalmente, algunas palabras sobre las graficas usadas para mostrar diferencias. Tradicionalmen-
te, se han utilizado gréficos de lineas para trazar las medias de los distintos grupos en el analisis.
Este tipo de graficas es el que aparece, por defecto, tanto en el Jasp como en el 1BM-sPss. Sin em-
bargo, actualmente se recomiendan las graficas de barras para este mismo efecto, en la medida en
que las lineas sugieren una continuidad que la que carecen los factores (Aron y Aron, 2001). En
la medida en que estos graficos rara vez se publican, y con frecuencia solo se utilizan para ayudar
al investigador a interpretar los resultados, se sugiere el uso de la grafica que resulte mas comoda
para tal efecto.

Como ejecutar un Anova factorial

Para examinar un analisis de factorial de varianza en los diferentes programas puede procederse
de la forma presentada en el recuadro 47, para el programa jasp. En el programa 1BM-spss debe
buscarse el procedimiento a través del mena “Modelo lineal general/Univariante...” (recuadro 48).

Recuadro 47. Como ejecutar un Anova factorial en jasp

/ANOVA/ANOVA...

En este punto debe pasarse la variable dependiente a la lista “dependent variable” y los factores
independientes a la lista “fixed factors”

Display
V Descriptive statistics
V Estimates effect size
v Partial n’ 0 V 0? (dependiendo del tamafio de la muestra)
Assumption Checks
vV Homogeneity test
V' Q-Q plot of residuals
Post Hoc test
(dependiendo de la homogeneidad, se selecciona la prueba adecuada)
V Tukey o vV Games-Howell
Descriptive Plots (pasar la variable de factor a “Horizontal Axis”)
V Display error bars




Recuadro 48. Como ejecutar un Anova factorial en IBM-SPSS

/Analizar/Modelo lineal general/Univariante...
En este punto debe pasarse la variable dependiente a la casilla “variable dependiente” y los diferentes
factores a la lista “factores fijos”
o En el botén “Graficos”
Pasar de la lista “Factores” a un factor a “Eje horizontal” y otro a “Lineas separadas” Es posible
pasar un tercer factor a “Graficos separados”
Pulsar “Continuar”
« En el botén “Post hoc™...

Deben seleccionarse los factores sobre los que se desean la pruebas post hoc y seleccionar la prueba
adecuada

V Tukey o vV Games-Howell
Pulsar “Continuar”
« En el botén “Opciones™
V Estadisticos descriptivos
V Pruebas de homogeneidad

v Estimaciones del tamafio del efecto

Pulsar “Continuar”

Pulsar “Aceptar”

El ejemplo: diferencias en el aprendizaje por sexo y nivel educativo

En el capitulo 9 se examinaron los resultados de un estudio real en que una muestra de estudiantes,

diferenciados por el nivel educativo que se encontraban cursando (secundaria, pregrado y posgra-

do), que presentaron la prueba MmsLQ. Esta prueba examina diferentes caracteristicas del aprendizaje.

En este caso extenderemos el ejemplo anterior para considerar la influencia simultanea del nivel

educativo, con tres valores, y del género, con dos, sobre seis diferentes caracteristicas del aprendi-

zaje, a saber:

El uso de metas intrinsecas. Entendido como la tendencia que presenta el estudiante a apren-
der, por el interés mismo de hacerlo, sin motivacion externa.

El uso de metas extrinsecas. Entendido como con el interés que tiene el estudiante hacia la
materia, relacionado con ganar prebendas o evitar castigos o situaciones indeseables.

El valor de la tarea. Indica la importancia dada por el estudiante a los contenidos mismos
de la asignatura.

La ansiedad evaluativa. Revela la experiencia emocional del estudiante durante las evalua-
ciones.

Los niveles de organizacién. Sefiala los niveles de organizacién de los materiales de estudio
por el estudiante.

Aprendizaje en parejas. Muestra la tendencia del estudiante a hacer sus labores estudiantiles
en parejas de trabajo.
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En total, se cuenta con informacion de 597 estudiantes, de los cuales 318 (53,3 %) son hombres
y 279 (46,7 %) son mujeres, 270 (45,2 %) se encuentran cursando la secundaria, 248 (41,5 %) se
encuentran en el pregrado universitario y 79 (13,2 %) adelantan estudios de posgrado."

Tenemos asi un disefo factorial 2x3 con seis variables dependientes, que seran examinadas por
separado. La distribucion de la muestra en el cruce de los dos factores aparece en la tabla 111.

Tabla 111. Muestra discriminada por el cruce entre nivel educativo y género

Nivel educativo

Género Secundaria Pregrado Posgrado Total
Hombre 139 138 41 318
Mujer 131 110 38 279
Total 270 248 79 597

Puede ser importante anotar que, en otras condiciones, podria ser deseable examinar, para esta
situacion un analisis multivariante de varianza (Manova) para, en un solo procedimiento, exami-
nar todas las influencias sobre las seis variables dependientes. No se hara asi en esta ocasion, con
propositos pedagogicos. El examen de seis variables dependientes permitira analizar diferentes
tipos de influencias.

Planteamiento de las hipétesis

Se plantearan las hipotesis relacionadas con la primera de las escalas del MsLQ: el uso de metas
intrinsecas. Las hipdtesis de las otras cinco escalas siguen idéntica estructura. Iniciando con las
hipétesis relacionadas con el factor de género:

Hipdétesis nula 1 (HO1 ). No existen diferencias en las medias de la escala de uso de metas
intrinsecas entre los grupos de género.

Hipdtesis alternativa 1 (H, ). Existen diferencias entre las medias de la escala de uso de

metas intrinsecas entre los grupos de género.

Las hipdtesis relacionadas con el nivel educativo son levemente diferentes, por la presencia de tres
valores:

Hipétesis nula 2 (HOz)' No existen diferencias en las medias de la escala de uso de metas
intrinsecas entre los grupos de nivel educativo.

Hipétesis alternativa 2 (Huz). La media de la escala de uso de metas intrinsecas de al menos

uno de los grupos de nivel educativo es diferentes de los otros grupos.

11 Tanto el proyecto de investigacion como los datos concretos son reales y provienen de poblaciones de estudiantes
de Bogota, Colombia, y fueron previamente publicados. Los resultados originales pueden ser consultados en Hede-
rich-Martinez et al. (2018).



Las hipotesis relacionadas con las diferencias ligadas a las interacciones de los dos factores podrian
ser planteadas de forma general, como una hipdtesis nula y una alternativa por interaccién. Si se
hicieran de manera detallada, para cada interaccién se tendrian que plantear todas las hipotesis
ligadas a todas las posibles combinaciones entre los grupos. Para este caso, en el que tenemos un
disefio 2x3, esto nos generaria un total de quince hipdtesis nulas y otras tantas alternativas.

Hipétesis nula 3 (Hog). No existen diferencias en las medias de la escala de uso de metas
intrinsecas entre los grupos de cualquiera de los factores.

Hipétesis alternativa 3 (H 03). Existen diferencias en las medias de la escala de uso de metas

intrinsecas entre dos grupos de cualquiera de los factores.

Seleccion de la prueba

Se examinaran los supuestos propios del Anova factorial de las seis pruebas planteadas de forma
paralela. Como se recuerda, el Anova factorial requiere que la variable dependiente se distribuya
de forma aproximadamente normal, sin valores atipicos muy significativos, y presente homoce-
dasticidad entre los grupos definidos por el diseno.

Iniciando con el supuesto de normalidad aproximada, en la figura 71 se observan los graficos Q-Q
de cada una de las seis variables dependientes.
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Figura 71. Graficas Q-Q de seis variables dependientes

Se observan leves desviaciones a la normalidad en las graficas de metas intrinsecas, metas extrin-
secas y aprendizaje en parejas con muy pocos casos en el limite superior que se separan levemente
de la diagonal. Puede asumirse que se cumple el supuesto.
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El segundo supuesto es el de la homocedasticidad de las variables dependientes entre los diferentes

grupos del disefio. Para examinar este supuesto, se corren pruebas de Levene para cada variable

dependiente. La tabla 112 presenta los resultados de las seis pruebas.

Tabla 112. Resultados de las seis pruebas de Levene para la homocedasticidad de las variables dependientes

Variable F gll gl2 P
Metas intrinsecas 1,62 5 591 0,151
Metas extrinsecas 1,56 5 591 0,169
Valor de la tarea 3,01 5 591 0,011*
Ansiedad evaluativa 2,90 5 591 0,013*
Organizaciéon 2,98 5 591 0,011*
Aprendizaje en parejas 1,81 5 591 0,109

Como se observa, de las seis pruebas examinadas, tres cuamplen con el supuesto de homocedasti-

cidad y tres no lo cumplen: las escalas de valor de la tarea, ansiedad evaluativa y uso de estrategias

de organizacién. Esto debera ser tenido en cuenta en el momento de examinar pruebas post hoc

para estas variables.

Las graficas de la figura 72 muestran las diferencias entre las medias para cada grupo. Los tres

niveles educativos estan representados en el eje x, mientras que los dos géneros aparecen represen-

tados por lineas diferentes en cada grafica.
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Figura 72. Medias de las variables dependientes por sexo y nivel educativo

Valor de la tarea
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Una inspeccion rapida de las graficas anteriores muestra comportamientos disimiles entre las dife-

rentes escalas. Se observan comportamientos estrictamente crecientes en cuanto a nivel educativo



para las escalas de metas intrinsecas, valor de la tarea y organizacién y comportamientos leve-
mente decrecientes en metas extrinsecas. De igual forma, parece mostrarse comportamientos no
lineales con un maximo en el nivel de pregrado para las escalas de ansiedad evaluativa y trabajo en
parejas. En cuanto al género, tienden a marcarse mayores distancias entre los grupos de género en

metas extrinsecas y organizacion.

Las posibles diferencias en las interacciones entre los dos factores podrian ser sospechadas cuando
en dos grupos especificos parecen mostrarse diferencias que estan ausentes en los otros. En ese
sentido, podriamos encontrar diferencias ligadas a la interaccion en las escalas de metas extrinse-

cas, ansiedad evaluativa y aprendizaje en parejas.

La tabla 113 muestra los estadisticos descriptivos de las seis escalas para los diferentes grupos pre-
sentes en el disefo. Estos datos seran relevantes en el momento de reportar los resultados.

Tabla 113. Estadisticos descriptivos para las seis escalas en cada grupo

Metas intrinsecas Metas extrinsecas Valor de la tarea
Género N. educativo
Media DE Media DE Media DE
Posgrado 6,12 0,71 5,25 1,04 6,18 0,82
Hombre Pregrado 5,65 0,74 5,28 1,16 5,69 0,67
Secundaria 5,44 0,81 5,51 1,16 5,27 0,92
Posgrado 6,11 0,68 4,83 0,78 6,43 0,65
Mujer Pregrado 5,62 0,71 5,62 0,94 5,80 0,75
Secundaria 5,44 0,90 5,69 0,96 5,37 0,74
Ansiedad Organizacion Ap. parejas
Género N. educativo
Media DE Media DE Media DE
Posgrado 3,83 1,49 5,28 1,06 4,80 1,08
Hombre Pregrado 4,67 1,07 4,52 1,05 4,75 1,10
Secundaria 4,00 1,22 4,30 1,13 4,64 1,11
Posgrado 3,90 1,34 6,04 0,76 4,26 1,33
Mujer Pregrado 4,73 1,07 5,05 0,91 4,90 0,95
Secundaria 4,53 1,06 4,65 1,16 4,73 1,07
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Cadlculo de resultados

Se han reunido los resultados generales de todas las pruebas Anova factorial en la tabla 114.

Tabla 114. Tablas Anova factorial para el examen de diferencias ligadas a sexo y nivel educativo en los puntajes
de metas intrinsecas, metas extrinsecas, valor de la tarea, ansiedad, organizacion y trabajo en parejas

Escala Fuente ci:g:;:llss gl C:;l;:lo F p n’ ,
Género 0,017 1 0,017 0,027 0,869 4,607e-5
Metas  NE 28381 2 14,191 22,761 <,001 0,072
intrinsecas Ge*NE 0,036 2 0,018 0,029 0,971 9,867e-5
Residuos 368,471 591 0,623
Género 0,123 1 0,123 0,111 0,739 1,873e-4
Metas  NE 19,196 2 9,598 8,636 <,001 0,028
extrinsecas  Ge*NE 8,630 2 4,315 3,882 0,021 0,013
Residuos 656,855 591 1,111
Género 2,562 1 2,562 4,222 0,040 0,007
Valor NE 65,174 2 32,587 53,716 <,001 0,154
ieriz Ge*NE 0412 2 0206 0339 0712 0,001
Residuos 358,531 591 0,607
Género 5,093 1 5,093 3,796 0,052 0,006
NE 49,515 2 24,757 18,451 <,001 0,059
Ansiedad
Ge*NE 8,176 2 4,088 3,047 0,048 0,010
Residuos 793,013 591 1,342
Género 32,292 1 32,292 28,621 <,001 0,046
NE 86,137 2 43,069 38,172 <,001 0,114
Organizacion
Ge*NE 2,952 2 1,476 1,308 0,271 0,004
Residuos 666,807 591 1,128
Género 1,177 1 1,177 0,995 0,319 0,002
Aprendizaje  NE 5866 2 2,933 2478 0,085 0,008
en parejas Ge*NE 7,447 2 3,723 3,146 0,044 0,011
Residuos 699,364 591 1,183

NE: nivel educativo.
Los efectos significativos (p<,052) aparecen en negrilla y sombreados.
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Como se observa, tenemos casi todas las posibilidades de combinacién en esas seis pruebas. La
escala de metas intrinsecas muestra efectos significativos del nivel educativo. La escala de metas
extrinsecas evidencia efectos significativos del nivel educativo y de su interaccién con el género.
Las escalas de valor de la tarea y organizacion revelan diferencias significativas en género y nivel
educativo, pero no en su interaccion. La escala de ansiedad expone todos los efectos significativos:
género (a p=,052), nivel educativo y su interaccion. Finalmente, la escala de aprendizaje por pare-
jas solo expresa efectos significativos en la interaccion de los dos factores principales.

Iniciando por la escala de metas intrinsecas, solo se observan efectos significativos asociados con
el nivel educativo. En este sentido, la media de la escala es creciente: a medida en que se avanza en
el nivel educativo aumenta la media de la escala de metas intrinsecas. Ni el género ni su interac-
cion con el nivel educativo muestran influencias significativas.

Dado que la variable super6 el supuesto de homocedasticidad, es posible calcular pruebas post hoc
estandar con correccién de Tukey sobre los niveles educativos. El resultado de estas pruebas se
presenta en la tabla 115.

Tabla 115. Pruebas post hoc para el examen de diferencias entre los niveles educativos

Comparaciones post hoc-Nivel _Educativo

dde
1 E
& S ¢ Cohen P ey
Pregrado -0.198 0.070 -2.835 -0.247 0.013*
Secundaria
Posgrado -0.679 0.101 -6.714 -0.823 <.001 ***
Pregrado Posgrado -0.481 0.102 -4.705 -0.665 <.001 ***

*p<.05 % p<.01,"** p<.001

Notas: la d de Cohen no corrige comparaciones multiples; el valor de p fue ajustado para comparar a una familia de 3; los resultados
son en promedio superiores a los de “género”

Como se observa, a medida que se avanza el nivel educativo el uso de metas intrinsecas es mayor.
Se presentan diferencias significativas entre secundaria y pregrado (p=,013), secundaria y posgra-
do (p<,001) y pregrado y posgrado (p<,001).

En segundo lugar, examinamos la escala de metas extrinsecas. Para este caso, se evidencian efectos
significativos del nivel educativo y de su interaccién con el género, pero no se presentan efectos
significativos con el género, como efecto principal. El examen de la grafica muestra que la linea de
los hombres parece ser levemente descendente entre los niveles educativos, mientras que la linea
de las mujeres, que se sitta inicialmente por encima de la de los hombres entre secundaria y pre-
grado, presenta una brusca caida en el nivel de posgrado.

Para el examen de las pruebas post hoc indicadas, debe recordarse que la escala de metas extrinse-
cas superd el supuesto de homocedasticidad, por lo que podemos utilizar pruebas post hoc estan-
dar con correccion de Tukey. Los resultados se presentan en las tablas 115y 116.
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Tabla 116. Resultados de las pruebas post hoc para el examen de diferencias entre los niveles educativos

Comparaciones post hoc-Nivel_Educativo

dde
DE SE t Cohen P ey
Secundaria Pregrado 0.150 0.093 1.610 0.139 0.242
Posgrado 0.560 0.135 4.147 0.535 <.001 ***
Pregrado Posgrado 0.410 0.136 3.003 0.390 0.008 **

*p < .05,** p< .01, p<.001

Notas: la d de Cohen no corrige comparaciones multiples; el valor de p fue ajustado para comparar a una familia de 3; los resultados
son en promedio superiores a los de “género”.

Tabla 117. Resultados de las pruebas post hoc para el examen de diferencias entre los niveles educativos segiin el género

Comparaciones post hoc-Género * Nivel _Educativo

DE SE t P tukey
Mujer, secundaria -0.182 0.128 -1.419 0.715
Hombre, pregrado 0.228 0.127 1.801 0.466
Hombre, secundaria Mujer, pregrado -0.111 0.135 -0.822 0.963
Hombre, posgrado 0.258 0.187 1.379 0.740
Mujer, posgrado 0.679 0.193 3.518 0.006 **
Hombre, pregrado 0.410 0.129 3.191 0.019*
Mujer, pregrado 0.072 0.136 0.525 0.995
Mujer, secundaria
Hombre, posgrado 0.440 0.189 2.335 0.182
Mujer, posgrado 0.861 0.194 4433  <.001 ¢
Mujer, pregrado -0.339 0.135 -2.514 0.122
Hombre, pregrado Hombre, posgrado 0.030 0.188 0.161 1.000
Mujer, posgrado 0.451 0.193 2.334 0.182
Hombre, posgrado 0.369 0.193 1.912 0.396
Mujer, pregrado
Mujer, posgrado 0.789 0.198 3.980 0.001 **
Hombre, posgrado Mujer, posgrado 0.421 0.237 1.772 0.485

*p <05, p <.01,%* p < .001

Notas: el valor de p fue ajustado para comparar a una familia de 6.

Como se observa en las tablas, sobre el efecto del nivel educativo se presentan diferencias significa-
tivas entre los niveles de secundaria y pregrado con el nivel de posgrado, en el sentido en que este
ultimo revela menores medias en la escala de metas extrinsecas (p<,001 y p=,008, respectivamen-
te). El examen de las interacciones significativas muestra, por su parte, que las mujeres del nivel
de posgrado presentan medias mas bajas en la escala de metas extrinsecas, lo cual indica diferen-
cias significativas con las mujeres en pregrado (p<,001) y con mujeres y hombres en secundaria



(p<,001 y p=,006, respectivamente). Ademas, se observa una diferencia significativa entre las mu-
jeres de secundaria y los hombres de pregrado en el sentido en que las primeras muestran medias
de metas extrinsecas mayores que los segundos.

Continuando con la escala de valor de la tarea, los resultados mostraron efectos principales signi-
ficativos ligados al género y al nivel educativo, sin que se observen efectos significativos ligados a
la interaccion de estos dos factores. En relacion con el género, las mujeres parecen asignar mayor
valor a la tarea que sus comparieros varones en todos los niveles. Por parte del nivel educativo, los
resultados muestran un comportamiento estrictamente creciente, que inicia con los niveles mas
bajos en secundaria, sigue con niveles intermedios en pregrado y culmina con los niveles maximos
en posgrado.

Para el caso del valor de la tarea, la prueba de Levene para esta escala mostr6 que debia rechazarse
la hipotesis nula de homocedasticidad, lo que lleva a examinar pruebas post hoc de Games-Howell.
Los resultados indicaron la presencia de diferencias significativas entre todos los niveles educati-
vos (p<,001 en todas las comparaciones). Las mayores diferencias se presentan entre los niveles de
secundaria y posgrado.

En cuanto a la escala de ansiedad evaluativa, los resultados indicaron que todos los efectos prin-
cipales muestran ser significativos, asi como la interaccion entre estos. Es importante anotar que
aunque el nivel de significacion ligado al género supera levemente el nivel convencional (p=,052),
su proximidad con este permite aceptar esta diferencia. Al respecto, debe anotarse que las mu-
jeres muestran mayores niveles de ansiedad, comparadas con los hombres en todos los niveles.
Por su parte, se evidencian diferencias significativas entre los niveles educativos si bien el efecto
no muestra ser lineal. Se inicia con niveles medios de ansiedad en secundaria, bastante mas altos
en mujeres, que se incrementan ain mas en el pregrado. Para el posgrado los niveles de ansiedad
muestran un pronunciado descenso, tanto en hombres como en mujeres.

El examen de las pruebas post hoc de Games-Howell muestra diferencias significativas entre se-
cundaria y pregrado, asi como entre pregrado y posgrado. El programa jasp no aporta pruebas
post hoc de Games-Howell para el examen de las interacciones significativas. Aparentemente, los
niveles de ansiedad de las mujeres, que muestran ser bastante mas altos que los de los varones es
secundaria, van haciéndose similares en los siguientes niveles educativos (tabla 118).

Tabla 118. Pruebas post hoc de Games Howell para el examen de diferencias entre los niveles educativos en Ansiedad

Comparaciones post hoc de Games Howell-Nivel Educativo

Comparacion DE SE t gl P ey
Secundaria-pregrado -0.437 0.099 -4.426 515.990 <.001 ***
Secundaria-posgrado 0.399 0.175 2.283 111.246 0.062
Pregrado-posgrado 0.836 0.173 4.823 108.044 <.001 ***

ok < 001
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El caso de los puntajes en la escala de organizacion es similar al de la escala de valor de la tarea,
ya que se observan todos los efectos principales significativos, sin que se presente una interacciéon
significativa entre estos. En cuanto al género, las mujeres muestran mucho mayores niveles de
organizacion que los hombres en todos los niveles educativos. El examen del nivel educativo, por
su parte, muestra que, para los dos géneros, los niveles de organizacion van creciendo a medida
que se avanza en el nivel. La tabla 119 presenta las pruebas post hoc de Games-Howell para esta
variable en nivel educativo, que resultan ser las apropiadas en este caso por el no cumplimiento del
supuesto de homocedasticidad.

Tabla 119. Pruebas post hoc de games Howell para el examen de diferencias entre los niveles educativos en Organizacion

Comparaciones post hoc de Games Howell-Nivel Educativo

Comparacion DE SE t gl P ey
Secundaria-pregrado -0.285 0.096 -2.961 515.407 0.009 **
Secundaria-posgrado -1.177 0.133 -8.837 144.562 <.001 ***
Pregrado-posgrado -0.892 0.130 -6.835 134.368 <.001 ***

*p <01, p<.001

Por ultimo, debemos examinar la escala de aprendizaje en parejas. El examen de los efectos en esta
escala muestra ser particularmente interesante, pues no se verifican efectos principales significati-
vos, pero si se observa que la interaccion entre los dos efectos es significativa.

La tabla 120 muestra las pruebas post hoc estandar, con correccion de Tukey, que resultan apropia-
das para el caso de la escala de aprendizaje en parejas, en la cual se verifico el supuesto de homo-
cedasticidad. Segtin la informacion presentada, la inica pareja de grupos que muestra diferencias
significativas es la de las mujeres que se diferencian por su nivel educativo: pregrado y posgrado.
Especificamente, se observa que las mujeres en el nivel de pregrado muestran una mayor tenden-
cia a trabajar en parejas que las del nivel de posgrado.



Tabla 120. Pruebas post hoc estdndar con correccion de Tukey para la escala de aprendizaje en parejas

Comparaciones post hoc-Género * Nivel _Educativo

DE SE t P ey

Mujer, secundaria -0.088 0.132 -0.661 0.986

Hombre, pregrado -0.114 0.131 -0.869 0.954

Hombre, secundaria ~ Mujer, pregrado -0.257 0.139 -1.851 0.434

Hombre, posgrado -0.162 0.193 -0.839 0.960

Mujer, posgrado 0.379 0.199 1.904 0.401

Hombre, pregrado -0.026 0.133 -0.196 1.000

) . Mujer, pregrado -0.169 0.141 -1.204 0.835
Muyjer, secundaria

Hombre, posgrado -0.075 0.195 -0.384 0.999

Mujer, posgrado 0.467 0.200 2.328 0.184

Muyjer, pregrado -0.143 0.139 -1.031 0.907

Hombre, pregrado  Hombre, posgrado -0.049 0.193 -0.251 1.000

Mujer, posgrado 0.493 0.199 2.472 0.134

) Hombre, posgrado 0.095 0.199 0.476 0.997

Mujer, pregrado )
Mujer, posgrado 0.636 0.205 3.107 0.024
Hombre, postgrado ~ Mujer, posgrado 0.541 0.245 2.210 0.235

*p<.05

Notas: el valor de p fue ajustado para comparar a una familia de 6.

Interpretacion y reporte

Para la presentacion de los resultados de un Anova factorial, se escribe el texto y su interpretacion
y al final de este, se anexan los resultados de la prueba con el siguiente formato:

F(gll, gl2)= <Valor F> p<= <Valor p>n * = <Valor > n *

Para el caso de los primeros dos ejemplos que se han desarrollado, la expresion de los resultados
en texto podria quedar de la siguiente forma:

Se examind un Anova factorial manteniendo como variable dependiente la escala de
metas intrinsecas. Los resultados indicaron diferencias significativas asociadas con el
nivel educativo que revelan un tamario del efecto entre mediano y grande F(2,591)=14,19
p<,001 r|p2 =,07. La prueba de Levene demostré la posibilidad de examinar pruebas post
hoc estandar con correccion de Tukey F(5,591)=1,56 p=,151. Los resultados de las pruebas
post hoc sefialaron que la media de la escala muestra un comportamiento estrictamente
creciente con diferencias significativas entre todos los niveles (p=,013 entre secundaria y
pregrado y p<,001 entre secundaria y posgrado, asi como entre pregrado y posgrado). No se
verifican diferencias significativas ligadas al género F(1,591)=0,03 p=,869 npz <01, niala
interaccion entre género y nivel educativo F(2,591)=0,03 p=,971 r]PZ <,01.

En la escala de metas extrinsecas los resultados mostraron diferencias significativas ligadas
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np2 =,03 y de su interaccion con el género, con tamarios del efecto pequefios F(2,591)=3,88
o 2 _ . o . ,

p=021 0 =,01. No se presentan diferencias significativas ligadas al género como efecto

principal F(1,591)=0,11 p=,739 qu <01

Las medias de la escala de metas extrinsecas muestran ser similares entre secundaria y
pregrado. Para el posgrado, la media de los hombres se mantiene en niveles similares al
pregrado mientras que la de las mujeres presenta una brusca caida. La escala de metas
extrinsecas supero el supuesto de homocedasticidad, como lo indicé la prueba de Levene,
por lo que pueden ser utilizadas pruebas post hoc estandar con correccion de Tukey
F(2,591)=1,56 p=0,169. Respecto del nivel educativo, como efecto principal, los resultados
de estas pruebas revelaron que no hay diferencias significativas entre secundaria y pregrado
(p=,242), pero si se dieron entre secundaria y posgrado, asi como entre pregrado y posgrado
(p<,001 y p=,008, respectivamente). En cuanto a la interaccion, los resultados muestran
diferencias significativas en el sentido de que las mujeres del nivel de posgrado tienen medias
mucho mds bajas que las de las mujeres y los hombres en secundaria (p<,001 y p=,006,

respectivamente) y que las presentadas por las mujeres en pregrado (p=,001).

Evidentemente, afiadir una grafica de lineas o barras que muestre los resultados contribuira en
gran medida a su lectura y comprension. Obsérvese, por ejemplo, como pueden ser expresados los
resultados referidos a las ultimas dos escalas, si se afladen las graficas correspondientes, como se
evidencia en la figura 73.

7.0 55 )
Género:
6.5 O Hombre
2 50 ® Mujer
6.0 0
Género: g IS
O Hombre - 55 o 45
© Mujer i g
5.0 %
4.0
4.5
4.0 35
Secundaria Pregrado Postgrado Secundaria Pregrado Postgrado
Nivel_Educativo Nivel_Educativo

Figura 73. Organizacion y aprendizaje en parejas por sexo y nivel educativo

Respecto de la escala de organizacion, los resultados se presentan en la grdfica. Como se
observa, las medias de esta escala muestran un comportamiento estrictamente creciente
entre los niveles educativos en el que los puntajes de las mujeres muestran ser mayores que
los de los hombres. Los efectos principales manifiestan ser significativos para el género, con
tamarios de efecto entre pequefios y medianos F(1,591)=28,62 p<,001 r}pz =,05, asi como
para el nivel educativo, con tamario de efecto entre medianos y grandes F(2,591)=38,17
p<,001 r]pz =,11. No hay efectos significativos asociados con la interaccién entre género y
nivel educativo F(2,591)=1,31 p=,271 qu <,01.

La prueba de Levene indicd la pertinencia de examinar pruebas post hoc de Games-Howell
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revelaron diferencias significativas entre los niveles de secundaria y pregrado (p=,009), asi
como entre secundaria y posgrado y pregrado y posgrado (p<,001 en los dos casos).

Los resultados de la escala de aprendizaje en parejas aparecen en la grdfica. El Anova
factorial mostré diferencias significativas ligadas a la interaccion entre género y nivel
educativo con tamarios de efecto pequefios F(2,591)=3,15 p=,044 =,01, pero no evidencio
efectos principales significativos con género F(1,591)=1,00 p=,319 <,01, ni con nivel
educativo F(2,591)=2,48 p=,085 <,01.

La prueba de Levene indicé la pertinencia de examinar pruebas post hoc estdndar con
correccion de Tukey F(5,591)=1,81 p=,109. Los resultados demostraron que la tinica
diferencia significativa en la interaccion entre género y niveles educativos se presenta entre
las mujeres en pregrado, que muestran medias significativamente mayores a las mujeres en
posgrado (p=,024).

Anova mixto
Presentacion
Diseiios mixtos (intra- e intersujetos)

Los disefios mixtos de investigaciéon que involucran mediciones intrasujetos y mediciones intersu-
jetos. Por su naturaleza, combinan las caracteristicas de las medidas repetidas (con i repeticiones,
con i=2) y de las mediciones de contraste (entre j grupos, con j=2).

El ejemplo mas sencillo posible de este tipo de disefios es el disefio cuasiexperimental pretest/
postest con grupo de control, que ya examinamos en el capitulo 8. Un diagrama de este disefio,
siguiendo la notacién de Campbell y Stanley (1961), es como sigue:

O X O
O O

En este muy conocido y popular disefio existen dos medidas, pretest y postest, y, por tanto, tenemos
la medicion de la variable dependiente en dos momentos vy, al tiempo, se han diferenciado dos gru-
pos, experimental y de control, por la aplicacién de una variable de tratamiento, o experimental (X).

En el capitulo 8 se examinaron las diferencias entre pretest y postest, mediante una prueba ¢ de
medidas apareadas y, por otro lado, se examinaron las diferencias entre los grupos experimental
y control, mediante una prueba ¢ de grupos independientes. Proceder de esta forma nos obligo a
examinar cuatro pruebas diferentes y a interpretar los resultados de forma conjunta. Ahora po-
dremos hacer el examen conjunto de todo el disefio cuasiexperimental con una sola prueba de
hipoétesis. Esta es la posibilidad que se abre con el andlisis mixto de varianza.

Anova mixto

El andlisis mixto de varianza, o Anova mixto, es una prueba de hipdtesis paramétrica que resulta
de la combinacion entre el Anova de medidas repetidas (Anova MR) y el Anova factorial, que exa-
minamos en el apartado anterior.
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Como en el Anova factorial, en el Anova mixto se trabaja sobre todas las diferentes combinaciones
de los factores, si bien ahora uno de los factores es intrasujetos, mientras que el otro es intersujetos.
Esto hace que en el analisis del disefio cuasiexperimental pretest/postest deban ser consideradas
cuatro combinaciones posibles, resultantes de la multiplicacion entre los dos valores intrasujetos
(pretest/postest) y los dos valores intersujetos (experimental/control) pretest del grupo experi-
mental, pretest del grupo control, postest del grupo experimental y postest del grupo control.

Llamamos efecto principal al efecto de una de las variables independientes sobre la variable de-
pendiente, ignorando los efectos de cualquier otra variable independiente. En el caso del disefio
cuasiexperimental pretest/postest, tenemos dos efectos principales: la comparacion de los datos
entre pretest y postest, y la comparacion de los datos entre los grupos experimental y de control.
Se presenta una interaccion entre los dos factores cuando un factor influye sobre el otro.

Como en el caso del Anova factorial, pueden distinguirse tres tipos de hipdtesis nulas, con sus
correspondientes hipdtesis alternativas. La primera sobre los efectos intrasujetos, la segunda sobre
los efectos intersujetos y la tercera sobre los efectos de las interacciones entre los dos factores.

En la medida en el que el Anova mixto es una prueba paramétrica que combina dos pruebas pa-
ramétricas, requiere también del cumplimiento de los supuestos combinados de las dos pruebas.
Especificamente, el Anova mixto necesita del cumplimiento de los siguientes supuestos:

« Elfactor intersujetos debera contener, al menos, dos niveles apareados.
« Elfactor intersujetos debera contener, al menos, dos grupos independientes.

« Lavariable dependiente debera ser métrica, continua y mostrar una distribucién aproxima-
damente normal para todas las combinaciones posibles de los factores. Esto significa que
debe ser aproximadamente simétrica y no mostrar valores atipicos muy significativos.

o Debe haber homogeneidad de varianza (homocedasticidad) para cada uno de los grupos.
Si hay mas de dos niveles, debera haber esfericidad entre los grupos relacionados (véase
Anova MR).

El supuesto de esfericidad solo se requiere para el caso en que el factor intrasujetos tenga tres, o
mas, niveles. Si se viola este supuesto, es posible utilizar correcciones al procedimiento. Las correc-
ciones disponibles son la Greenhouse-Geisser y la Huynh-Feldt. Normalmente, se recomienda el
uso de la correccién de Huynh-Feldt, pues ha mostrado ser la mas eficiente y robusta entre las dos
(Abdi, 2010).

En general, el Anova mixto produce dos tablas separadas: una referida a los efectos intrasujetos y
otra, a los efectos intersujetos. Es importante interpretarlas teniendo a mano, al menos, un grafico
de las medias de la variable dependiente con sus distintas mediciones a lo largo del eje X, y dife-
renciando con lineas independientes el factor intersujetos.

En la tabla de los efectos intrasujetos se deben exponer en lineas sucesivas el efecto principal del
factor intrasujetos y el efecto de su interaccion con el factor intersujetos; en la linea final de la tabla
se presenta la informacion sobre el residuo. En cada caso se enuncian, como en los otros Anova
que se han examinado, la suma de cuadrados, los grados de libertad, el cuadrado medio, el valor
del estadistico de prueba (F) y sus niveles de significacion asociados (p). Si se han solicitado medi-
das de tamano del efecto, esta tabla las incluira para cada uno de estos dos efectos.



Por su parte, la tabla de efectos intersujetos presentara los mismos datos (suma de cuadrados,
grados de libertad, cuadrado medio, F, p y las medidas de tamario del efecto) de todos los factores
intersujetos; la linea final presentara los datos de los residuos.

Con relacion a las medidas de tamafo del efecto, debemos repetir las explicaciones y recomenda-
ciones dadas en la seccién el Anova MR. El programa jasp ofrece cuatro posibilidades para las me-
didas de tamano del efecto: el eta cuadrado (1), el eta parcial al cuadrado (Y]P2 ), el eta al cuadrado
general (m ) y el omega cuadrado (o’). En general, se recomienda el uso de eta al cuadrado parcial
(Y]PZ), especialmente en muestras de buen tamano (n>30). Si las muestras son pequeiias (n<30),
se prefiere el uso del w’. El eta al cuadrado general (n_?), por su parte, es particularmente 1til
cuando existen algunos factores controlados activamente por el investigador y otros individuales
no controlados.

La tabla 121 permite interpretar estas medidas de tamafio del efecto en el Anova mixto.

Tabla 121. Limites para la interpretacion de las medidas de tamaiio del efecto en el Anova mixto

Medida de tamano del efecto Nulo Pequeiio Mediano Grande
" <0,1 0,1 0,25 0,37
"r]pz (n>30) <0,01 0,01 0,06 0,14
®?(n<30) <0,01 0,01 0,06 0,14

Fuente: Analisis estadistico con JAsP.

Como en los Anova que ya hemos estudiado, el Anova mixto es una prueba global que sefala di-
ferencias en las medias, tanto en los efectos principales como en las interacciones, pero no indica
entre cuales de los grupos especificos se presentan diferencias. Para saberlo, deben ser examinadas
las pruebas post hoc apropiadas. Debe recalcarse, de nuevo, que las pruebas post hoc solo pueden
ser examinadas en el caso en que el Anova mixto haya mostrado diferencias globales significativas.

En general, se recomienda el uso de las pruebas post hoc de Bonferroni. Esta opcion, que resulta
ser la mas popular, es la tinica que esta presente para este tipo de analisis en los dos paquetes que
utilizamos.

Para el reporte de los resultados en un Anova mixto, se acostumbra el uso del siguiente formato,
en cada uno de los efectos principales o las interacciones:

F(<gll>, <gl2>)=<Valor F> p</= <Valor p> qu/w2=<valor de tamano del efecto>

Como ejecutar un Anova mixto

Para correr el Anova mixto en el programa jasp, puede procederse a través del ment Anova/
Repeated Measures (recuadro 49). En el programa 1BmM-spss debe buscarse el procedimiento a
través del “Modelo lineal general” (recuadro 50).
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Recuadro 49. Como ejecutar un Anova mixto en JASP

/aANova/Repeated Measures ANOVA...
Debe digitarse el nombre global de factor y los nombres de cada una de las mediciones en el cuadro
“Repeated Measures Factor”. Esto permitira trasladar las variables de las mediciones al cuadro “Repeated
Measures Cells”
Debe pasarse el factor (o factores) intersujetos a la lista “Between Subject Factors™
Es recomendable seleccionar las siguientes opciones:
Display
V Descriptive statistics
V Estimates effect size

V Partial n? Vw?*  V general n? (dependiendo del tamafio de la muestra)
Assumption Checks

V Sphericity test (si procede, al haber més de tres niveles)

(es posible aqui seleccionar correcciones, dependiendo del test anterior)

Sphericity corrections

V' None o V Huynh-Feldt

vV Homogeneity test
Post Hoc test

En este punto se pasa el factor, o la interaccion, a la lista

v Bonferroni

Display

V Flag Significant Comparisions
Descriptive plots

Se pasa el factor de medidas repetidas a “Horizontal Axis” y el factor intersujeto a “Separate Lines”.
Si hay mas factores, pueden pasarse a “Separate Plots”.

Recuadro 50. Como ejecutar un Anova mixto en IBM-SPSS

/Analizar/Modelo lineal general/Medidas repetidas...
En este punto debe digitarse el nombre global de factor (por defecto sera “factor 1”) y se debe definir el
nimero de niveles (n) y pulsar el boton “Afiadir” y el botén “Definir”. Esto dara paso a otro menu “Medidas
repetidas” Alll deben ser tomadas las variables de los n niveles y pasadas a “Variables intrasujetos”
o En el boton “Graficos” puede pasar de la lista “Factores” a “Eje horizontal” y “Afiadir”
Pulsar “Continuar”
o En el boton “Post Hoc”... se selecciona la prueba adecuada
V Tukey o vV Games-Howell
Pulsar “Continuar”
o En el botén “Opciones” es recomendable seleccionar:
V Comparar los efectos principales. Allf arrastrar el nombre del factor a “Mostrar media para:” y
seleccionar en la lista desplegable “Bonferroni”
V Estadisticos descriptivos
V Estimaciones del tamafio del efecto
Pulsar “Continuar”
Pulsar “Aceptar”




Ejemplo 1: evaluacion del efecto de un programa de Matemdticas

En este ejemplo, examinaremos exactamente los mismos datos que trabajamos en el capitulo 10
(pruebas para dos medidas), en cuatro pruebas diferentes, pero ahora usando, como unica prueba
de hipdtesis, el Anova mixto.

De acuerdo con el ejemplo, un profesor ha disefiado un programa pedagogico del area de Matema-
ticas y desea probar su efectividad. Para hacerlo, lo ha aplicado a uno de sus dos grupos escolares,
mientras que el otro ha continuado con sus actividades usuales.

Este disefio de investigacion se conoce como disefio cuasiexperimental pretest/postest con grupo
de control (Campbell y Stanley, 1961), en el cual se ha definido, como variable experimental, la
exposicion de los estudiantes al nuevo programa de Matematicas. Este disefio define un grupo
“cuasiexperimental’, en el que aplicara el programa, y uno “cuasicontrol” que contintia sus acti-
vidades usuales. Se dice que este disefio es “cuasiexperimental” y no “experimental’, pues trabaja
sobre grupos previamente conformados y, por lo tanto, no es posible asegurar su equiparabilidad
(para hacerlo, los participantes deberian ser aleatoriamente asignados a cada grupo).

A fin de examinar las diferencias entre los grupos, se han aplicado pruebas de logro en la resolucion de
problemas matematicos. Estas pruebas de logro producen informacion métrica a nivel de intervalo.

Planteamiento de las hipétesis

El Anova mixto admite la formulacion de tres tipos de hipdtesis nulas, y de sus correspondientes
alternativas. La primera se refiere al efecto principal intrasujetos.

Hipétesis nula 1 (Ho,)' No hay diferencias significativas entre las medias del pretest y del
postest en la prueba de Matematicas.

Hipétesis alternativa 1 (H ’ ). Existen diferencias significativas entre las medias de pre y
postest de Matemdticas.
La segunda se refiere al efecto principal intersujetos. Esto es, en este caso, a las diferencias entre los
grupos cuasiexperimental y cuasicontrol.

Hipétesis nula 2 (HOZ). No hay diferencias significativas en las medias de los grupos
experimental y de control en la prueba de Matematicas.

Hipétesis alternativa 2 ( H, ). Existen diferencias significativas entre los grupos experimental
y de control en la prueba de Matemadticas.
Finalmente, la tercera se refiere a los efectos de la interaccidon entre los dos factores.

Hipétesis nula 3 (Hag). No hay diferencias significativas entre los resultados de la prueba de

Matemdticas de los grupos cuasiexperimental y cuasicontrol a través del pretest y del postest.

Hipétesis alternativa 3 (Hag). Existen diferencias significativas entre los resultados de la
prueba de Matemdticas de los grupos cuasiexperimental y cuasicontrol a través del pretest
y del postest.
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Seleccion de la prueba

El disefio de investigacion plantea un factor intrasujetos de dos niveles y un factor intersujetos
de dos niveles. La opcion ideal, para este tipo de disefio es la prueba de hipotesis del analisis
mixto de varianza (Anova mixto). Debe anotarse que no existe un equivalente no paramétrico
de esta prueba.

La prueba requiere de una variable dependiente numérica y continua, un factor intrasujetos y
un factor intersujetos. Estas tres condiciones se cumplen. La variable dependiente son los resul-
tados de una prueba de Matematicas. Existe un factor intrasujetos marcado por dos aplicaciones
de la prueba, y un factor intersujetos que sefiala dos grupos (experimental y control).

Ademas de lo anterior, el Anova mixto requiere de la distribucién aproximadamente normal de
la variable dependiente entre los grupos y la homocedasticidad de la variable para cada grupo.
Respecto de la normalidad, este supuesto se cumple, de acuerdo con los resultados de las prue-
bas de Shapiro-Wilk de la tabla 48 (capitulo 10). De igual forma, el presupuesto de homocedas-
ticidad se cumple, tanto para el pretest como para el postest, de acuerdo con los resultados de
la prueba de Levene de la tabla 49 (capitulo 10). En sintesis, se cumplen todos los supuestos
de la prueba.

Cadlculo de resultados

Los resultados generales de las medias por cada una de las pruebas de forma diferenciada para
cada grupo se presentan en la figura 74 y en la tabla 122. La grafica muestra que, para el momento
del pretest, los grupos experimental y de control expresan medias en la prueba de Matematicas
muy similares. Ya para el momento del postest, la media de la prueba de Matematicas en el grupo
experimental parece ser bastante mayor que la media de la prueba en el grupo de control. Las
barras alrededor de las medias indican que los intervalos de confianza de las dos medias se su-
perponen levemente. Los resultados de las pruebas nos indicaran la significacion de la diferencia.
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Figura 74. Puntaje en la prueba de Matematicas por prueba y grupo



Tabla 122. Estadisticos del puntaje en la prueba de Matemdticas, por prueba y grupo

RM factor 1 Grupo Media DE N
Post Grupo de control 81,31 26,12 25
Grupo experimental 102,32 31,94 25

Pre Grupo de control 78,37 18,97 25
Grupo experimental 78,27 20,88 25

El Anova mixto produce tres diferentes tablas. La primera indica los efectos intrasujetos. Como
lo ensena la tabla, existe un efecto principal significativo (p<,001), que muestra diferencias entre
el pretest y el postest, con un tamafio del efecto grande. Por otro lado, la prueba muestra también
un efecto significativo de la interaccién entre los dos factores (p=,001) con un tamafo de efecto
grande. Esto podria indicar diferencias entre los dos grupos para el nivel del postest, pero no para
el nivel del pretest (tabla 123).

Tabla 123. Tabla del Anova mixto. Efectos intrasujeto

Suma de Cuadrado

C 1 F 2

as0s cuadrados 8 medio P L

RM factor 1 * grupo 2783.046 1 2783.046 11.488 0.001 0.193
Residuos 11628.025 48 242.251

Nota: suma de los cuadrados tipo III.

La tabla 124 muestra el efecto principal de la diferencia ligada al factor intersujetos. Como
se observa, no se verifica un efecto principal significativo que muestre diferencias entre el
grupo experimental y el de control (p=,106). El tamafo de efecto se encuentra entre pequefio

y mediano.
Tabla 124. Tabla de del Anova mixto. Efectos intersujeto
Suma de Cuadrado
C 1 F P
as0s cuadrados 8 medio P T
Residuos 48354.459 48 1007.385

Nota: suma de los cuadrados tipo III.

Dado que la prueba mostré efectos generales significativos de la interaccion de los dos factores,
podemos examinar las pruebas post hoc de la interaccion. Los resultados de estas pruebas, con la
correccion de Bonferroni, se presentan en la tabla 125.
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Tabla 125. Pruebas post hoc para la verificacion de diferencias en la interaccion grupo-factor (prueba pretest-postest)

Comparaciones post hoc-grupo * RM factor 1

DE SE t P yout
Grupo, experimental, pre. 0.097 7.070 0.014 1.000
Grupo de control, pre. Grupo de control, post. -2.944 4402  -0.669 1.000
Grupo experimental, post. -23.950 7.070  -3.387  0.007 **
Grupo de control, post. -3.041 7.070  -0.430 1.000
Grupo experimental,
pre. . 1 <.001
Grupo experimental, post. -24.046 4.402 -5.462 o
Grupo de control, post.  Grupo experimental, post. -21.005 7.070  -2.971 0.024 *

Nota: el valor de p y los intervalos de confianza fueron ajustados para comparar una familia de 6 estimados (los intervalos de confianza
fueron corregidos con el método Bonferroni).

*p<.05*p<.01,"** p<.001

Como se observa, las pruebas muestran diferencias significativas entre el pretest y el postest del
grupo experimental (p<,001) asi como entre el postest del grupo experimental y el del grupo de
control (p=,024). Este ultimo punto es crucial para la verificacion del efecto del programa.

Interpretacion y reporte

Los resultados podrian ser reportados como sigue:

Los resultados del Anova mixto indicaron que la media de la prueba de Matemadticas en el

postest muestra ser significativamente mayor que la media del pretest con un tamario del
_ 2_

efecto grande F(1,48)=18,80 p<,001 n* =0,28.

Aunque no se verifican efectos principales significativos ligados a las diferencias entre los
grupos experimental y control F(1,48)=2,71 p=,106 172P=0,05, se presenta una interaccion
significativa, con un tamario de efecto grande, entre el grupo y el momento de la evaluacion
F(1,48)=11,49p=,001 ﬂ2p=0,19. Alrespecto, el andlisis post hoc conla correccion de Bonferroni
mostré que, aunque no hay diferencias significativas en las medias de los dos grupos en el
pretest (p=1,000), las medias del postest en el grupo experimental son significativamente
mayores que las del pretest en el mismo grupo (p<,001), y significativamente mayores que
las medias del postest en el grupo de control (p=,024).

En conclusion, los puntajes de Matemdticas en el grupo experimental se incrementaron de
forma significativa respecto de sus condiciones iniciales y respecto de sus comparieros del
grupo control. Esto debe ser atribuido a un efecto del programa experimental.
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Ejemplo 2: Seis meses de aprendizaje cooperativo sobre la lectura y la escritura

Este segundo ejemplo, basado en un caso real de investigacion, hace mas extremas las dificultades
de un disefo cuasiexperimental.

Una profesora desea examinar el efecto del aprendizaje cooperativo para el logro en la asignatura
de Espaiiol del cuarto grado. Para hacerlo, a uno de sus dos grupos de cuarto grado lo lleva en una
situacion pedagogica de aprendizaje cooperativo en la asignatura durante seis meses completos,
mientras que en el otro se continta con las actividades usuales. En los dos grupos se aplican dos
pruebas de comprension de lectura y produccion escrita (prueba de Espanol). Dos versiones de
esta prueba se aplican, en los dos grupos, al inicio (pretest) y al final (postest). Interesa examinar
el efecto del aprendizaje cooperativo sobre la comprension lectora y la produccién escrita durante
ese periodo.

Formulacion de las hipétesis

Como sabemos, el Anova mixto admite la formulacién de tres tipos de hipotesis nulas, y de sus
correspondientes alternativas. La primera se refiere al efecto principal intrasujetos.

Hipétesis nula 1 (Hol). No hay diferencias significativas entre las medias del pretest y del

postest en la prueba de Espariol.

Hipétesis alternativa 1 (Hal ). Existen diferencias significativas entre las medias de pretest y

postest de espariol.

La segunda hipdtesis se refiere al efecto principal intersujetos. Esto es, en este caso, a las diferen-
cias entre los grupos cuasiexperimental y cuasicontrol:

Hipétesis nula 2 (HOZ). No hay diferencias significativas en las medias de los grupos

experimental y de control en la prueba de Espariol.

Hipétesis alternativa 2 ( Haz). Existen diferencias significativas entre los grupos experimental

y de control en la prueba de Espariol.

Finalmente, la tercera se refiere a los efectos de la interaccion entre los dos factores:

Hipétesis nula 3 (Ho3)' No hay diferencias significativas entre los resultados de la prueba

de Espariol de los grupos cuasiexperimental y cuasicontrol a través del pretest y del postest.

Hipétesis alternativa 3 (Ha3 ). Existen diferencias significativas entre los resultados de la prueba

de Espariol de los grupos cuasiexperimental y cuasicontrol a través del pretest y del postest.

Puede ser importante notar que, para nuestro caso, la hipdtesis que mads interés tiene es la tercera,
relacionada con la interaccion de los dos factores. Con la primera, la hipétesis intrasujetos, solo
podemos verificar diferencias globales entre los dos momentos, pero no podemos verificar dife-
rencias entre los grupos atribuibles al tratamiento. Con la segunda, la hipétesis intersujetos, solo
podremos verificar diferencias globales entre los dos grupos, diferencias que podrian ser iguales
en el pretest y en el postest. Solo con la tercera hipétesis podemos verificar un efecto significativo
del tratamiento que se diferencie entre los dos grupos.
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Seleccion de la prueba

Como opcidn principal, en este caso, debemos seleccionar la prueba de hipdtesis del analisis mixto
de varianza.

La prueba requiere de una variable dependiente numeérica y continua, un factor intrasujetos y un
factor intersujetos. Estas tres condiciones se cumplen: 1) la variable dependiente son los resultados
de la prueba de Espaiol; 2) existe un factor intrasujetos marcado por dos aplicaciones de la prueba
(pretest y postest), y 3) existe un factor intersujetos que sefiala dos grupos (experimental y control).

Ademas de lo anterior, el Anova mixto requiere que la variable dependiente tenga una distribucién
aproximadamente normal entre los grupos y que presente homocedasticidad para cada grupo. Al
respecto de la normalidad aproximada, este supuesto se cumple.

Con relacion al supuesto de homocedasticidad, los resultados de las pruebas de Levene indican
que debe rechazarse la hipotesis nula que sefiala la igualdad de varianzas, para las dos medidas de
la variable dependiente (tabla 126).

Tabla 126. Pruebas de Levene de igualdad de varianzas para el pretest y el postest de Espaiiol

F gll gl2 P
Pretest de Espariol 8,696 1 69 0,004
Postest de espafiol 4,556 1 69 0,036

Esta situacion debe alertarnos acerca de la posibilidad de incrementar el error de tipo I en este
caso. Lamentablemente, no tenemos correcciones ni alternativas a la situacion, por lo que debe-
mos proseguir, haciendo la advertencia.

Calculo de resultados

La figura 75 muestra las medias del pretest y del postest de forma diferenciada para cada uno de
los grupos. Como se observa, existe una diferencia notoria en los valores de las medias en el pre-
test entre los grupos, mientras que en el postest estas medias parecen haberse vuelto mas similares
(tabla 127). Esto permitiria suponer tres puntos de importancia para el experimento.
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Figura 75. Medias de la prueba de Espanol en pretest y postest por grupo



Tabla 127. Estadisticos descriptivos del pretest y postest de Espaiiol en el grupo experimental y de control

Descriptivo

RM Factor 1 Grupo M DE n
Control 8.487 3.433 39

Post
Experimental 8.063 2.501 32
Control 6.615 3.241 39

Pre
Experimental 4.625 1.913 32

El primer punto, es que parece claro que los dos grupos no eran completamente equiparables res-
pecto de sus condiciones de competencia inicial en el area de Espaiiol. Este es uno de los riesgos de
seleccionar un disefo cuasiexperimental que, en este caso, parece confirmarse.

El segundo punto de importancia es que, para los dos grupos, parece mostrarse un incremento
claro de los promedios de las pruebas. Este efecto es normal, relativamente esperable, y puede ser
explicado como un resultado natural de procesos de maduracion y del aprendizaje.

El tercer punto es el hecho de que la situacion de salida, marcada por el postest, parezca indicar una
relativa similaridad entre los dos grupos. Dadas las diferencias iniciales entre los dos grupos, esta
relativa equiparacion podria sefalar que el tratamiento al que fue sometido el grupo cuasiexperi-
mental parece mostrar un mayor efecto, sobre los resultados del postest, que el correspondiente del
grupo cuasicontrol.

Los resultados del Anova mixto se presentan en las tablas 128 a 130. Iniciando con la tabla 128, de
las diferencias intrasujetos, los resultados indican diferencias principales significativas entre las dos
pruebas (p<,001), que revelan una mayor media en el postest frente al pretest. Esto era esperable como
un efecto natural de la maduracion, el aprendizaje y la historia ocurrida entre los dos momentos.

Tabla 128. Anova mixto. Diferencias intrasujetos

Casos Suma de cuadrados gl Cl:::;;;lo F P n’ »
RM Factor 1 247 742 1 247 742 53400 <,001 0,436
RM Factor 1 * GRUPO 21 545 1 21 545 4644 0,035 0,063
Residuos 320117 69 4639

Nota: suma de los cuadrados tipo III.

Por otro lado, la tabla 129, de los efectos intrasujetos, también sefiala una diferencia significativa
ligada a la interaccion del factor intrasujetos con el factor intersujetos (p=,035). Para verificar los
grupos especificos que muestran diferencias deberan ser examinadas las pruebas post hoc. La tabla
muestra que existen diferencias principales significativas entre los dos grupos (p=,043). El examen
de estas diferencias indica que el grupo cuasicontrol muestra mayores medias en la prueba de Es-
panol que el grupo cuasiexperimental, en gracia a sus superiores resultados en el pretest.

G Capitulo 12. Andlisis de varianza con mas de una variable independiente

295



Analisis cuantitativo de datos para la investigacién educativa y social

296

Tabla 129. Anova mixto. Diferencias intersujetos

Casos Suma de | Media F )
cuadrados 8 cuadratica P L
grupo 51261 1 51261 4240 0,043 0,058
Residuos 834 232 69 12 090

Nota: suma de los cuadrados tipo III.

Dado que la interaccion entre el factor intrasujetos y el factor intersujetos mostré diferencias glo-
bales significativas, pueden examinarse las pruebas post hoc que verifiquen las diferencias especi-
ficas. La tabla 129 muestra los resultados de estas pruebas.

Tabla 130. Anova mixto. Pruebas post hoc de las interacciones entre el grupo y la prueba (pretest-postest)

Comparaciones post hoc-GRUPO * RM Factor 1

IC 95% para DE
Diferencia Mas Mas
) . SE t P yont
media bajo alto bon
Experimental, pre 1,990 0,138 3,842 0,690 2,885  0,028*
Control, pre Control, post -1,872 -3,197  -0,547 0,488 -3,837 0,002 **
Experimental, post -1,447 -3,299 0,405 0,690  -2,098 0,229
<,001
Control, post -3,862 -5,714 -2,010 0,690 -5,599 ot
Experimental, pre
. <,001
Experimental, post -3,438 -4,900 -1975 0,538 -6,384 o
Control, post Experimental, post 0,425 -1,427 2,277 0,690 0,616 1,000

Nota: el valor de p y los intervalos de confianza fueron ajustados para comparar una familia de 6 estimados (los intervalos de confianza
fueron corregidos con el método Bonferroni).

*p < .05, p<.01,** p< .00l

Los resultados contenidos en la tabla 129 muestran que, primero, existen diferencias significativas
entre el pretest y el postest, tanto en el grupo experimental (p<,001) como en el grupo de control
(p=,002); segundo, que, a pesar de que existan diferencias significativas entre los dos grupos en el
pretest, a favor del grupo de control (p=,028), no hay diferencias significativas entre los grupos en
el postest (p=1,000). En este sentido, se puede concluir que la exposicion al aprendizaje cooperati-
vo contribuyd a eliminar la diferencia inicialmente presente entre los dos grupos, equiparandolos,
por lo que se puede concluir un efecto significativo del aprendizaje cooperativo sobre los resulta-
dos de la prueba de Espanol.



Interpretacion y reporte

Utilizando las convenciones ya expuestas para la presentacion de los resultados en texto, el reporte
puede quedar de la siguiente forma:

Se examiné un andlisis mixto de varianza en que se usaron como variable dependiente los
resultados de la prueba de Esparfiol tomados antes y después de la aplicacién del programa
de aprendizaje cooperativo. Los resultados indicaron 1) diferencias significativas entre el
pretest y el postest con un tamario del efecto grande F(1,69)=53,40 p<,001 17120,44; 2)
diferencias principales entre los dos grupos, a favor del grupo de control F(1,69)=4,24
p=,043 112p=0,6; y 3) diferencias significativas ligadas a la interaccion de los dos factores
F(1,69)=4,64 p=,035 1 =0,06.

Las pruebas post hoc con correccion de Bonferroni indicaron diferencias significativas entre
el pretest y el postest, tanto en el grupo experimental (p<,001) como en el grupo de control
(p=,002). De igual forma, revelaron que, a pesar de que existian diferencias significativas
entre los dos grupos en el pretest, a favor del grupo de control (p=,028), no hay diferencias
significativas entre los dos grupos en el postest (p=1,000). En este sentido, se puede concluir
que la exposicion al aprendizaje cooperativo contribuyé a eliminar la diferencia inicialmente
presente entre los dos grupos, equipardndolos. Esto demuestra que se puede concluir un

efecto significativo del aprendizaje cooperativo sobre los resultados de la prueba de Espariol.

Analisis de covarianza (Ancova)
Presentacion

El andlisis de la covarianza, o Ancova, es una combinacién del Anova y de la regresion lineal
multiple. Su nombre es un acrénimo del inglés (analisys of covariance). Fue creado por R. Fisher y
fue publicado por primera vez en 1947 en Biometrics, en un trabajo titulado “The analysis of cova-
riance method for the relation between a part and the whole”. Es un procedimiento estadistico que
permite eliminar la heterogeneidad causada en la variable dependiente por la influencia de una
o mads variables cuantitativas, conocidas como covariables, que estan relacionadas con la variable
dependiente, pero cuyo efecto se pretende “separar” del analisis.

En general, en la investigacion educativa y social resulta muy importante controlar las fuentes de
error experimental, que aparecen debido a variables extrafas, ya que nos pueden alterar los resul-
tados y dificultar la interpretacion de los efectos que estamos buscando. Las técnicas que permiten
hacerlo pueden ser de dos tipos: a priori, que se utilizan antes de aplicar los tratamientos y de
recoger los datos, y a posteriori, que se utilizan una vez obtenidos los datos.

Siempre es preferible el uso de técnicas a priori para la reduccion de error experimental. Sin em-
bargo, con el uso de este tipo de técnicas no siempre es posible controlar todas las fuentes de error;
en estas ocasiones debemos utilizar técnicas a posteriori, tales como el analisis de covarianza.

En esencia, al suprimir el efecto de la covariable, el andlisis de covarianza consigue eliminar la
heterogeneidad de la variable que estamos estudiando. Esto hace que, cuantas mas covariables
tengamos, menos variabilidad tendran los datos y por tanto mas potencia estadistica tendra la
prueba. Como se recordard, la potencia estadistica es la probabilidad de que una prueba identifi-
que correctamente el impacto que tiene un tratamiento en los resultados que estamos estudiando.
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El resultado que nos da el analisis de covarianza es una puntuacion corregida a la que se le ha res-
tado la cuantia o el valor atribuible a las covariables. Asi, el andlisis de covarianza permite aumen-
tar la precision de los experimentos al eliminar los efectos de variables que no tienen nada que ver
con los tratamientos pero que, sin embargo, si estan influyendo en los resultados.

Salvo por lo relacionado con las covariables, los supuestos del Ancova son idénticos a los del Ano-
va factorial. Esto es, se requiere:

« Observaciones aleatoriamente seleccionadas y, por tanto, independientes entre si.

 Una, o varias, variables categoriales que actuaran como variables independientes (factores).

 Una variable dependiente métrica y continua.

o Lavariable dependiente debe mostrar una distribuciéon aproximadamente normal en todas
poblaciones definidas por el cruce de los factores.

o La variable dependiente debe mostrar homocedasticidad entre las poblaciones definidas
por el cruce de los factores.

En teoria, no hay limites para el nimero de covariables por considerar en un Ancova. En la prac-
tica, sin embargo, rara vez se exceden dos o tres covariables. Para que el Ancova tenga sentido, las
covariables deben cumplir con los siguientes supuestos:

o Las covariables no deben estar relacionadas con los factores independientes. Esto puede ser ve-
rificado mediante un Anova en que la covariable sea considerada como variable dependiente.

o Cada una de las covariables debe presentar una relacion lineal significativa con la variable
dependiente. Esto puede ser verificado mediante una regresion simple. Esta regresion es
presentada en la prueba misma.

o Las pendientes de las rectas de regresion en todos los grupos deben ser iguales. Esto puede ser
verificado al incluir el examen de la interaccién entre la covariable y el factor independiente
en el modelo del Ancova. Sin embargo, para el examen final del modelo conviene eliminar
esta interaccién que, en general, no interesa.

Los anteriores supuestos referidos a la covariable son centrales para este analisis. La ausencia de
cumplimiento de cualquiera de ellos invalida el procedimiento por cuanto conduce a una situa-
cion en la que la covariable no mejora la capacidad explicativa del modelo.

Los resultados del Ancova son practicamente iguales a los del andlisis factorial de varianza en casi
todo, excepto en el calculo del efecto de la covariable. Este efecto serd expresado como una linea
mas en la tabla de las diferencias intersujetos, pero sera sustraido de la variable dependiente para
el calculo de los efectos de los factores independientes.

Para el célculo del tamano del efecto, estan disponibles las medidas usuales del Anova: eta cua-
drado (n?), eta cuadrado parcial (nzp) y el omega al cuadrado (w?*). Como en los casos anteriores
se recomienda el uso del eta al cuadrado parcial, salvo en los casos en que la muestra es pequeia
(n<30), en donde se recomienda el omega cuadrado.

Como ejecutar un Ancova

Para examinar un analisis de covarianza en los diferentes programas puede procederse de la forma
que se presenta en el recuadro 51 para el programa jasp. En el programa 1BM-spss debe buscarse el
procedimiento a través del ment “Modelo lineal general/Univariado...” (recuadro 52).



Recuadro 51. Como ejecutar una Analisis de Covarianza (Ancova) en JASP

/ANOVA/ANCOVA
En este punto debe pasarse la variable dependiente a la lista “Dependent variable’, los factores
independientes a la lista “Fixed factors” y las covariables a la lista “Covariantes”
« Display
V Descriptive statistics
V Estimates effect size
V Partial n’ 0 V ? (dependiendo del tamafio de la muestra)
o Model. En este punto estaran la variable independiente y la covariable en la lista “Model terms”
Para examinar el supuesto de interaccion entre estas dos, la interaccion debe ser incluida sefialando
las dos variables y pasando esta interaccion a la lista. Para el modelo final, esta interaccién debe ser
eliminada
o Assumption Checks
vV Homogeneity test
V Q-q plot of residuals
« Post Hoc test
(dependiendo de la homogeneidad, se selecciona la prueba adecuada)

V Tukey o V Games-Howell
« Descriptive Plots (pasar la variable de factor a “Horizontal Axis”)
V Display error bars

Recuadro 52. Como ejecutar una Analisis de Covarianza (Ancova) en IBM-SPSS

/Analizar/Modelo lineal general/Univariante...
En este punto debe pasarse la variable dependiente a la casilla “Variable dependiente’, los diferentes
factores a la lista “Factores fijos” y las covariables a la lista “Covariables”

« En el botén “Modelo”

Pueden especificarse los términos del modelo. Se sugiere incluir todos los efectos principales
seleccionar la variable dependiente y la covariable y pasarlas juntas a la lista “Modelo” para
verificar el supuesto de la ausencia de interaccidn. Verificado el supuesto puede eliminarse del
modelo

« En el botén “Graficos”
Pasar de la lista “Factores” a un factor a “Eje horizontal” y otro a “Lineas separadas”. Es posible
pasar un tercer factor a “Graficos separados”
Pulsar “Continuar”

o En el botén “Post hoc™...

Deben seleccionarse los factores sobre los que se desean la pruebas post hoc y seleccionar la prueba
adecuada.

V Tukey o V Games-Howell
Pulsar “Continuar”
« En el botén “Opciones™

V Estadisticos descriptivos

V Pruebas de homogeneidad

Vv Estimaciones del tamafio del efecto
Pulsar “Continuar”

Pulsar “Aceptar”
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Ejemplo. Cémo controlar el efecto del estilo cognitivo

Este ejemplo esta basado en el mismo caso de investigacion que examinamos en el Anova mixto, e
ilustra claramente el potencial del Ancova para determinar el efecto de un tratamiento.

Una profesora desea examinar el efecto de la metodologia conocida como aprendizaje cooperativo
para el logro en la asignatura de Matematicas del quinto grado. Para hacerlo, divide a su grupo de
estudiantes en dos partes, utilizando una estrategia aleatoria: a los estudiantes con numero impar
en la lista, los asigna al grupo experimental, mientras que a los estudiantes de numero par en la
lista los asigna al grupo de control. Como los grupos son equiparables, en gracia al proceso de
asignacion aleatoria, no se requiere usar un pretest. Esto se conoce como disefio experimental
postest. Deben compararse simplemente las puntuaciones del postest.

Esta profesora ha observado previamente y conoce acerca de las relaciones entre el estilo cogniti-
vo, en la dimension de dependencia-independencia de campo (pic) y el logro en Matematicas y
quisiera aislar y separar este efecto, del efecto propio de la estrategia del aprendizaje cooperativo.
Para hacerlo, aplica a los dos grupos la prueba de estilo cognitivo (EFT). Esta prueba produce un
puntaje, entre 0 y 50 puntos, que, posiblemente, estara positivamente relacionado con el postest
de Matematicas. Se pretende ahora utilizar un andlisis de covarianza para examinar el efecto del
aprendizaje cooperativo eliminando el posible efecto del estilo cognitivo.

Planteamiento de las hipétesis

Las hipotesis correspondientes al Ancova son idénticas a las del Anova factorial, después de ex-
cluir los efectos de la(s) covariable(s).

Hipdtesis nula (H,). No existen diferencias significativas en las medias de la escala de logro
en Matemdticas entre los grupos de tratamiento, una vez ha sido excluido el efecto del estilo

cognitivo.

Hipdtesis alternativa (H ). Existen diferencias significativas en las medias de la escala de
logro en Matemdticas entre los grupos de tratamiento, una vez ha sido excluido el efecto del
estilo cognitivo.

En este caso solo hemos teniendo en cuenta un factor independiente. De haber considerado mas
factores, deberiamos plantear hipdtesis para cada uno de los efectos principales, y para las diferen-
tes interacciones entre los mismos.

Seleccion de la prueba

La seleccion del Ancova esta sujeta al cuamplimiento de los supuestos propios del Anova, ademas
del cumplimiento de tres supuestos especificos relacionados con las covariables.

Iniciando con los supuestos del Anova, se requiere de una variable dependiente métrica con una
distribucién aproximadamente normal. La figura 76 confirma este primer supuesto.
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Figura 76. Grafica Q-Q del postest de Matematicas
El segundo de los supuestos del Anova es la homocedasticidad de la variable dependiente entre los
grupos de tratamiento. La tabla 131 muestra los resultados de la prueba de Levene, que confirma

la relativa igualdad de las varianzas entre los grupos.

Tabla 131. Prueba de Levene para el postest de Matemdticas por grupo

F gll gl2 P

1,187 1,000 67,000 0,280

Los supuestos especificos que deben ser cumplidos por las covariables son tres. Primero, que las
covariables no deben estar relacionadas con los factores independientes. Esto puede ser facilmente
verificado mediante un Anova en el que la covariable sea considerada como variable dependiente
y el factor, la variable independiente. Existen dos supuestos mds para la covariable. Al examinar
esta prueba, los resultados indican que no puede rechazarse la hipétesis nula; esto es, no hay un
efecto significativo del grupo sobre el puntaje de estilo cognitivo F(1,72)=1,65 p=,203 q2p=0,02. En
esta medida, el primer supuesto se cumple.

El segundo supuesto es que cada una de las covariables debe presentar una relacion lineal sig-
nificativa con la variable dependiente y el tercer supuesto es que las pendientes de las rectas de
regresion en todos los grupos deben ser iguales. Estos dos supuestos pueden ser examinados al
correr una primera version del Ancova en la cual se ha incluido el examen de la interaccidn entre
la variable independiente y la covariable. Cuando esto se hace, para el caso del ejemplo, los resul-
tados son como aparecen en la tabla 132.
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Tabla 132. Tabla del Ancova incluyendo la interaccion entre la covariable y la variable independiente

Ancova-MATEMATICASD

Casos Suma de 7l Med,ief p i
cuadrados cuadratica P
Grupo 21.519 1 21.519 3.978 0.050 0.058
EFT 33.297 1 33.297 6.155 0.016 0.087
GRUPO * EFT 6.614 1 6.614 1.223 0.273 0.018
Residuos 351.626 65 5.410

Nota: suma de los cuadrados tipo III.

Respecto del segundo supuesto, de acuerdo con lo registrado en la tabla, el frente del nombre de
la covariable (EFT) se indica una relacion significativa entre la covariable y la variable dependiente
F(1,65)=6,16 p=,016 n2p=,09. Esto verifica el supuesto de la relacion lineal significativa entre la
covariable y la variable dependiente.

El tercero de los supuestos de las covariables es que las pendientes para todos los grupos deben
ser iguales. Este supuesto se verifica constatando la ausencia de una interaccion significativa entre
la covariable y los factores independientes. Como se observa en la tabla 132, la interaccién entre
GRUPO y la covariable EFT no muestra ser significativa F(1,65)=1,22 p=,273 1> ,=02,lo que permi-
te verificar este tercer supuesto.

Los resultados, hasta el momento, permiten constatar la verificacion de los supuestos del Ancova.
La prueba misma, sin embargo, ain no ha sido examinada, debido a que los datos contenidos en la
tabla incluian el examen del efecto de la interaccion entre la variable independiente y la covariable,
lo cual modifica el examen del efecto de la variable independiente sobre la dependiente. Examina-
remos los resultados del Ancova en la siguiente seccion.

Cadlculo de resultados

La grafica de la figura 77 muestra las diferencias en las medias de prueba de Matematicas entre los
dos grupos. Como se observa, la media de la prueba en el grupo experimental es bastante mas alta
que en el grupo de control.

Matematicas b

w b U1 O N 0 O

Control Experimental
Grupo

Figura 77. Puntaje en el postest de Matematicas por grupo



Tabla 133. Descriptivos del postest de Matemdticas por grupo

Descriptivos-MATEMATICASD

Grupo Media DE N
Control 4.378 2.019 37
Experimental 7.188 2.776 32

La tabla muestra los resultados del Ancova. Primero, debe observarse que los resultados indican
una relacion lineal significativa entre la covariable (EFT) y la variable dependiente (p=,028). Esto
verifica el ultimo de los supuestos de la prueba.

Tabla 134. Resultados del Ancova del postest de Matemadticas por grupo, controlando el efecto del puntaje EFT

Ancova-MATEMATICASD

Cases Suma de gl Media F . 1]2
cuadrados cuadratica P
Grupo 152.244 1 152.244 28.049 <.001 0.298
EFT 27.338 1 27.338 5.037 0.028 0.071
Residuos 358.239 66 5.428

Nota: suma de los cuadrados tipo III.

Por otro lado, el Ancova muestra diferencias significativas entre los dos grupos (p<,001), excluido
el efecto del estilo cognitivo.

Interpretacion y reporte

Para el reporte de los resultados del Ancova se sigue el formato que hemos venido utilizando para
los diferentes Anova:

F(gl1,gl2)=<valor F> p=<valor p> n2P=<Valor eta cuadrado parcial>
Siguiendo este formato, los resultados pueden quedar expresados de la siguiente forma:

Para la verificacion de las diferencias en los niveles de aprendizaje matemdtico, entre los
grupos de aprendizaje cooperativo y aprendizaje tradicional, manteniendo controlado
el efecto del estilo cognitivo sobre el logro en Matemdticas, se examiné un andlisis de
covarianza (Ancova) sobre los resultados del postest de Matemdticas, definiendo como
covariable el puntaje en la prueba de estilo cognitivo (EFT). Los supuestos del Ancova fueron
adecuadamente satisfechos; en particular se observa 1) que no hay un efecto significativo
del grupo sobre el puntaje de estilo cognitivo F(1,72)=1,65 p=,203 112p:0,02; 2) que existe
una relacion lineal significativa entre la prueba de estilo cognitivo y el puntaje del postest
de Matemadticas con un tamario del efecto entre intermedio y grande F(1,66)=27,34 p=,028
;72P:0,07; y 3) que no hay una interaccion significativa entre la covariable y el grupo
F(1,65)=1,22 p=,273 1> =,02.

Los resultados del Ancova indicaron que, después de controlar el efecto del estilo cognitivo,
se observa una diferencia muy significativa entre los dos grupos de tratamiento, a favor del
grupo experimental, con un tamario del efecto grande F(1,66)=152,24 p<,001 172P=0,30.
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