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Introduccion

Al tener mayores capacidades y disponibilidad de los recursos de computo, hoy en dia, hace
que el analisis multivariante se presente en diversas aplicaciones de software por lo que se
incrementan las posibilidades de ser usado en diversas disciplinas como las Ciencias de la
Administracion, siendo el Statistical Package for the Social Sciences (SPSS, de IBM), el
Analytics, Business Intelligence and Data Management (SAS, de SAS Institute y/o de World
Programming), Statistica (de STATISTICA), el lenguaje R (software libre) solo por
mencionar algunos como de los mas utilizados en los campos académico y profesional a
nivel mundial. Asi que, no es de extrafiar que las Ciencias de la Administraciéon apoyen el
desarrollo académico presentandose en diversos posgrados, asi como en el mundo laboral
que corresponde a las Ciencias Sociales y por lo tanto, se observa de manera creciente un
repunte en la presentacion de reportes, articulos, capitulos de libro o libros que discutan
diversos aspectos tedrico empiricos y su interpretacién basados en dichas aplicaciones de
software. En nuestro caso, adoptamos SPSS 20 de IBM, para el desarrollo de los temas de

este libro.
Basados en lo anterior, presentamos la obra: Las Ciencias de la Administracion y el Andlisis
Multivariante bajo el enfoque de las Técnicas Dependientes. Proyectos de Investigacion,

Andlisis y Discusion de Resultados.Tomo I, con un propdosito triple:
1.-Presentar un documento que sirva a propios y extrafios al tema, que tengan la necesidad

de conocer tanto los conceptos tratados en este tomo, como el de manipular los diversos
comandos que ofrece SPSS 20 de IBM al respecto de los casos problema, presentados como
ejemplo.

2.-Para una mayor comprension del tratamiento de los casos, se expone la secuencia
propuesta por Hair et al. (1999) de los 6 pasos: objetivos, disefio, supuestos, ejecucion,
interpretacion y validacion, como el eje de presentacion y resolucion de dichos caso.
3.-Como Coordinador del Doctorado en Ciencias de la Administraciéon del Centro
Universitario de Ciencias Econémico Administrativas (CUCEA), de la Universidad de
Guadalajara (UdG), presentar el libro base para la asignatura de Métodos Cuantitativos [ y II.

Es deseo del autor, contribuir en el lector en la adquisiciéon de conocimiento que se aplique
en el mundo practico y que ayude a su interpretacion teodrica. Si no fuere el caso, se espera
que al menos sirva como otro peldafio util a escalar en el logro de su formacion académica
y/o profesional.
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Fuente: SPSS 20 IBM
1.1 SPSS. éQué es?

SPSS es un programa estadistico informatico muy usado en las ciencias exactas, sociales y
aplicadas, ademads de las empresas de investigacion de mercado. Originalmente SPSS fue
creado como el acréonimo de Statistical Package for the Social Sciences aunque también
se ha referido como Statistical Product and Service Solutions. Sin embargo, en la
actualidad la parte SPSS del nombre completo del software IBM SPSS se constituye como
una marca. Es uno de los programas estadisticos mas conocidos teniendo en cuenta su
capacidad para trabajar con grandes bases de datos y un sencillo interface para la mayoria
de los andlisis. En la versién 12 de SPSS se podian realizar analisis con 2 millones de
registros y 250.000 variables. El programa consiste en un médulo base y m6dulos anexos
que se han ido actualizando constantemente con nuevos procedimientos estadisticos. Cada
uno de estos moédulos se compra por separado. Actualmente, compite no sélo con software
de licencia como lo son: SAS, MATLAB, Statistica, Stata, sino también con software de
cédigo abierto y libre, de los cuales el mas destacado es el Lenguaje R. Recientemente ha
sido desarrollado un paquete libre llamado PSPP, con una interfaz llamada PSPPire que ha
sido compilada para diversos sistemas operativos como Linux, ademas de versiones
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para Windows y OSX. Este ultimo paquete pretende ser un clon de c6digo abierto que
emule todas las posibilidades del SPSS.

1.2 SPSS. Historia

Fue creado en 1968 por Norman H. Nie, C. Hadlai (Tex) Hull y Dale H. Bent.
Entre 1969 y 1975 la Universidad de Chicago por medio de su National Opinion
Research Center estuvo a cargo del desarrollo, distribuciéon y venta del programa. A
partir de 1975 corresponde a SPSS Inc. Para saber mas, consulte: (IBM 2011a, IBM
2011b, IBM, 2011c. Originalmente el programa fue creado para grandes computadores.
En 1970 se publica el primer manual de usuario del SPSS por Nie y Hall. Este manual
populariza el programa entre las instituciones de educacion superior en EUA. En 1984 sale
la primera versién para computadores personales.

Desde la version 14, pero mas especificamente desde la versién 15 se ha implantado
la posibilidad de hacer uso de las librerias de objetos del SPSS desde diversos lenguajes
de programacion. Aunque principalmente se ha implementado para Python, también
existe la posibilidad de trabajar desde Visual Basic, C++ y otros lenguajes.
El 28 de junio de 2009 se anuncia que IBM, meses después de ver frustrado su intento
de compra de Sun Microsystems, adquiere SPSS, por 1.200 millones de délares.

1.3 SPSS. Versiones
SPSS, tiene un historial muy largo de versiones, las cuales se podran apreciar en la Figura
1.1.
Figura 1.1SPSS Versiones
*+ SPSS1-1968
* SPSSxrelease 2 - 1983 (para grandes servidores tipo UNIX)
* SPSS 5.0 - diciembre 1993
* SPSS 6.1 - febrero 1995
* SPSS7.5-enero 1997
+ SPSS8.0-1998
*  SPSS9.0 - marzo 1999
* SPSS10.0.5 - diciembre 1999
* SPSS10.0.7 - julio 2000
* SPSS10.1.4 - enero 2002
* SPSS11.0.1 - abril 2002
* SPSS11.5.1 - abril 2003
* SPSS12.0.1 - julio 2004
» SPSS 13.0.1 - marzo 2005 (Permite por primera vez trabajar con multiples bases de
datos al mismo tiempo.)
e SPSS 14.0.1 - enero 2006
* SPSS 15.0.1 - noviembre 2006
* SPSS16.0.1 - noviembre 2007 SPSS 16.0.2 - abril 2008
» SPSS Statistics 17.0.1 SPSS Statistics 17.0.2 - marzo 2009
* PASW Statistics 17.0.3 - septiembre 2009 (IBM adquiere los derechos y cambia su
denominacién de SPSS por PASW 18)
* PASW Statistics 18.0 - agosto 2009
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* PASW Statistics 18.0.1 - diciembre 2009

* PASW Statistics 18.0.2 - abril 2010

* PASW Statistics 18.0.3 - septiembre 2010

» IBM SPSS Statistics 19.0 - agosto 2010 (Pasa a denominarse IBM SPSS)
» IBM SPSS Statistics 19.0.1 - diciembre 2010
» [BM SPSS Statistics 20.0 - agosto 2011

* [BM SPSS Statistics 20.0.1 - marzo 2012

» [BM SPSS Statistics 21.0 - agosto 2012

» IBM SPSS Statistics 22.0 - agosto 2013

» [BM SPSS Statistics 23.0 - agosto 2014

» [BM SPSS Statistics 24.0 - junio 2016

Fuente: recopilacién propia

1.4 SPSS. Presentacion

SPSS es un conjunto de potentes herramientas de tratamiento de datos y anadlisis
estadistico; funciona mediante menus desplegables y cuadros de dialogo. La pantalla de

version se presenta como la Figura 1.2

Figura 1.2. SPSS Pantalla de Presentacion con Version

IBM® SPSS” Statistics
Version 20

Licensed Matenals - Propeny of IBM Corp. @ Copynght 1BM Carporation and s Bcensors 1988, 2011, 18M, IBM logo. ©m.com. and SPSS
Are rademarks or registerad trademarks of international Business Machires Corp., registerad m many junsdictions worldwide. & current
Iist of IBM trademarks is avadable on tha Web at www bm comiegalcopytrade shiml, Java and aff Java-based trademarks and logos are
trademarks or ragistered rademarks of Oracle and/or ds affiiares. Other product and senvice names might be rademarks of IBM or other
comeanies. 1his Program is icansed undar the terms of the license agreemant ancompanying the Program. This Scanse agrasment may
be edher located n a Program diraciory foldar or ibrary identified as License or Non IBM License, # appicable, or provided as a printad
licanse agreasmant, Please raad the agresment carefully before using the Program. By using the Program you agree o thase erms

Java

ovwaran

Fuente: SPSS 20 IBM
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1.5 SPSS. Opciones de trabajo
Enseguida de la carga de la pantalla de presentacion con version, se despliega la pantalla de
inicio. (IBM 2011a).Ver Figura 1.3

Figura 1.3. SPSS Pantalla de Inicio
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iQue dezea hacer?

@ @:E,ﬁhrir un origen de datos existente u
i 1
i e : : { Ejecutar el tutorial
Was archiva... - SrEwey

CiUsers'Juan\Desklop\201502103\Respaldos
Clsers'duamDesktopiebook statisticsWIDED
CllsersUuan\Desitop\DCA Invastigacion Cua -

) Introdudir los datos

) Ejecutar una consulta existente

= © Crearuna nuava
i ', consulta mediante
i &l Asistente para

bases de dalos

[T Mo woher a mostrar este cuadro de didlogo

Fuente: SPSS 20 IBM

La ventana anterior nos presenta las posibilidades de (IBM, 2011a) :

* Abrir un origen de datos existentes (Si ya tenemos un archivo SPSS).

* Abrir otro tipo de archivo (Lo seleccionamos si deseamos abrir un archivo que no sea
SPSS, puede ser una hoja de calculo, etc.).

* Ejecutar el tutorial (Nos presentara en otra ventana el tutorial, con diferentes Estudios
de caso).

* Introducir datos (Si se desea introducir los datos directamente en el SPSS)

* Ejecutar una consulta existente.

* Crear una nueva consulta mediante al Asistente para bases de datos

Se puede obviar la anterior ventana presionando:

BCancelar.

Si se desea que no vuelva aparecer otra vea esta ventana al abrir el SPSS, se puede marcar la

opcion:

No volver a mostrar este cuadro de dialogo

Aceptar

19



1.6 SPSS. Cuadros de didlogo

Los cuadros de dialogo se representan con ventanas que apoyan al usuario a realizar
cualquier actividad de la forma mas sencilla, (IBM,2011a). Por ejemplo, cuando se intenta
abrir un archivo se accede al cuadro de dialogo Abrir archivo (ver Capitulo 3). Los
cuadros de didlogo permiten utilizar la mayoria de las funciones del SPSS simplemente
sefialando y pinchando con el puntero del raton. Al intentar, por ejemplo, ejecutar el
procedimiento Frecuencias (Analizar-Estadisticos-Descriptivos), se mostrara el cuadro
de didlogo Frecuencias de la Figura 1.4

Figura 1.4. Contenido del cuadro de dialogo Frecuencias

Lista de variables seleccionadas

Lista de variables
del archivo de datos

& Frecuencips @
Variables: “stadisticos..
& |ABC [1ABC] ﬂ & IFMC [FNC] =—
& Wic wic i & NSEC2 [NSECZ]
& NSEC1[NSECT] & IFRC [IFRC] Formato. | |<«——Dotones
& NSEC2[NSECT] & K2z Il especifico
& NSEC4 [NSEC4]
& NSECS [NSECH]
& KK
& K2 K13 il
& K14 K141 ¥
[/l Mostrar tablas de frecuencias
L Aceptar: ][ Pegar J Lﬂestameser][ Cancelar ]l Ayuda | Botones
comunes

Fuente: SPSS 20 IBM

« Lista de variables del archivo de datos. El primer recuadro ofrece un listado de todas
las variables del archivo de datos. Las variables nume ricas van precedidas del s mbolo “#”;
las variables de cadena corta, del simbolo “A<“; y las de cadena larga, del simbolo
“A>" (IBM,2011a).

Este listado muestra el nombre de las variables o su etiqueta; pueden aparecer en orden
alfabético o en el orden en el que se encuentran en el Editor de datos. Ambos detalles
pueden controlarse desde el menu Edicién > Opciones..., en la pestafia General, dentro del
recuadro Listas de variables. Oprimiendo el boton derecho del ratén sobre el nombre o la
etiqueta de cualquiera de las variables del listado, se obtiene informacién adicional sobre
esa variable: nivel de medida y etiquetas de los valores, si existen.
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« Lista de variables seleccionadas. Lista (a veces mas de una) a la que deben trasladarse
las variables con las que se desea trabajar.

e Para trasladar variables desde el listado de variables del archivo hasta el listado de
variables seleccionadas, marcar con el puntero de ratén la variable que se desea trasladar

y pulsar el botén flecha situado entre ambos listados. =
e Para devolver al listado de variables del archivo una variable previamente seleccionada,
Marcar esa variable en el listado de variables seleccionadas y pulsar el boton flecha, el

cual apunta ahora en la direccién contraria. =l

e Cuando existe un unico listado de variables seleccionadas (como ocurre en la figura
anterior), es posible desplazar variables de un listado a otro pulsando dos veces con el
puntero del ratén sobre la variable deseada.

e Botones comunes. Son botones que se encuentran en la mayoria de los cuadros de
didlogo y siempre con el mismo significado:

e Aceptar. Cierra el cuadro de didlogo y ejecuta el procedimiento seleccionado teniendo en
cuenta las opciones marcadas y las variables seleccionadas.

» Pegar. Genera la sintaxis SPSS correspondiente a las selecciones efectuadas en

El cuadro de dialogo y las pegas en la ventana de sintaxis designada (si no existe ninguna
ventana de sintaxis abierta, el SPSS abre una y le asigna el nombre Sintaxis#). Cierra el
cuadro de didlogo pero no ejecuta el procedimiento.

* Restablecer. Limpia el listado de variables seleccionadas y cualquier otra opcién

marcada y devuelve a sus valores originales (los valores por defecto) todas las opciones del
cuadro de dialogo. No cierra el cuadro de dialogo.

e Cancelar. Cancela todos los cambios introducidos en el cuadro de didlogo desde

la Ultima vez que fue abierto y lo cierra.

e Ayuda. Ofrece ayuda especifica sobre los contenidos del cuadro de dialogo

» Botones especificos. Estos van cambiando de un cuadro de didlogo a otro. Asi, por
ejemplo, en el cuadro de didlogo Frecuencias de la Figura 1.3, los botones especificos son
Estadisticos..., Graficos... y Formato... Pero si abrimos otro cuadro de didlogo como, por
ejemplo, Descriptivos (Analizar-Estadisticos Descriptivos) como la Figura 4,
encontraremos que los botones especificos se limitan a 2: Opciones y Bootstrap... Los
botones comunes son ahora exactamente los mismos que antes, pero los botones
especificos han cambiado. Ver Figura 1.5.
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Figura 1.5. Cuadro de dialogo Descriptivos

(¥

3 Descriptives

HariahlES: L@Ppw < Botones especificos
& 1ABC [1ABC] Q & IFNC [IFNC) ——
& IFRCIFRC] ; & NSEC3[NSEC3] [-gﬂﬁ‘ﬂfﬂﬂf
& WICIwiC] & NSECS5 [NSECH]

& NSEC1 [NSEC1]
& NSEC2 [NSEC2]
& NSEC4 NSEC4]

& KK
& K2[K2] L
A& ki fuall

] Guardar valores fipificados como variables

| ceptar || Pegar ||Restablecer|| Cancelar || anita |

Fuente: SPSS 20 IBM

1.7 SPSS. Subcuadros de didlogo

Los botones especificos poseen la peculiaridad de ir acompafiados de puntos suspensivos:
Estadisticos..., Opciones... (IBM,2011a).Sirve para recordarnos que se trata de botones que
conducen a subcuadros de dialogo que estan colgando del cuadro de dialogo principal.
Ver la Figura 1.6
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Figura 1.6.Cuadro de dialogo Descriptivos y e -
i D : 0 .
subcuadro de dialogo Descriptivos: Opciones Kl Desepievas Opioines

="} 24 =
& iMedia [ Suma
12 Descriptivos |2 o i e
. rDispersion-
o e (o] | — [
& 1ABC1ABC] *J & FNC [IFNC] ¥ Desviacitn tipica [« Minimo
f) IFRC [IFRC] ég)NSECSENSECS} = : - i
& wicwicy & NSECEINSECH) o= i '*‘J e
& NSEC1 INSEC1) — [Tl Rango [] E.T. media |
& NSEC2INSECZ] M — — -
& NSEC4INSECA] G
& KK L :
& K22 [7] Curtosis 7] Asimetria
& \mawr b 5
[ "] Guardar valores fipificados como variables rOrden de presentacion—
[ Aceptar J Pegar ] [_gaatamam_][_ Cancelat J[ Apda | @ Lista de variables
©) Alfabético

©) Medias ascendentes

© Medias descendentes

Fuente: SPSS 20 IBM [Cnnjmuad[ Dﬂ,l’lj:ﬂ_[ﬂf][ ’Ayuda J

1.8 SPSS. Ventanas

Existen 5 tipos de ventanas SPSS (IBM, 2011a).

1.- El Editor de datos. Contiene el archivo de datos donde se realizan la mayoria de los
analisis del SPSS; se abre automaticamente cuando se entra al software, mostrando 2 vistas
diferentes: la Vista de datos y la Vista de variables del archivo con el conjunto de
caracteristicas que las definen. Todas las ventanas SPSS, como el Editor de datos, contienen
una barra de menus (menuds desplegables), una barra de herramientas (una serie de
botones- iconos para acceso rapido a funciones SPSS) y una barra de estado (con
informacion precisa del estado del programa). Es posible trabajar con varios archivos de
datos simultdneamente, al abrir mas de un Editor de datos; los datos que interese analizar
juntos deberan estar en el mismo archivo.

2.- Ventana de resultados y Navegador de resultados. Este recoge toda la informacion
de: estadisticos, tablas, graficos, etc. que el SPSS genera, permitiendo la edicién de los
resultados y su guardado para su uso posterior. Es posible tener abiertas varias ventanas
del Visor por cada Editor de datos. El Visor de resultados se presentan en 3 formatos
distintos: tablas, graficos y texto, y se asocian a un editor con ventana distinta, para cada
uno de estos 3 formatos basicos:

-El Editor de tablas. Permite multiples posibilidades de edicion de los resultados
presentados en formato de tabla pivotante

-El Editor de graficos. Permite modificar los colores, posicidn de los ejes, los tipos de letra,
las etiquetas, la y muchos otros detalles de los graficos del Visor.
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-El Editor de texto. Permite modificar diferentes atributos (tipo, tamafio, color, etc., de las
fuentes) de los resultados tipo texto: titulos, subtitulos y notas

3.- El Borrador de la Ventana de resultados. Ofrece la misma informacién que el Visor en
modo normal, pero en formato texto, es decir, con un aspecto menos depurado y sin las
posibilidades de edicidon del Visor en modo normal (no es posible, por ejemplo, pivotar
tablas o editar graficos).

4.-El Editor de sintaxis. Permite utilizar las posibilidades de programacion del SPSS. Las
acciones que el SPSS lleva a cabo como resultado de las selecciones hechas en los menus y
cuadros de didlogo se basan en un conjunto de instrucciones construidas con una sintaxis
propia del SPSS. Estas instrucciones pueden pegarse en una ventana de sintaxis desde
cualquier cuadro de didlogo. El boton Pegar disponible en la mayor parte de los cuadros de
didlogo siempre tiene el mismo efecto: convierte en sintaxis SPSS las selecciones hechas, las
cuales, al pegarse pueden editarse para, por ejemplo, ejecutar algunas acciones no
disponibles desde los cuadros de dialogo, o para salvarla en un archivo y volver a utilizarla
en una sesion diferente. Es posible tener abiertas simultaneamente varias ventanas de
sintaxis. Aunque el Editor de sintaxis no es imprescindible para trabajar con el SPSS, su
capacidad para, entre otras cosas, automatizar trabajos repetitivos, lo convierte en una
ventana de especial utilidad

5.-Editor de procesos. Personaliza y automatiza algunas de las tareas que el SPSS lleva a
cabo, especialmente en lo relacionado con el contenido y el aspecto de las tablas de
resultados.

1.8.1 SPSS. Ventana Editor de datos

El Editor de datos (IBM,2011a) es la primera ventana que nos presenta y se abre
automaticamente cuando se inicia la sesidn, similar a las hojas de calculo para la creacion y
edicién de archivos de datos. El Editor de datos proporciona dos vistas: Vista de datos y
Vista de variables.

Ingresamos o nos movemos entre ambas ventanas, seleccionando en las pestafias
inferiores:

.Vista de datos y Vista de variables. Ver Figura 1.7 y Figura 1.8.

Figura 1.7. SPSS Editor de datos: Vista de Editor de datos
1.7. SPSS. Ventana Editor de datos: vista de datos

F S il Tooairna e drtcadt - HIL 5955 Satusry Exbor de-caton =&

Anheen Edicibn Wer Dalas - Tranglam

— B

Vit dedatos | Visla dearizhles

M SPS5 Stafizics Processor esla fish

Fuente: SPSS 20 IBM
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Las filas. Cada fila representa un caso o una observacion. Por ejemplo, las respuestas de
un cuestionario corresponde a una fila.

Las columnas. Cada columna representa una variable o una caracteristica que se mide
o una pregunta formulada. En un cuestionario la columna corresponderd a cada
pregunta del cuestionario.

Las celdas. Contienen valores de las variables, siendo este un valor Unico de una
variable. La celda se encuentra en la interseccion del caso y la variable. La diferencia
con las hojas de célculo, es que no pueden contener formulas o realizarse
operaciones entre celdas.

Vista de variables. Aqui se muestran la informacién de definicidn de las variables, que
incluye: las etiquetas de la variable, tipo de datos (cadena, fecha o numérico), nivel de
medida (nominal, ordinal o de escala) y los valores perdidos definidos por el usuario.
Para ubicarnos en vista de variables seleccionamos, en las pestafias inferiores, a
describir 11 celdas. Ver Figura 1.8.

Figura 1.8. SPSS Editor de datos: Vista de Editor de variables

Archwvo Ediciin Wer  Datos  Transformar  Analger  Markedng dredo  Grificos  Ubddades  Vantena  dpuda

HNombrg Tepa Bnchura | Decimalas Eligusta Valores Perdidos  Columnas Afingacicn fledida =5

Vitts a0 dafa g dw varaldes

A SPR Sinbcs Frocaanhe salh Bnla

Fuente: SPSS 20 IBM

I.-Nombre.-El nombre asignado a cada variable debe ser Unico, no se puede tener nombres
duplicados, el primer caracter del nombre de la variable debe ser una letra o uno de estos
caracteres: @, # o $; los caracteres posteriores puede cualquier combinacion de letras,
numeros, que no sean signos de puntuacion, punto (.), lo recomendable es que este nombre
sea una abreviacion o simbologia del nombre real de la variable (esto se realiza dandole una
codificacion, el cédigo o nombre no debe ser mayor de 8 caracteres). Por ejemplo, si
tenemos las siguientes variables. Ver Figura 1.9.
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Figura 1.9. Ventana Editor de datos: vista de variables
5 "B MIT Digtelsav ICanjunto, de. datos]] - [EM SPSS Statistics Bditor de datos
Archivg  Edficidn Ver - Dalos Transformar - Analiar  Markeling directo  Gréficos . Ufiicades - Venlana  Ayieda

HE R e~ BRI HEBEZEST L0000 %

| Nombra Tipa: Anchuta | Decimales Efiqueta Waloras Perdidos - Columnas | Mlinsacian Medida R
T IO Nurdnco 3 a id Mingura Minguna 4 B Contrade oF Escala “ Enisada
2 V3 humsérico i i} Tamarin da la empresa . Empresa .. Minguna 3 3 Derecha & Escala “ Entrada
3 X1 Hurmrico 3 } Wb tecnofogia Minguna Hingura 4 E Centrade. 7 Escala “ Entrada
4 s Mumdngo 3 1 Web pracit dal serdcio Nlnpur..'l Ninguna 4 & Contrado @ﬁ' Escala % Enirada

Fuente: SPSS 20 IBM

Para los nombres de las variables se debe considerar (IBM,2011a):

* Es posible emplear los caracteres $, # y @ dentro de los nombres de variable. Por
ejemplo: A_1$2@# es un nombre de variable valido.

* Evitar que los nombres de variable que terminen en punto (.).

» Evitar que los nombres de variable que terminan con un caracter de subrayado.

* No se pueden utilizar como nombres de variable: ALL, AND, BY, EQ, GE, GT, LE, LT,
NE, NOT, OR, TO y WITH; por ser parte del sistema.

* En los nombres de variable se pueden colocar con mayudsculas y/o minudsculas,
siendo que el programa realiza una distincion entre estas.

IL.-Tipo. Definir el tipo de datos de cada variable, de inicio se asume que todas las variables
nuevas son numeéricas. Para definir el Tipo, debemos hacer clic en la casilla de la variable
de interés, de manera que aparezca en el costado derecho de la casilla un botén cuadrado
con puntos suspensivos (...). Al seleccionar el boton (hacer clic), aparece el cuadro de
dialogo Tipo de variable en donde se apreciara las diferentes opciones. Ver Figura 1.10.

Figura 1.10 SPSS Tipos de variable

Afchhs  Edicitn  Wer  Dales  Trsnslormar  Analisar  Maskelng directe  Grdfcos  Ubilidades  Weoksna  Ayuda

£ !ﬁ l-—u Il-_jg |t | E"&ﬁﬂ 313 ._rl m‘l % _'I -'1.. v _‘_, agg,

| . Membe Tipa Anchura | Dacimales Etiqueta WValnres Pesdidos | Co Iumna_s L CE Madica Ral
i A 15hEE Mymégnico B z Hinguna Minguna -} 3 Dergcha Descompcida " Entrada
: Mﬂpgdz meinfile @ i
- = burmrico|
i S, —
= & Coma anchura: {8 I

i Pk Cifras desmases’ [2 ik
T Hotacksn demifica [ .
- .| 3 Fecha

21 Dudtar

1 Momeda personalcaos
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: £ Migmdnico restingedo {enderc con oeres: indclales )

El ipo Humdérioo ubliza ¢ 3usie de agnapacidn de dighas, misntas que
Hamidricn reslingiso nurcs uiiza sgnpaciin de EgRos

Fuente: SPSS 20 IBM

Existen 9 diferentes tipos de variables (IBM,2011a) a elegir:
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1.-Numérico. Se emplea en una variable numérica cuyos valores representan magnitudes o
cantidades; este es el tipo de variable mas usado, esta relacionado con el formato estandar
que se maneja en Windows, donde el separador decimal es coma (,) y no se tiene separacion
de miles. Por ejemplo: 1000,00. Asi mismo se puede definir el nimero de decimales.
2.-Coma. Se emplea para variables numéricas, en el caso de que la separacidon de miles sea
coma (,) y el punto como separador decimal (.). Por ejemplo: 1,000.00. Asi mismo se puede
definir el nimero de decimales.

3-Puntos. Se emplea cuando para variables numéricas, donde el separador de miles es
punto (.) y el separador decimal es coma (,). Por ejemplo: 1.000,00. Asi mismo se puede
definir el nimero de decimales.

4.-Notacion cientifica. Se utiliza cuando se emplea un exponente con signo que representa
una potencia en base diez. 1'000.000.00 = 1.0E+6 o0 0.000001 = 1.0E (-6). SPSS nos permite
representarlo de varias formas como 1000000, 1.0E6, 1.0D6, 1.0E+6, 1.0+6. La notacidn es
util cuando manejamos cifras extremas de lo contrario es mejor manejarlo de forma
numeérica.

5.-Fecha. Este tipo de variable se emplea cuando los valores de la variable representan
fechas de calendario u horas de reloj; al seleccionarla aparece en el cuadro de didlogo una
casilla con el listado de los diferentes formatos que el programa.

6.-Délar. Se emplea en una variable numérica cuyos valores representan dinero en ddlares.
La diferencia con el tipo numérico es que al seleccionar este tipo de variable se adicionara el
simbolo del délar ($) en el valor.

7.-Moneda personalizada. Es una variable numérica se emplea cuando los valores de una
variable representan sumas de dinero diferentes al dolar (Pesos, Euros, etc.); al seleccionar
no representa una moneda especifica, si no que por el contrario el programa asume que la
moneda es de origen distinto al délar. La diferencia con el tipo délar es que nos permite
trabajar con cinco (5) diferentes tipos de moneda.

8.-Cadena. Se emplea cuando la variable no es numérica, es decir puede contener textos.
Las mayusculas y las minusculas se consideran diferentes. Este tipo también se conoce
como variable alfanumérica porque puede contener texto con nimero. Las variables de
cadena pueden contener cualquier tipo de caracteres siempre que no exceda la longitud
maxima de 255; las mayusculas y las minusculas se consideran diferentes ya que el
programa trabaja bajo el c6digo ASCIL.

9.-Numerico restringido (entero con ceros iniciales). Se lo emplea si la variable es
numérica entera y se desea apreciar ceros a la izquierda.

Para definir alguno de los tipos de variable, basta con hacer clic sobre cualquiera de
las opciones y definirla (IBM,2011a):

IIL.-Anchura.-Por medio de esta propiedad podemos definir el maximo de digitos que
contienen los registros de una variable; para el calculo del ancho se incluyen los digitos
enteros y los decimales. Por ejemplo; Anchura 5 = XXX.XX o X,XXX.X o XX, XXX donde X
representa un niumero aleatorio.

IV.-Decimales.-A través de esta opcidén definimos el numero de digitos decimales que
pueden contener los registros de una variable numérica (Tipo Numérico, Coma o Puntos).
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Las propiedades Anchura y Decimales pueden ser editadas directamente desde la ventana
de Tipo de variable, ya que al seleccionar estas opciones se habilita en el cuadro de didlogo
las casillas Anchura y Decimales.

V.-Etiquetas.-Nos sirve para colocar el nombre largo de variable, se puede asignar
etiquetas de variable descriptivas de hasta 256 caracteres de longitud. Las etiquetas de
variable pueden contener espacios y caracteres reservados que no se admiten en los
nombres de variable. El uso de la etiqueta es bastante util para facilitar la interpretaciéon de
los resultados (Tablas, Graficos o estadisticos), para las personas que no han participado
en la generacion de los procedimientos y desconocen el significado del nombre de la
variable. El uso de la etiqueta es opcional, el programa en caso de no existir una etiqueta
utiliza el nombre de la variable para generar los resultados.

VI.-Valores.- En el caso de que se utilice codigos numeéricos o literales para representar
categorias variables numéricas o de cadena; por ejemplo:

-Variable: Sexo, donde: 1 =hombre; 2 =mujer

-Variable: Tamafio, donde: P = pequefio; M = mediano; G = grande

-Variable: Altura de planta (si esta tiene intervalos), donde: 1 = 49 - 54; 2 =55 -60;
3=61-66;4=67-72;5=73-78;6=79-84;7=85-90

Por ejemplo: Para especificar etiquetas de valor de una variable, ej. Teclee celda
Valores ->Ninguna (...) de la que observara la ventana emergente de la Figura 1.11.

Figura 1.11. SPSS Etiquetas de valor
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Fuente: SPSS 20 IBM

Una vez que estamos en la ventana de etiquetas de valor, en el caso del ejemplo de la
variable Sexo, en la celda Valor se escribe el codigo (nimero o letra) y en la celda
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Etiqueta escribimos el significado del cédigo, una vez introducidos todos los cédigos y
etiquetas, presionamos aceptar:

Valor: 1; Etiqueta: Hombre

Anadir

Valor: 2; Etiqueta: Mujer

Anadir

Aceptar

VIIL.-Perdidos.-Con esta opcion, se indica los valores de los datos definidos como perdidos
por el usuario. SPSS maneja dos tipos de valores perdidos; el primero es perdido por el
sistema, el cual se identifica por la ausencia total de datos; es decir, casillas vacias y el
segundo corresponde a los datos perdidos definidos por el usuario:

-No sabe

-No responde o se niega a responder

-No aplica o sencillamente la pregunta no lo afecta, por ejemplo: preguntarle a una
persona soltera la edad a la que se casé por primera vez, si no se ha casado nunca esta
pregunta no lo afecta.

El programa detecta automaticamente los valores perdidos por el sistema y los omite,
adicionando un punto en la celda correspondiente (.) como valor perdido, mientras que los
valores perdidos por el usuario deben ser definidos al programa o de lo contrario los
calculos se realizaran contando con estos valores, lo cual puede afectar severamente los
resultados.

Por ejemplo: para definir un valor perdido por el usuario para una variable, ej. Teclee
celda Perdidos ->Ninguna (...), de lo que observara la ventana emergente de la Figura
1.12.

Flgura 1 12 SPSS Ventana de valores perdldos
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Fuente: SPSS 20 IBM
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En este cuadro encontramos 3 diferentes posibilidades.
-No hay valores perdidos. Los calculos se realizan con la totalidad de los  registros.
-Valores perdidos discretos. Nos permite un maximo de tres valores perdidos que
se pueden definir para una variable; se puede emplear los valores (numeros) que se
deseen. Para este tipo de valores se recomienda que exista una distancia  considerable
entre los valores representativos y los perdidos con el fin de facilitar su identificacién. Por
ejemplo 999,9999. Para definir como perdidos los valores nulos o vacios de una
variable de cadena, escriba un espacio en blanco en uno de los campos debajo de Ila
seleccién Valores perdidos discretos.
-Rango mas un valor discreto opcional. Se utiliza cuando tenemos varios valores
perdidos, los cuales se encuentran dentro de un rango. Esta opcion solo es para variables
numéricas.

En el caso de variables del tipo cadena (IBM, 2011a):

-Se considera como validos todos los valores de cadena, incluidos los

valores vacios o nulos, a no ser que se definan explicitamente como perdidos.

-Los valores perdidos de las variables de cadena no pueden tener mas de ocho bytes.

VIIIL.-Columnas. Se puede especificar un nimero de caracteres para el ancho de la columna.
Los anchos de columna también se pueden cambiar en la Vista de datos pulsando y
arrastrando los bordes de las columnas.

IX.-Alineacidn.-La Alineacion determina la alineacion de los datos dentro de la casilla
(Izquierda, derecha y centro). Por defecto es a la derecha para las variables numéricas y a la
izquierda para las variables de cadena.

X.-Medidas.-Este es el parametro mas importante de las variables, de su definicién
depende el tipo de analisis que podemos realizar con el programa. Dentro de la estadistica
se han catalogado cuatro diferentes escalas de medida, pero el SPSS la resume en tres:

il Medida [

& Escala__ = |.Nominal. Son variables numéricas cuyos valores (Numeros)
indican una categoria de pertenencia. Para este tipo de medida, las categorias no cuentan
con un orden légico que nos permita establecer una comparacion de superioridad u
ordenacidn entre ellas. Por ejemplo:

El género, el estado civil, etc.

|

i<l Ordinal = |.Ordinal. Son variables numéricas cuyos valores indican una
categoria de pertenencia y a su vez las categorias poseen un orden légico que nos indica una
superioridad u ordenacién. Por ejemplo: nivel de ingresos, nivel educativo, etc. Entre las
variables ordinales se incluyen escalas de Likert.

Medida

““l-Escala. Son variables numéricas sean estas discretas o
continuas cuyos valores representan una magnitud o cantidad y no una categoria; los
valores de este tipo de medida pueden ser empleados en operaciones aritméticas como la
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suma, la resta, la multiplicaciéon y la division. Como por ejemplo: Edad, altura, peso,
rendimiento, etc.

Para variables de cadena si estos son ordinales, se debe tener en cuenta que el SPSS
asume el orden alfabético de los valores de cadena, por ejemplo si tenemos chico,
mediano y grande, el SPSS nos presentara chico, grande y mediano, por lo que es mejor
emplear nimeros en la codificacion de datos.

XI.-Rol. Se usa cuando se quiere predefinir el rol que cumplira una determinada variable,
siendo:

: Rol
\u Entrada

“Entrada. La variable se utilizara como una entrada (por ejemplo, predictor,
variable independiente).
Hol
© Deetie = objetivo. La variable se utilizara como una salida u objetivo (por ejemplo,
variable dependiente).
Rl
@} Ambos
| Rl
|© Ningura
[ Rol

i Paticion = particién. La variable se utilizara para dividir los datos en muestras
diferentes para entrenamiento, prueba y validacion.
Fol

o= Divili

- I 7 -
‘Ambos. La variable se utilizara como entrada y salida.

~“/Ninguna. La variable no tiene asignacion de funcién

= T_;Dividir. Las variables no se utilizan como variables de archivos divididos en
IBM® SPSS® Statistics

La asignacion de roles sdlo afecta a los cuadros de didlogo que admiten asignaciones de
roles.

1.8.4. SPSS. Ventana de resultados y Navegador de resultados
Es la ventana donde aparecen los resultados de los analisis realizados con el programa (ej.
teclee Analizar->Estadisticos descriptivos->Frecuencias, con una base de datos

previamente cargada, eligiendo las variables), se presentara una ventana emergente como
la Figura 1.13.

Figura 1.13. SPSS Ventana de resultados
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Se puede archivar estos resultados para su utilizaciéon posterior. En el lado izquierdo el
navegador de resultados, muestra donde explorar todos los resultados mediante distintos
procedimientos del paquete.

Nota: Se debe tener cuidado que cada vez que se ejecutan los resultados, estos se van
acumulando, por lo cual serd necesario en muchos casos borrar su contenido, para
identificar el de interés.

1.8.5 SPSS. Ventana de graficos

Se la activa cuando realizamos graficos y, nos permite modificar y archivar Graficos. (ej.
teclee Graficos->Generador de graficos, con una base de datos previamente cargada,
eligiendo las variables) Ver Figura 1.14.

Figura 1.14. SPSS Ventana de graficos
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Fuente: SPSS 20 IBM

32



1.8.6 SPSS. Ventana de sintaxis

No solo se puede trabajar con los menus de las barras de herramientas, también se puede
trabajar con la Sintaxis (IBM,2011a), esta forma es recomendable cuando se tiene analisis
repetitivos, se puede pegar en esta ventana la sintaxis de los comandos seleccionados desde
la ventana de dialogo de cualquier opcién. La apertura de la ventana de Sintaxis, se la
realiza cuando se esta realizando algun tipo de analisis, mediante la opcion Pegar. Por ej.
Teclee Analizar->Estadisticos descriptivos->Frecuencias con una base de datos
previamente cargada, eligiendo las variables Lo que nos proporcionar la ventana respectiva
de analisis seleccionado, en esta se selecciona el botén: @ Pegar, lo que nos mostrara la
ventana de Sintaxis: Ver Figura 1.15.

Figura 1.15. SPSS Ventana de sintaxis
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Fuente: SPSS 20 IBM

Esta ventana permite editar la sintaxis de los comandos y ampliarla con aquellas opciones
que tiene el lenguaje SPSS, pero que no estan disponibles a través de menus. Estos
comandos pueden archivarse (en archivos de texto con extension .sps.) y recuperarlos en
sesiones posteriores con SPSS.

1.9 SPSS. Barras de menu

Son 11 menus desplegables (IBM,2011a) que permiten controlar la mayor parte de las
acciones que el SPSS puede llevar a cabo, siendo:

[ | esicn Ver Datos Transformar gnsicar 4 1.-Menu Archivo.- En el caso de Editor de datos, si
nos situamos en el menu Archivo, de la barra de

Puewa r

rie L
4grir base de dakas b
=) Laer datos e texto,.
BE
Gugndar Com.
il Guardar lodos los datos
& Expodtar 3 bage de dalos
;-?_L Marcar archivo come de sglo lechura
BN Cambiar nomibre e Cconjunto de datos
Mogtrar informacién del archive de datos »
551 Caché de los datos
i Cambdar senidor.
Reposdorio [
4 Prezentacion preliminar

=
L imprienir Clrl+P

Dizdos usados reclantements 3
ACNBOS USAdos recientements 3

Salir

menus, entre las principales opciones podemos
rescatar:

e Nuevo. Crea un nuevo Archivo de: Datos,
Sintaxis, Resultado y Procesos.

e Abrir. Abre un archivo de: Datos, Sintaxis,
Resultado y Proceso.

* Abrir base de datos. Nos permite: Abrir una
nueva consulta, Editar consulta y Ejecutar consulta.

* Abrir datos de SPSS Data Collection. Abrira
los datos que se encuentran en la coleccion de SPSS
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* Leer datos de texto. Nos permite leer datos de tipo texto que tengan las
terminaciones en: *.txt, *.dat, *.csv.

* Cerrar. Cerrar el archivo de datos una vez que este se haya guardado.

* Guardar. Nos permite guardar el archivo de datos en formato SPSS, con la
terminacion *.sav.

* Guardar como. No permite guardar en una direccion y sitio personalizado en
formato SPSS, con la terminacion *.sav.

* Guardar todos los datos. Al igual que los anteriores nos permite guardar los datos
en formato SPSS, con la terminacion *.sav.

* Exportar a base de datos. Nos permite exportar los datos.

* Cambiar el nombre de conjunto de datos. Con esta opciéon podemos cambiar el
nombre al conjunto de datos.

* Presentacion preliminar. Nos presenta una vista previa del conjunto de datos.

e Imprimir. Imprimird el conjunto de datos.

* Datos usados recientemente. Nos presenta un listado de los datos usados
recientemente.

* Archivos usados recientemente. Nos presenta un listado de archivos usados
recientemente.

« Salir. Saldra del programa.

* Parael caso de la Ventana de resultados, en el ment Archivo, se activa la opcién:

* Exportar. El cual nos permite exportar los resultados, en este caso se puede definir
el tipo de archivo a ser exportado (*.doc, *.htm, *.pdf, *.xIs, etc.).

2.-Menu Edicion.- Las opciones de Ediciéon son las habituales opciones de Windows
(Deshacer, Rehacer, Cortar, Copiar, Pegar, Buscar, Buscar
| Edicién | Ver Dalos Transformar  siguiente, Reemplazar).
b A esta se suman:

* Borrar. Nos permite borrar las ya sea las columnas o
las filas.

* Insertar variables. Con esta opcién se puede insertar
una columna que correspondera a una variable.

* Insertar caso. Inserta una fila en el conjunto de datos,
donde se ubique el cursor.

* Iral caso. Nos desplaza a un caso determinado.
| B insertarvariable * Ir a la variable. Nos permite desplazarnos a una
' variable determinada.

* Opciones. Nos permite personalizar y definir
diferentes opciones como son: General, Visor, Datos, Moneda,
Etiquetas de los resultados, Graficos, Tablas de pivote,

== Ubicacién de archivos, Procesos, Imputacion maultiples, Editor
| Bsiracaso. de sintaxis.
| ,ﬁ,—_.]rala variable:..

=
1

| [ insertar caso

| [ 5 ]

i :L

| & Opcignes..

Fuente: SPSS 20 IBM
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3.-Menu Ver.- Esta opcion permite presentarnos diferentes barras:

Wer [Datos  Transformar  Analizar

arketin

Barra de estado.

o Barra de estado
Barras de herramientas
Editor de menus...
Fuentes._ .

o Cuadricula

1 4 Etiquetas de valor

Efﬁ Harca

F%nt Sal?}

* Barras de herramientas.

* Editor de menus.

* Fuentes. Permite seleccionar la fuente.

* Lineas de cuadricula. Nos muestra las
cuadriculas o las esconde.

* Etiquetas de valor. En el caso de que los
numeros o letras signifiquen categorias, nos
presentara las etiquetas de los valores.

* Variables. Nos desplazamos a la ventana
de Variables.

Datos lIransTormal Analizar Marketing directo G

.o Definir propiedades de variables. .

3;;' Definir nivel de medicidn para desconocido..

& Copiar propiedades de datos,

-arﬂ I

£ Dofinir fachas..

;::E| Definlr confuntos de respuestas maltiples. .
Validacion L3

% Identficar casos duplicados..

Fd Identificar casos atipicos...

5§ Ordenar casos..

Ordenar variables ..

EER Transponer.

Fundir archivas L2
] Reestructurar.
=5 Agregar.,

Disefic ortogonal ]

T Copiar conjunto de datos
= Dividir archivo...
B Seleccionar casos...

a‘-?i Ponderar casos..

Fuente: SPSS 20 IBM

Transformar Iﬁnaﬁz&r Marketing directo

Graficos

B Calcular variable..

E Contar valores denfre de los casos...
Valores de cambio...

[ Recodificar en las mismas variables. .

E Recodificar en distintas variables..

E.E Recodificacion automatica. ..

[E agrupacidn visual..

B Intervalos Sptimos..
Preparar datos para modelado *

B# Asignarrangos a casos...

5 Asistente parafecha y hora .

B crear serie temporal .

EE Reempiazar valores perdidos

@ Generadoras de nimeros alestonios. .

it

Fuente: SPSS 20 IBM

4.-Menu Datos.-Contiene opciones para hacer
cambios que afectan a todo el archivo de datos: unir
archivos, trasponer variables y casos, crear
subconjunto de casos, etc. Estos cambios son
temporales mientras no se guarde explicitamente el
archivo.

5.-Menu Transformar.-Podemos realizar cambios
sobre variables seleccionadas, creacion de nuevas
variables. Estos cambios son temporales mientras no
se guarde explicitamente el archivo.
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KMarkeung directo Lsrancos

Informes

Estadisticos descriptivos
Taplas

Comparar medias
Modelo lineal general

Modelos lineales generalizados

T ¥ F YT F F ¥

Modelos mixos
Correlaclonas
Regresion
Loglineal

Redes neurcnales

* T ¥YTYTTY

Clasificar

v

Reduccidn de dimensiones

v

Escala
Pruebas no parameétricas
Predicciones

Supenviv,

¥y v v ¥

Respuesta multiple
EZ] analisis de valores perdidos...

¥

Imputacidén mualtiple

Muestras complejas »

Conftrol de calidad »
Ed cura cor

Fuente: SPSS 20 IBM

7.- Menu Marketing directo.-La opcion ofrece un conjunto de
herramientas disefiadas para mejorar el resultado de campafias
de marketing directo identificando y adquiriendo
caracteristicas y otras caracteristicas que definen a diferentes
grupos de consumidores y dirigiéndose a grupos concretos para
aumentar al maximo los indices de respuesta positivos.

Fuente: SPSS 20 IBM

8.-Menu Graficos.-Con la opcion Graficos, se puede crear
graficos a partir de los graficos predefinidos de la galeria o a
partir de los elementos individuales (por ejemplo, ejes y barras).
Se puede crear un grafico arrastrando y colocando los graficos
de la galeria o los elementos basicos en el lienzo, que es la zona
grande situada a la derecha de la lista Variables del cuadro de

dialogo Generador de graficos.

Graficos | Whilidades Ventana Ayuda

R T

6. Menu Analizar.-Desde esta opcion se ejecutan todos
los procedimientos estadisticos

g un 9 bt Sgunies bowas

Compeendss snis comacios

E. Al ==
i1 @ o

THE
s QP
AL LS

b il e Segranda e GEne owlieiod ol

ok UGk AR W oo, o A
Oyt RFM ot D v ek

Megorar mis campafias da marksting
- A :
s:{.. ma [:

dorl.lw::,w'\-ﬁi:l Sabpcoons n dolackn  Dovpad sieiade

Rl I =T
pordmp o v oA sdupSlen  tiepeln Pratade
AR e B bivgann 3¢ i

Gy B
A

Pt =ik Galts

ﬁ:ﬁ Generador de graficos...
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Cuadros de didlogoe antiguos 2

Fuente: SPSS 20 IBM

Barras...

Barras 3-D...

B Lineas. .

B reas..

Bl sectores ..

Waximos y minimos...
E Diagramas de caja...
Eil] Barras de arror..

7 Piramide de poblacidn..
& DigpersiniPuntos...
&l Histograma. .
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Ii.:lﬂlfdﬂdes I'u'eﬂbana Ayuda

ST varables
5 Panel de control de SGR..
5 Mfentificadores de SGR.

9.-Menu Utilidades.-Permite cambiar fuentes, obtener
informacion completa del archivo de datos, acceder a un

P el Asistents de punluaciin
indice de comandos SPSS, etc.

[l Fusionar modak AWML
|F Comentanios del srchiva de datos
{# Definir conjunios de varlables

(@ Usar conjuntos de vanahles. .

]

]

B Efercular proceso..,

A Unidad de produccion.
Funcidn de comedsidn de mapas
Cuadros de didloge personalizados ¥

Grugos de extensiin ¥

Fuente: SPSS 20 IBM

10.-Menu Ventana.- Permite ordenar, seleccionar, controlar atributos de las ventanas
abiertas.

|‘~fentana | Ayuda

& Dividir

Minimizar todas las ventanas

T 1*Resultado] [Documentod] - IBM SPSS Statistics Visor

he ; i ; Ayuda
W 2CKM_INNOV.sav[Conjunta_de_datos1] - 1BM SPSS Statistics Editor de datos -
@ Temas
Fuente: SPSS 20 IBM i Tutora
Esludios de casos

Asesor estadistico

11.- Menu Ayuda.- Abre un archivo estindar de ayuda, como Refbrencia o siekaxis de comancos
ser: Temas, Tutorial, Estudios de casos, Asesor estadistico, PSS Community
Referencia de sintaxis de comandos, etc. Acerca de...

Algoritmos

Fuente: SPSS 20 IBM Inicio de 1B SPSS Products

1.10 SPSS. Barras de herramientas
Situada debajo de la barra de menus, permite un acceso rapido a funciones habituales del

SPSS (IBM, 2011a, IBM 2011c) . La barra de herramientas del Editor de datos es:

Fi

El e

Las cuales describiéndolas son:
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i
gf“ o ., .
—— Insertar caso Deshacer una acciéon del usuario

BEs=
L

Seleccionar casos

H Guardar este documento

-&% Insertar variable Volver a hacer una acciéon del usuario
L‘El LY
= Imprimir a4 Etiquetas de valor

%"Dividir archivo —- Iracaso
‘i Recuperar el cuadro de didlogo - =" Utilizar conjunto de variables

Recientes

Fuente: SPSS 20 IBM

ELEERETTEW] TE YT T EY REXCEN T ReliF

En el caso de la ventana de resultados, la barra de herramientas contiene (IBM, 2011a):

E IIr a caso i Buscar
. =

~ Abrir resultados

;‘dGuardar > Seleccionar ultimos resultados

A S
= Imprimir “7 Asociar auto proceso

=5V

-,

= Ver presentacién preliminar de ~— Crear/editar auto proceso
este conjunto de datos

&) Exportar —¥ Ejecutar proceso
zii Ir a datos E Designar ventana
éﬂ Ir a la variable % Variables
Mostrar todas las variables Corregir ortografia

Fuente: SPSS 20 IBM

Barra de titulares del visor. Esta se presenta en la ventana de resultados:

Describiendo alguna de las opciones, tenemos:

lgl’
= Ocultar elementos
seleccionados

Ascender
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e
Degradar

2,

~ Expandir elementos de titulares
seleccionados

=1
Contraer elementos de titulares
seleccionados

)"
‘ Q‘"‘

~ Mostrar elementos
seleccionados

Fuente: SPSS 20 IBM

1.11 SPSS. Archivos de trabajo

=

~ Insertar encabezado

i Nuevo titulo

U

=%

Nuevo texto

Crear un archivo.-Podemos utilizar el Editor de datos de SPSS para introducir los datos y
crear un archivo de datos, tecleando: Archivo->Nuevo->Datos... Una vez abierta la ventana
del Editor de datos, se definen las variables con la Vista de variables, y posteriormente en
la Vista de datos procedemos a introducir los datos. (IBM, 2011a)

Archivo

Edicion Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Grafii

Muevo

AbTir

Abrir base de datos

{2 Leer datos de texto...

i -

Fuente: SPSS 20 IBM

¥ @ Datos
. @ sintaxis
kﬁ; Resultado
l@} FProceso

T T T i
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Abrir un archivo.-Podemos abrir un archivo

. Y
de datos SPSS, que este previamente Aol dees b
almacenado, tecleando: Archivo->Abrir - guscaren: | L i nusn @b
>Datos. i | CHOL NN 23t
E—:hc,lc'-n Wer  Datos  Transformar - Analizar  Marketing dmecte  Grafices
| nNuso b |l ’E.Tl
- N
Abrir base da dalos [ & sintasis... |
(2 Leer datns de ledo : & Resuftats..
| & proceso.,
| Hombedearhw || I l it ]
fachhos delpt (3PS5 Sintatcs "5 | LB
| Winimice 15 longihudes de cadena en uncidn e |os valaras observades |M
Fuente: SPSS 20 IBM — ... 8
| Recuparar archivo o Repasifori,. |

Asi en el cuadro de dialogo de Abrir datos, aparecen las opciones:

-Buscar en: (Localizamos el lugar donde se guardé el archivo.)

-Nombre de archivo: (Seleccionamos de la lista el archivo, SPSS nos dara una relacién de
los archivos con extensidn *.sav)

-Archivos tipo: (Permite seleccionar entre distintos tipos de archivos de datos. Por defecto
tendremos la opcion SPSS -*.sav- seleccionada.)

El SPSS reconoce los siguientes tipos de archivos:

SPSS Statistics (*.sav). Es el tipo por defecto, son archivos creados y/o grabados en SPSS
para Windows.

SPSS/PC+ (*.sys). Archivos creados y/o grabados en SPSS/PC+. Solo esta disponible en los
sistemas operativos Windows.

Systat (*.syd, *.sys). Abre archivo de datos de SYSTAT.

Portable. Abre archivos de datos guardados con formato portatil. El almacenamiento de
archivos en este formato lleva mucho mas tiempo que guardarlos en formato SPSS Statistics.
Excel (*.xls, *xIsx, *.xIsm). Abre archivos de Excel.

Lotus (*.w*). Abre archivos de datos guardados en formato de Lotus.

Sylk (*.slk). Abre archivos de datos guardados en formato SYLK (vinculo simbdlico), un
formato utilizado por algunas aplicaciones de hoja de calculo.

dBASE (*.dbf). Abre archivos con formato dBASE para dBASE 1V, dBASE III o III PLUS, o
dBASE II. Cada caso es un registro. Las etiquetas de valor y de variable y las especificaciones
de valores perdidos se pierden si se guarda un archivo en este formato.

SAS (*. sas7bdat, *.sd7, *.sd2, *. ssd01. *. ssd04, *.spt). Abre los archivos de las versiones
6-9 del SAS y archivos de transporte SAS. Con la sintaxis de comandos, también puede leer
etiquetas de valor de un archivo de catalogo de formato SAS.

Stata (*.dta). Abre archivos de las versiones 4-8 de Stata.

Texto (*.txt, *.dat. *.csv). Abre archivos del tipo texto: delimitado por tabulaciones (*.txt),
delimitado por comas (*.csv).
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Todos los archivos (*.*). Nos presenta todos los tipos de archivos que se encuentran en la
direccidn sefalada.

Importacion de datos.-Lo mas recomendable no es colocar los datos directamente en el
Editor de datos (Vista de datos del SPSS), sino mas bien emplear una hoja de calculo para
introducir los datos y posteriormente importarlos al Editor de datos del SPSS. Para la
importacion de datos se debe tener en cuenta que: las dimensiones de la base de datos en
SPSS son el nimero de filas x el nimero de columnas. No deben existir celdas vacias
dentro de la matriz de datos de filas x columnas, todas las celdas deben de tener un valor
incluso si estan en blanco. Se aplican las siguientes reglas:

-Comenzar colocando los datos desde la primera celda de la hoja de calculo (en el Excel es
la celda A1).

-Los valores de la primera fila del archivo seran leidos como nombres de las variables.

-El nimero de variables lo determina la altima columna con al menos una celda no en
blanco del archivo y lo mismo para el nimero de filas.

-El tipo de datos y el ancho de columna se determinan automaticamente dependiendo si se
trata de variables numéricas o cadena.

-Las celdas en blanco de la matriz si corresponden a variables numéricas no tratadas
como missing (perdidos), si corresponden a variables categoricas son consideradas como
una categoria mas (esto generalmente se presenta cuando en la hoja de calculo, borramos
los datos, lo recomendable es que si no necesitamos cierta variable (columna) o datos (fila)
es mejor eliminar y no borrar).

Suponga que tiene un cuestionario capturado en una Tabla de Excel y que la requiere
importar a SPSS. Ver Figura 1.16.

Figura 1.16. Cuestionario CKM_MKT Digital

VARIABLE INDICATOR AUTHOR

Customer is a Resource of NPD ideation; Customer Nambisan (2002);

X, Driven-Innovation (Innovation from Customers). Desouza (et al,, 2007);
Mutual Innovation. Gibbert y Probst,2002
Strategy of close collaboration with customers. Nambisan (2002);

X Communities of creation. Gibbert y Probst,2002)
Customer as a User collaborates intensively in the Nambisan (2002);

X3 product testing and support. Customer Focused Desouza (et al., 2007)
Innovation (Innovation for Customers)
Customer as a Co-creator helps over NPD design and Nicolai (etal,, 2011);
development; Customer Centered Innovation Desouza (et al,, 2007);

X4 (Innovation with Customers); Prosumerism; Team- Gibberty Probst,2002
Based-CoLearning. Joint Intellectual Property
The firm is warned about the dependence on

Xs customer’s personality
The firm is warned about the dependence on

X customer’s experience
The firm is warned about the dependence on

X7 customer’s point of view Kausch (et al. 2014)
The firm is warned about to choose the

Xs wrong customer

Xo The firm is warned about the risk to integrate the
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customer to the company’s side
X0 Tolerance of Failure
— Gloet y Samson (2013)
Xu Rewards and Recognition
Exchange the knowledge between employees across . )
X1z departments Nicolai (et al,, 2011);
A OECD (2003)
Xi3 Communication among employees and management
Internal Sources of Knowledge are more form Back
X14 Office Departments Baker v Hart (2007):
Internal Sources of Knowledge are more from Front axery ar.t ( ); .
Xis ) Garcia-Murillo y Annabi
Office Departments (2002)
X -Internal Sources of Knowledge are more from Front
16 Office Departments
Xi7 Supplier
Scientist, Universities, Patents, Exhibitions Baker y Hart (2007);
X Technological Garcia-Murillo y Annabi
Consultant (2002)
Xio Competitor
X More Service systems produce a better Customer
20 Retention
X More CRM systems produce a better Customer Garcia-Murillo y Annabi
21 Satisfaction (2002)
X2 More CKM systems produce more New Customers)
X503 You have KPI of CKM

Fuente: propia

La Figura 1.17. Representa parcialmente los datos para

analisis, capturados del

cuestionario CKM_MKT_Digital.sav mostrado anteriormente, codificados y en escala 1-5 de

Likert

Fiﬁura 1.17.Tabla Excel a importar a SPSS

insertae Disefin de pagina Farmulas Datas Revisar Vista Actobat
FR & Lo Caliki AN
il Copilar -
Pegar MK §- A EE 3| IEE 7 5
Al - E AR I{\':

o B C 0 E F G H | J K L MW | B e 5 T R NN | ¥ £ AA AR AL AD
1 1D [AGE GEM EDU TEMPL BD FO'SIZE XI X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X3 XIO X11 X212 X13 X14 15 X16 X17 XI8 X159 X0 X211 K23 X313
2 1 3Z0H LC 12 BO 1 85 3925 5948 49 6 6.8 47 43 3 X1 37 83 E B4 B5 39 25 559 48 -39 &
3 2 2%M  MA 10 FQ 2 B2 LT 51 L2 34 T3 31 53333 & 39 4.3 49 57 65 15 45 4.8 J 3.6 4.3 4.1 3
4 3° HH LC 15 FD 3 9.2 34 56 5654 74 58 45 62 4.6 54 4 45 89 84 9 57 55 2484 48 71 67
5 d4 35M  5EC 3 BD 1 64 3.3 7 &7 AT AT 45 BAE F 36 4.3 41 3 4.5 6 72 4.5 8.8 7 36 4.3 41 3
& 3 S H PRIM 8 BO 3 9 34 52 4622 6 45 68 61 45 45 35 35 7.1 66 9 B5 39 I25'509 48 49 B
P 6 G3M MA 780 4 6.5 283 3.1 41 4 #3 3.7 85 51 55 36 47 33 47 &3 61 B4 54 53 41 58 44 55
8 7 23 H uc 3 FO 56937 5 26 2123 54 8% 48 25 21| 432 257 TR T2 5 26 21 2.3 54 89 4B
9 & 2BM UC 3 B0 1 6233359 48 4.6 346 51 63 54 42 43 &3 3.7 63 58 77 26 21 23 54 59 48 25

Fuente: Excel 10 Microsoft

Posteriormente procedemos a abrir los datos desde el SPSS (en formato Excel, este archivo
debera estar previamente cerrado), asi teclee: Archivo->Abrir-> Datos...

En el cuadro de dialogo de Abrir datos:
-Buscar en: Disco Local (C:)
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-Nombre de archivo: ejemplo

-Archivos tipo: Excel (*.xls, *xlsx, *.xIsm)

-Abrir

En el cuadro de dialogo de Apertura de origen de datos de Excel (Figura 1.18)

Figura 1.18. SPSS Cuadro de dialogo importacion
1 Apesbica e igest e daks de Ecal sl
Cibeersiuan'DeskioplCER _LIBRO xS

|of Leer nombde de variables de la primera fila de dales

Hioja g Fabaji: B

Hango:

Anichura magima pars i8S columnas de cadena ia??ﬁ?

Fuente: SPSS 20 IBM

En la Ventana de Apertura de origen de datos de Excel

-Leer nombre de variables de la primera fila de datos: Leera la primera fila como nombre de
las variables (tienen que estar marcadas, siempre que la primera fila corresponda al
nombre de las variables).

- Hoja de trabajo: Seleccionamos la hoja donde esta nuestros datos (nos llega a mostrar las
hojas que tienen datos).

-Aceptar

Apreciaremos los datos en el Editor de datos del SPSS, la Vista de datos y Vista de
variables (que se debera actualizar segun sea el caso). Ver Figura 1.19.

Figura 1.19. SPSS Vista de datos
VTR I 3o [Canporia e A eil] - O SP98 Shrtics Bk de Ao
Nm Egidn  Vow  Caioa Transfemar - anafoar wmmmuo I}Mﬂ)l Uihdades  ‘Wnbana  dguda

SHE Be~ BB B & BOR 109

[0 7 AcE "cen] Eou | TEMPL |BOFO| SIE | N0 K21 XD, W |05 M6 KT, 3. BB K10 KTF XIZ K03 K4 95 00 NI | KM, K13 K9 | KD | pE D3]
i WA e 12 60 18539 25 5943 40 60 66 47 43 50 51 37 82 80 B4 85 33 25 33 4B 49 60
2 MM ia 13 £0 2822751 TR TE ISR B4 A0 39 43 40 87 G5 TE 44 BE ro 16 +3 44 3@

i MH L 1570 392 34 65 5654 74 6545 62 45 54 £0 45 FU 04 08 57 5b 24 &4 4 11 &7

4 1

§ 3

& i

56 M EEC 280 64,33 7O 37 AT 47T AS BB To 316 43 41 39 48 60,72 A5 BE 7o 16 43 441 39
BLH O PEM 80 03452 4R 2260 A5 GREV 45 45 36 X8 TN ER B &5 3% XE E8 4% 49 BN
B3N Wa 780 65 8 3% 41 4043 37 85 51 95 36 4T 33 47 63 61 &4 54 B 41 58 a4 55

C R ST T,

Vista de variables
53 SR LR av [ et e dutout - T84 PSS Statiotics Editow de deton
"'.I'l.'.fm'\:! El!.l:hiﬁ 'lM‘l Dalns« Tumﬁrrnar M:HI.LS mmngmm -Er#l-:os. !Jlfillﬁlleﬁ 'reruana "d'l.llk'l

"_”Hl Do~ BLBAHNEES

__I'Lri 2% %

Worslve Tipa Anchura Detsngles Etiquela Walons Pephidas | Cokimnas
1 ID Muméticn 11 2 P—— fgea  Mngma 2
2 AGE Muménca LK} ] Manager's Age Blrgna Mingura i
3 GEN Cadona 1 ) Male/Female Brguna Nenguria 3
4 EDi Cadena 4 Hresk Educalivo 10, Lo than_ Kingeana 4
5 TEMPL Homénce 1 ] Time a5 Manager Mirgrang Tnipang [
& BO.FO Cadena i B Back Cfice’ Front Office Hngana Pinguna B

Fuente: SPSS 20 IBM
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Para guardar los cambios realizados, Teclear: Archivo ->Guardar
Especificar el nombre, sera guardado en formato SPSS (*.sav)

O teclear: Archivo->Guardar como... y especificar el nombre y formato.
Ver Figura 1.20.

Nota: Formatos disponibles:

Figura 1.20. SPSS Guardando archivo importado

-SPSS Statistics (*.sav) Gt ot o =)
-SPSS 7.0 (*.sav) Euscaren | Desiog = mEsE

-SPSS/PC+ (*.Sys) I 21602104 dca2150 entrevistas ehuk stucheal equations
-ASCII en formato f]]o (*dat) | 6z semagn 00k y MTPublcacas
“Excel 2.1 (*.XIS) l:i]C.f;;:;;]Ilc:;::]c;lo‘::;?calas ::;::;::;arraﬁtanalfses j)LéIE:;UB:LE

-Excel 97 a 2003 (*.XIS) [CAFroingep 2016 a0k §P352 PRODEF

“Excel 2007 a 2010 ( *.XlSX) :T [CATesis obsok fakiskes proylibea EB /
-dBASE IV (*.dbf) _W ~ L
-dBASE III (*'dbﬂ Homére de archivo; |:K:,1_LERU I %
-SAS v6 para Windows (*.sd2) o P : uaitar
-SAS v6 para UNIX (*.ssd01) e L
“SAS v6 para Alpha/OSF (*.ssd04) - =
-Version 9+ de SAS para Windows ot J
(*.sas7bdat) T RETerD

-Version 9+ de SAS para UNIX -

(*.sas7bdat)

-Transporte de SAS (*.xpt)

-Stata versidn 8 Intercooled (*.dta)
-Stata versién 8 SE (*.dta)
Trabajando con el SPSS. El SPSS tiene una forma de trabajo intuitiva. Por ej. Teclee
Analizar->Estadisticos Descriptivos y escoja las variables a analizar. Figura 1.21.

Fuente: SPSS 20 IBM

Flgura 1. 21 SPSS selecc10nando variables para analisis de datos

i = T
[ Frmmcms @ qﬂ Frecuencias ||
Variables: -"E__";aa ] o = ‘Jar_sames Esms‘ums
o Back Ofical Fron... [ - 2y oa Back Offce/ Fron... | & X1 nformitionro..
':.‘. : e rm's Size (S f - Mation Joe.
# Firm's Siza S2E] | . Gréfigos.. o Fimis Sze 526) | | & Y2 -Antormation ab m
" %1 nformation fr | ( 8| & 13 Information 1. . & 45 Megalive Side E.. Fomato
@ N2 Anfarmation a L"M“‘*'J— & X4 Anformation a. — :
o X3-Anformation T E B L:J L%M

@ %4 Anformation 3.
&, 5 Hegative Sid.
& 6 Negatie Sid

S 7 slenathe Sid L0

& X3 -Magative Sid.
& X9.-Negative Sid.
A 10 nmwedne

|
& 6 Megatve Sig.. [ |
& 7 Negatie 5. | |
|
(i
|

¥ Mostrar tablas de frecuencias

Fuente: SPSS 20 IBM

o Mostrar tablas e hacuandas

_doapta ] Pagar | Rostavicar| [ Canontr || anaa_|

| Bestatecer, | Cancear || woa

Una vez enviada la variable seleccionada al lado derecho el botdén de seleccion invierte su
direccién sefialando al lado | & “I izquierdo , Si se desea que la
variable sea retirada de la seleccidn.
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Guardar Resultados como archivo SPSS. Esta forma de almacenamiento de los
Resultados, se da en formato SPSS el cual tendra la extension *.spv, la ventaja de guardar de
esta forma es que se puede editar tanto los cuadros de resultados como los graficos, estos
ultimos solo se pueden editar si se los guarda de esta forma.

Teclear: Archivo -> Guardar

-Especificar la direccion donde sera guardado.
-Nombre de archivo: (colocar el nombre)
-Guardar como tipo: Archivo del visor (*.spv)
-Guardar

-Especificar la direccion donde sera guardado.

0 teclee Archivo ->Guardar como...

-Nombre de archivo: (colocar el nombre)
-Guardar como tipo: Archivo del visor (*.spv)
-Guardar. Ver Figura 1.22.

Figura 1.22. SPSS aceptar analisis de datos

U U
13 Frecosricien sl
s - Apabies: [ Eameissera |
[ df Biack Oifce Fron {3 & Kt nhrmatontro. | ———
# Fems SieiSEE! | & 12 Anformation abo... | LSERgE |

i X3 Anformiation 1
| i X4 Anformation a

| & 5-Negatve Sig
| s X7 Megabve Sig
=

&6 a5t | (somane)
*
o XE Megatve Sid

o X8 MNegatve Sid
L 90 Knoadedan

o Mosirar ablas de becuendas

T —————

Fuente: SPSS 20 IBM

Lo que arroja los resultados, de la Figura 1.23.

Figura 1.23. SPSS resultados analisis de datos

Werntar

Archiva Edidon War Datos Transformar Insertar Formata Analizar  Markeling direcic Sraficos Lilidadeas
= P SR = e (i == =

bl = = FEM = | > W &= iﬁ'— =
= [E Rasuitase - i

= Loc Frecuencias
= Fracuancias
+ (=] Tiulo Conjunto_de_ datosl] C:AilUsera’\Juan\DesktophCEM LIBRO. savw
5 niotas e -

L Congunta de dato:
Ll Estadisticos

EStalisticos

= ] Tabla de recusang
=) Titulo
L =1 -endanmani

=1 .-
L 22 -Enformasi Infarmation

Sl
Infarmation

WS -Hegativs
Side Effacts of
Cusiomer
Intsgration by

Fuente: SPSS 20 IBM

L X5 -Megaiive fram anout thig Cusiomer's
Customer Customer Personality
e Validos o0 200 00
Pardidos o o G
E Tabla de frecuencia
KA -Anfar o
Porcantaja Porcaniaja
Fracuesncia Porcantaje walida acumnulado
Wakidos 50 2 1.0 1.0 1.Q
5.1 2 1.0 1.0 2.0
e - - - n -
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Exportacion.-Esta opciéon nos permite Exportar los resultados a diferentes formatos,
presentandonos la siguiente ventana de exportacién de resultados.

Asi, Teclear: Archivo -> Exportar...En la ventana de Especificar la direccion donde sera
guardado.

-Objeto a exportar: Todos;

-Tipo: Word/RTF (*.doc);

-Nombre de Archivo, Examinar.

En la ventana de Guardar archivo, seleccionamos la direcciéon donde se guardara.

-Nombre de archivo: (colocamos el nombre); ->Guardar; - Aceptar. Ver Figura 1.24.

Figura 1.24. SPSS Exportacion
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relEnta | Poertds | il aturidlad
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i ngini o 1 i i il
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Fuente: SPSS 20 IBM

Nos permite guardar en diferentes formatos, como:

-Excel. En diferentes versiones.

-HTML (*.htm). En formato de pagina web, el cual se puede abrir no solo como pagina web,
sino también se puede abrir con Word y Excel.

-Informe web (*.htm o *.mht). Estos dos formatos ya se mencionaron anteriormente.
-Formato de documento portatil (*.pdf)

-PowerPoint (*.ppt). En formato de presentacion PowerPoint.

-Texto - Sin formato (*.txt). Guarda el archivo como texto sin formato y el grafico lo guarda
por separado.

-Word/RTF (*.doc). La salida de los resultados se almacena en el procesador de texto de
Word.

-Ninguno (solo graficos). Guardara solo los graficos y no los cuadros de resultados.
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1.12. SPSS. Transformacion de datos

El SPSS nos permite crear, transformar o agrupar las variables, en el caso de la agrupacion
nos referimos a generar grupos dentro de los valores de las variables, estos grupos
formados pueden ser recodificadas en una nueva o la misma variables en funcién a las ya
existentes, con la previa carga de una base de datos (en nuestro ejemplo:
CKM_MKT _Digital.sav.) (IBM, 2011b).

Transformacion de datos. Esta opcidn nos permite transformar una variable, de acuerdo
se requiera. Por ejemplo, en la Normalizacién de una variable, se tiene a partir de
Logaritmo Neperiano.

Asi, se deberi teclear: Transformar->Calcular Variable:

-Ingresar Variable de destino: por ej. LNX

-Asignar Expresion numérica

-Buscar en Grupo de funciones: Todo

-En Funciones y variables especiales, escoger Logaritmo Neperiano; con la flecha ubicada
al lado izquierdo del cuadro de Funciones y variables especiales

-Marcar para subir la funcion; en el paréntesis de la funcidn, sefialar e ingresar la variable
de la base de datos, con la flecha ubicada al lado derecho del cuadro donde se aprecian las
variables de la base de datos.

-Oprimir la tecla aceptar, tras la cual, se podra verificar el ingreso de una nueva columna en
la base de datos CKM_MKT_Digital.sav con la nueva variable LNX; normalizada con
Logaritmo Neperiano. Ver Figura 1.25.

Figura 1.25. SPSS Menu Transformar a Logaritmo Neperiano una variable
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Capitulo 2. Técnicas Multivariantes

2.1. Analisis Multivariante. Antecedentes

Desde fines del siglo XX a la fecha, se ha percibido una gran necesidad por conocer y
practicar las técnicas estadisticas multivariantes en todos los campos de la investigacion
cientifica, particularmente en las Ciencias de la Administracion. Existen diversas
razones, siendo las mas importantes:

Dado el requerimiento de estudiar lo complejo de la realidad en la mayoria de las
investigaciones cientificas, se tiene la necesidad de analizar relaciones simultaneas
entre tres o mas variables que describen a dichos fenémenos. “A menos que el
problema sea tratado como un problema multivariante, estd tratado
superficialmente” (Hair, 1999)

El desarrollo del poder de cémputo con mayor capacidad de procesamiento y
almacenamiento de datos es cada vez mayor, acompafados de programas informaticos
cada vez mas faciles de utilizar por cualquier tipo de persona

De forma general se refiere a todos los métodos estadisticos que analizan
simultaneamente medidas maultiples de cada individuo u objeto sometido a
investigacion. El andlisis multivariante puede considerarse como un analisis
simultaneo de mas de dos variables.

De forma estricta, muchas técnicas multivariantes son extensiones del analisis
univariante (analisis de distribuciones de una sola variable) y del analisis bivariante
(correlaciones que incluyen varias variables predictor, clasificaciones cruzadas, analisis
de la varianza y regresiones simples. Por ejemplo, la variable dependiente que se
encuentra en el andlisis de la varianza se extiende para incluir multiples variables
dependientes en el andlisis multivariante de la varianza. Otras técnicas, por cierto, si
estan disefiadas exclusivamente para tratar con problemas multivariantes, por ejemplo,
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el andlisis factorial que sirve para identificar la estructura subyacente de un conjunto de
variables o el andlisis discriminante que sirve para diferenciar entre grupos basados en
un conjunto de variables.

Una de las razones de la dificultad por definirlo es que el término multivariante no se
usa de la misma forma en la literatura. Para saber mas, consulte: IBM, 2011a; IBM,
2011b; IBM, 2011c.

Para algunos investigadores, multivariante significa simplemente examinar relaciones
entre mas de dos variables.

Otros usan el término s6lo para problemas en los que se supone que todas las variables
multiples tienen una distribucion normal multivariante.

Sin embargo, para ser considerado verdaderamente multivariante:

“Todas las variables deben ser aleatorias y estar interrelacionadas de tal forma que
sus diferentes efectos no puedan ser interpretados separadamente con algun
sentido”

El propésito del analisis multivariante es medir, explicar y predecir el grado de relacion
de los “valores tedricos” (combinaciones ponderadas de variables). Asi, el caracter
multivariante reside en los multiples valores teéricos (combinaciones miltiples de
variables) y no sélo en el nimero de variables u observaciones.

La estadistica univariante y bivariante, son la base del andlisis multivariante. Para
comprenderlo, se debe entender conceptualmente el elemento basico del andlisis
multivariante (valor tedrico), los tipos de escalas de medida utilizadas, los resultados
estadisticos de los test de significacion y los intervalos de confianza. Cada concepto
juega un papel importante en la correcta aplicaciéon de cualquier técnica multivariante.
Valor teodrico, es una combinacion lineal de variables con ponderaciones
determinadas empiricamente. Asi, el investigador debera especificar las variables,
mientras que las ponderaciones son objeto especifico de determinacién por parte de la
técnica multivariante. Un valor tedrico de n variables ponderadas (X1 a Xa) puede
expresarse: Valor Tedrico=wi1X1+w2Xz+w3X3+...wnX,

Nota: las X son las variables observadas y wy es la ponderacion determinada por la técnica
multivariante.

El resultado es un valor Unico que representa una combinacién de todo el conjunto de
variables que mejor se adaptan al objeto del analisis multivariante especifico. Ver Figura
2.1.
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Figura 2.1.-El valor tedrico de acuerdo a la técnica multivariante

Técnica Multivariante Valor Teérico

Regresion miltiple El valor tedrico se determina de tal forma que guarde la mejor correlacion
con la variable que se estd prediciendo

Analisis discriminante El valor tedrico se forma de tal manera que produzca resultados para cada
observacién que diferencien de forma maxima entre grupos de
observaciones.

Analisis factorial Los valores tedricos se forman para representar mejor las estructuras
subyacentes o la dimensionalidad de las variables tal y como se
representan en sus intercorrelaciones.

Fuente: propia

Se debe entender no sélo su impacto conjunto para lograr cumplir el objetivo de cada
técnica, sino también la contribucion de cada variable separada al efecto del valor teérico
en su conjunto.

2.2. Tipos de escala de medida

El andlisis de datos involucra la separacion, identificaciéon y medida de la variacién en un
conjunto de variables, tanto entre ellas mismas como entre una variable dependiente y una
0 mas variables independientes. La palabra medida, es la clave para entender que el
investigador no es capaz de separar o identificar una variacién a menos que pueda ser
medible. Asi, la medida mes vital para representar el concepto buscado y crucial en la
seleccion del método multivariante adecuado.

Los tipos basicos de datos:

-No métricos (cualitativos).-Son atributos, caracteristicas o propiedades categdricas que
identifican o describen a un sujeto y llegan a ser unicas. Por €j., si uno es hombre, no puede
ser mujer. No hay cantidad de género.

-Métricos (cuantitativos).- Los sujetos pueden ser identificados por diferencias entre grado
o cantidad. Por ej. Nivel de calidad, o satisfaccién.

2.2.1. Tipo de escalas de medida no métricas

Son de tipo:

* Escala nominal.-Este tipo asigna nimeros que se usan para etiquetar o identificar
sujetos u objetos; se les conoce también como escalas de categoria, ya que
proporcionan el nimero de ocurrencias en cada clase o categoria de la variable en
estudio. Asi, letras, numeros o simbolos asignados a los objetos no tienen mas
significado cuantitativo que indicar la presencia o ausencia del atributo bajo
investigacion. Por ejemplo: género, religiéon, tipo de sangre, partido politico de
afiliacién de una persona. Para manipular los datos, un analista asigna nimeros o
simbolos a cada categoria, por ejemplo: 1 religion catolica, 2 religion protestante, 3
religion judia o A mujeres, b hombres, Los numeros, letras, simbolos sélo representan a
las categorias o clases y no implican cantidades de un atributo o caracteristicas.

* Escala ordinal.-Son el siguiente nivel de precisién de medida que las nominales. Asi,
las variables son susceptibles de ser ordenadas o clasificadas en relaciéon a la
cantidad del atributo poseido. Cada subclase puede ser comparada con otra en
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términos de una relacién mayor qué o menor qué. Por ejemplo diferentes niveles de
calidad percibidos por el consumidor con diferentes servicios. Ver Figura 2.2

Figura 2.2. Ejemplo de escala ordinal

Servicio A Servicio B Servicio C

Baja Calidad Alta Calidad

Nota. Los numeros utilizados en este tipo de escala, No son Cuantitativos, sélo indican
posicion relativa ya que no hay una medida de cudnta calidad recibe el consumidor en
términos absolutos; es mas, el investigador no conoce la distancia entre los puntos de la
escala de calidad. Muchas de las escalas de las ciencias del comportamiento caen dentro de
este tipo de escala.

2.2.2. Tipo de escalas de medida métricas
Son de tipo:

Escala de intervalos (tiene cero arbitrario).-Representa el siguiente nivel de
precisidon de medida, y que ya permite realizar operaciones matematicas. Tiene unidades
constantes de medida, de forma que las diferencias entre puntos adyacentes de
cualquier parte de la escala son iguales. Esta escala se dice que tiene cero arbitrario
que no significa que exista una cantidad cero o ausencia de la medida ya que
incluso hay medidas debajo de cero. Por ejemplo, los grados Celsius o Fahrenheit de
temperatura. Asi también, cualquier punto situado en la escala, sea un multiplo de otro
situado en la misma escala. Por ejemplo, si se tiene un dia soleado de 26 grados Celsius,
no implica que exista el doble de calor de 13 grados Celsius.

Escala de razén (tiene cero absoluto).-Representa el nivel maximo de precisiéon de
medida, representando todas las ventajas de las escalas anteriores. Tiene unidades
constantes de medida, de forma que las diferencias entre puntos adyacentes de
cualquier parte de la escala son iguales. Esta escala se dice que tiene cero absoluto que
significa que existe una cantidad cero o ausencia de la medida. Por ejemplo, las
medidas de peso, de velocidad, ingreso, etc. Asi también, cualquier punto situado en la
escala, es un multiplo de otro situado en la misma escala. Por ejemplo, si tiene un
ingreso de 50,000 usd. mensuales registrado para los managers, significa que es el doble
de los 25,000 usd ganados que se han registrado de los supervisores.

2.3. Por qué entender las escalas de medida
Esto es porque el investigador esta obligado a:

Identificar la escala de medida de cada variable empleada de tal manera de no utilizar
datos métricos como no métricos y viceversa

La escala de medida es crucial para determinar la técnica multivariante, es decir, las
propiedades métricas o no métricas de las variables dependientes y/o independientes
son los determinantes en la seleccién de la técnica multivariantes.
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2.4. Error de medida y medidas multivariantes

El uso de multiples variables asi como la dependencia de su combinacién (el valor
tedrico), en las técnicas multivariantes, dirige la atencion al error de medida, la cual es el
grado en que los valores observados no son representativos de los valores “verdaderos”.
Fuentes posibles y muy probables, son:

-Errores en la entrada de datos

-Imprecisién en la medicion (por ejemplo, escalas de puntuacion de siete puntos a la actitud
medida cuando el investigador sabe que los encuestados sélo pueden responder con
precisién a una puntuacion de tres puntos)

-Incapacidad de los encuestados a proporcionar informaciéon precisa (por ejemplo, las
respuestas a la renta de una economia familiar pueden ser razonablemente precisas pero
rara vez lo son completamente).

Asi, se debe asumir que todas las variables usadas en las técnicas multivariantes tienen
algun grado de error de medida, y su impacto es traducirlo como afadir “desviaciones” a
las variables medidas u observadas. Por tanto, el valor observado obtenido representa tanto
el nivel “verdadero” como su “desviacion”. Cuando se calculan correlaciones o medias,
normalmente el efecto “verdadero” esta parcialmente camuflado por el error de medida,
causando bajas correlaciones y pérdida de precisién de las medias. El impacto especifico del
error de medida en las relaciones de dependencia se trata con mas detalle en las
Ecuaciones Estructurales

El objetivo del investigador es reducir el error de medida, a partir de la validez y

fiabilidad de la medida.

* Lavalidez es el grado en que la medida representa con precision lo que se supone que
representa a partir de un conocimiento profundo de lo que se va a medir y sélo entonces
realizar la medida tan “correcta” y precisa como sea posible. Sin embargo, la precision
no asegura la validez. Por ejemplo, la validez de constructo.

* La fiabilidad o grado en que la variable observada mide el valor “verdadero” y esta
“libre de error”; es lo opuesto al error de medida. Si la misma medida se realiza
repetidas veces, por ejemplo, las medidas mas fiables mostraran una mayor consistencia
que las medidas menos fiables. El investigador debera valorar siempre las variables que
estan siendo usadas y si se pueden encontrar medidas alternativas validas, elegir la
variable con la mayor fiabilidad.

Existe la opcién de desarrollar mediciones multivariantes, llamadas también escalas

sumadas, donde diversas variables se unen en una medida compuesta para representar

un concepto (por ejemplo, una escala de liderazgo de entrada multiple o puntuaciones
sumadas de un servicio). El objetivo es evitar usar s6lo una unica variable para
representar un concepto, y en su lugar utilizar varias variables como indicadores,
representando todos ellos diferentes facetas del concepto para obtener una perspectiva mas
completa. El uso de indicadores multiples permite al investigador llegar a una
especificaciéon mas precisa de las respuestas deseadas y no deja la fiabilidad plena a una

Unica respuesta sino en la respuesta “media” o “tipica” de un conjunto de respuestas

relacionadas. Por ejemplo, al medir la calidad de servicio, uno podria preguntar una tnica
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cuestion, “ ;scudl es su grado de calidad de servicio?”, y basar el analisis en una unica
respuesta.

O se podria desarrollar una escala aditiva que combinara varias respuestas de calidad de
servicio, en diferentes formatos de respuesta y areas de interés, que contemple la calidad
de servicio total. La premisa basica es que las respuestas multiples reflejan con mayor
precision la respuesta “verdadera” que la respuesta unica. Es de suma utilidad conocer
compilaciones de escalas que proporcionan una escala “lista para ser empleada” con
una fiabilidad demostrada [Bearden et al. 1993, Brunner et al.1993]. Las repercusiones
del error de medida y baja fiabilidad no pueden ser observadas directamente ya que se
encuentran en las variables observadas. Asi, se deber4, trabajar siempre para aumentar la
validez y la fiabilidad, lo que al final llevard a un descripcién mas detallada de las
variables de interés. Aunque los malos resultados no siempre se deben al error de medida,
su sola presencia es garantia de distorsion en las relaciones observadas y hace menos
poderosas las técnicas multivariantes. Reducir el error de medida, aunque implique
esfuerzo, tiempo y recursos adicionales, puede mejorar resultados débiles o marginales, asi
como fortalecer los resultados probados.

2.5. Pruebas estadisticas
Una vez ingresados los datos en SPSS y producido la estadistica descriptiva, por lo general
desearemos analizar los datos para probar ciertas hipoétesis. Por ejemplo, al ingresar los
datos de un cuestionario sobre la eficiencia en el trabajo. Ahora queremos probar si las
personas en los puestos de relaciones con los clientes son mas eficientes que las que estan
en el soporte operativo. Ademas, es posible que desee examinar la relacion entre los niveles
de eficiencia y rendimiento de trabajo. Por lo tanto, necesitamos saber qué pruebas
estadisticas llevar a cabo. Debemos estar conscientes de qué tipo de prueba estadistica
queremos realizar en nuestros datos, por ejemplo:

1. Un numero de pruebas estadisticas examinara las diferencias entre las muestras: es
decir, compararan muestras para inferir si las muestras provienen de la misma
poblacidon o no (por ejemplo, pruebas t).

2. Otras pruebas examinan la asociacion entre muestras, tal como una correlacion
(por ejemplo, la correlacion de Pearson) o pruebas de independencia (por ejemplo:
prueba de Chi-cuadrada).

Antes de seleccionar, vale la pena considerar como se construye la significacion estadistica

para dichas pruebas.

2.6. Introduccion a las pruebas paramétricas

A continuaciéon se ofrece una breve descripcion de la légica de las pruebas de
significatividad. El objetivo es so6lo introductorio como un recordatorio de las pruebas que
se pueden realizar con SPSS. Asi como existe una serie de diferentes pruebas estadisticas
disponibles, también existe una légica comun para las pruebas de significatividad,
particularmente para pruebas que comparan muestras. Por ejemplo, el caso de la légica
de una prueba una cola (one-tailed test). La explicacion incluye la razén por la cual se
llama asi.

Al realizar una prueba de significatividad, calculamos el valor de una estadistica
particular (¢, E r, etc.) basado en nuestras muestras. Para un tamafio de muestra dado, la
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distribucion estadistica parte de si las muestras fueron de la misma poblaciéon, como
un primer supuesto. Esta es la distribuciéon de la estadistica cuando la hip6tesis nula (Hy) es
verdadera. Esto se llama distribucion A en la Figura 2.3.

Figura 2.3. Prueba estadistica de una cola

Nivel de significatividad

Distribucion A Distribucion B

- o

. Potencia= 1-Beta

Beta .-{l[a
Fuente: Hair et al. (1999)

2.7. Significatividad estadistica y potencia estadistica

Cuando calculamos el valor de la estadistica para nuestras muestras tenemos que decidir
si pertenece a la Distribuciéon A, o a una segunda distribuciéon (Distribucion B). La
Distribucion B corresponde a la estadistica de cuando las muestras provienen de
diferentes poblaciones (y la hipdtesis nula es falsa). Para tomar esta decisiéon que
elegimos un punto de corte en la escala (llamado Nivel de significatividad). Esto es
mostrado por la linea vertical de la Figura 2.3.

Si el valor calculado del estadistico cae a la izquierda del nivel de significatividad en
la Figura 2.3 entonces decimos que NO es posible rechazar la hipétesis nula y afirmar
que el valor pertenece a la distribucion A. Si el valor de la estadistica cae a la derecha
del nivel de significatividad en la Figura 2.3, entonces rechazamos la hipétesis nula y
afirmamos que el valor pertenece a la Distribucion B. Como las distribuciones se
superponen, no podemos seleccionar un nivel de significatividad que separe
completamente. Esto significa que a veces vamos a afirmar que la estadistica
pertenece a una distribucion cuando realmente pertenece a la otra.
Convencionalmente, elegimos al nivel de significatividad para que el valor de a = 0.05.
Esto coloca el 95% de la Distribucion A la izquierda del nivel de significatividad, con sélo
el 5% de la Distribucion A, del lado “equivocado” de la linea. Esto configura el riesgo de
cometer un error Tipo I, reclamando una diferencia cuando No hay uno, con una
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probabilidad de 0.05 (p = 0.05). Esto nos da un riesgo de sélo 5 en 100 de alegar
falsamente un resultado estadisticamente significativo.

Habiendo establecido el nivel de significatividad usando la Distribucion A, podemos ver
que esto deja partes de la Distribucion B en ambos lados del nivel de significatividad. Esto
significa que también podemos cometer un error de Tipo II, no reclamando ninguna
diferencia cuando realmente hay una diferencia en las poblaciones de las que
proceden las muestras. La probabilidad de cometer un error de Tipo II se muestra por 8
(Beta) en la Figura 2.3. Si el valor de nuestra estadistica pertenece a la Distribucion B,
pero se encuentra dentro del drea marcado por 8 (Beta) reclamaremos equivocadamente
que viene de la Distribucion A como el valor que estda a la izquierda del nivel de
significatividad.

El ejemplo anterior se conoce como una prueba unilateral (o de una cola, one-tailed)
cuando tomamos nuestra decision sobre la significatividad de nuestra estadistica en un solo
extremo, o cola, de la Distribucion A. Con una prueba de dos colas (two-tailed) se
argumenta que una diferencia podria surgir cuando el valor de nuestra estadistica proviene
ya sea de una Distribucion B, que se superpone al extremo superior de la Distribucion A, o
de una tercera Distribucion C, que se superpone con el extremo inferior de la Distribucion
A. Esto se muestra en la Figura 2.4 donde, tenemos que establecer un nivel de
significatividad en ambas colas de Distribucion A. Para dar un valor global de a = 0.05, el
tamafio de cada una de las colas de la Distribucién A tendria un corte del nivel de
significatividad de 0.025.
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Figura 2.4. Prueba estadistica de dos-colas

Distribucion A
Nrivel de Nivel de

significatividad i significatividad

Dhistribucion C Distribgciﬁn B

A - B

0.025 0.025
Fuente: Hair et al. (1999)

Si volvemos a la Figura 2.3 podemos ver que, si toda el area bajo una curva de distribucion
se establece en 1, entonces la cantidad de Distribucion B a la derecha del nivel de
significacién es 1 - B (Beta). Esta es la probabilidad de reclamar una diferencia
estadisticamente significativa entre nuestras muestras cuando realmente es uno. Aqui
estamos haciendo una afirmacién correcta de significacidn estadistica. Esto se conoce como
la potencia de la prueba estadistica. Asi, se deduce que una prueba unilateral (una
cola, one-tailed) es mas poderosa que una prueba bilateral (de dos colas, two-tailed).
Ademads, podemos ver que una prueba estadistica con muy poca potencia es poco probable
que detecte la significatividad estadistica, incluso cuando las muestras provienen de
diferentes poblaciones. Esto es porque (3 (Beta) serd grande y la mayor parte de la
Distribucion B serd el lado “equivocado” del nivel de significatividad.

El nivel convencional de significatividad se especifica como p = 0.05 (que establece el
riesgo de ser rechazada falsamente la hipodtesis nula al 5 por ciento, o 1 en 20). Asi que
cuando el valor calculado de una estadistica tiene una probabilidad de menos de 0.05
escribimos esto como p <0.05. Otros niveles significativos son posibles de ser escogidos
para indicar que un valor es altamente significativo. Asi que a veces empleamos los niveles p
= 0.01 o incluso p = 0.001 de significatividad. Cuando un resultado tiene una probabilidad
menos que estos valores escribimos el hallazgo como p <0.01 o p <0.001, segun
corresponda.
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A excepcién del analisis clister y el analisis multidimensional todas las técnicas
multivariantes, se basan en la inferencia estadistica de los valores de una poblacion o la
relacion entre variables de una muestra escogida aleatoriamente de esa poblacion. Si
estamos realizando un censo de toda la poblacién, entonces la inferencia estadistica no
es necesaria, porque cualquier diferencia o relacién, por pequena que sea, es “verdad” y
existe. Pero rara vez, casi nunca, se realiza un censo; por tanto, en un estudio se esta
obligado a deducir inferencias de una muestra y para interpretarlas se deben especificar
los niveles aceptables de error estadistico.

El modo mas comun es determinar el nivel de error de Tipo 1, también conocido como
Alfa y es la probabilidad de rechazar correctamente la hipotesis nula cuando es
cierta (“positivo falso”).

Al especificar un nivel alfa, el investigador fija los margenes admisibles de error con una
probabilidad de concluir que la significacién existe cuando en realidad no existe.

Por tanto, la potencia es la probabilidad de que la inferencia estadistica se indique cuando
esté presente. La relacién de las diferentes probabilidades de error se muestra a
continuacién en el hipotético planteamiento de la evaluacion de la diferencia entre dos
medias. Ver Figura 2.5

Figura 2.5. Probabilidades de error de la evaluacion caso hipotético: diferencia entre
dos medias:

Realidad
Ho=Cierta Ha: Falsa

Ho= [-Alfa Beta
Aceptar o
Decisiéon Error Tipo II
Estadistica | Ha=No Alfa 1-Beta
Aceptar 0 0
Error Tipol | Potencia del test de inferencia
estadistica

Fuente: Hair et al. 1999

Aunque Alfa establece el nivel de significacion estadistica aceptable, es el nivel de potencia
el que dicta la probabilidad de “éxito” en la busqueda de las diferencias, de existir si es que
existen.

No se plantean niveles aceptables tanto de alfa como de beta, debido a que los errores de
Tipo 1y Tipo II estan inversamente relacionados, esto es que a medida que el error tipo
Alfa se hace mas restrictivo (cercano a cero), el error tipo B aumenta. Al disminuir el error
de Tipo I también se reduce el poder de la prueba estadistica. Por tanto, se debe con seguir
un equilibrio entre el nivel de alfa y la potencia resultante; de hecho, ésta no es sélo una
funcion de Alfa, sino que esta determinada por tres factores:

1.-Efecto tamaio-La probabilidad de conseguir significacion estadistica se basa no sélo
en consideraciones estadisticas sino también en la magnitud real del efecto que nos in-
teresa en la poblacién, denominado efecto tamafio. Asi, un efecto grande es mas
probable de encontrar que un efecto pequefio por lo que se afecta a la potencia de la
prueba estadistica. Por lo tanto, para evaluar la potencia de cualquier prueba estadistica,
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se debe entender primero el efecto examinado. Los efectos de tamafio se miden en
términos estandarizados para facilitar la comparacién. Las diferencias respecto de la
media se determinan en términos de desviaciones estandar, asi que un efecto tamaiio
de 0.5 indica que la diferencia respecto de la media es la mitad de la desviacion estan-
dar. Para las correlaciones, el efecto tamafio se basa en la correlacion efectiva entre las
variables.

Al determinar el nivel de error de Tipo 1, también se determina un error asociado,
denominado error de Tipo II o Beta, que es la probabilidad de rechazar la hipotesis
nula cuando es realmente falsa.

Una probabilidad mdas interesante es 1 - Beta, denominado la potencia del test de
inferencia estadistica, la cual es la probabilidad de rechazar correctamente la
hipotesis nula cuando debe ser rechazada. Por tanto, la potencia es la probabilidad de
que la inferencia estadistica se indique cuando esté presente. Ver Figura 2.6

Figura 2.6. Nivel de error y significado

Nivel de error Significado

I o Alfa Probabilidad de rechazar correctamente la hipétesis nula cuando es cierta (“positivo
falso™).

Il o Beta Probabilidad rechazar incorrectamente la hipdtesis nula cuando es realmente falsa

1-Beta Probabilidad de rechazar correctamente la hipé6tesis nula cuando debe ser rechazada

Fuente: Hair et al. 1999

2.-Alfa.-A medida que alfa se vuelve mas restrictivo, la potencia decrece, lo que
significa que como el analista reduce la oportunidad de encontrar un efecto incorrecto
significativo, la probabilidad de encontrar correctamente un efecto también dis-
minuye.

Las directrices convencionales sugieren niveles alfa de 0.05 o 0.01. Pero se debera
considerar el impacto de esta decisién sobre la potencia antes de seleccionar el nivel Alfa.
3. El tamaifio de la muestra. En cualquier nivel de alfa dado, al aumentar la muestra
siempre existira una mayor potencia del test estadistico, que genera “exceso” de
potencia, es decir, se observard que efectos cada vez mas y mas pequeiios seran
significativos hasta que, para muestras muy grandes casi cualquier efecto es significativo.
Se debe tener siempre presente que el tamafo de la muestra puede afectar a la prueba
estadistica tanto por hacerlo insensible (para muestras muy pequeiias) o demasiado
sensible (para muestras muy grandes).

Las relaciones entre alfa, tamafio de la muestra, efecto tamafio y potencia son bastante
complicadas, pero se pueden encontrar ciertos puntos de partida. (Cohen, 1977) ha
examinado la potencia para la mayor parte de las pruebas de inferencia estadistica y
ha proporcionado pautas para los niveles aceptables de potencia, sugiriendo que los
estudios deben disefiarse para conseguir niveles de alfa de al menos 0.05 con niveles de
potencia del 80 por ciento. Para conseguir dichos niveles, deben considerarse
simultaneamente los tres factores. Para ilustrar mejor lo anterior, tenemos 2 ejemplos:
Ejemplo 1.-la comprobacién de la diferencia entre las puntuaciones medias de dos
grupos. Suponga que el efecto tamafio sea entre pequeino (0.2) y moderado (0.5);
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-Problema 1: el investigador debe determinar el nivel alfa y el tamafio de muestra
necesario de cada grupo. La Figura 2.7 muestra el impacto tanto del tamafo de la mues-
tra como del nivel alfa sobre la potencia. Asi, la potencia llega a ser aceptable para
tamafios de muestra de 100 o mas en situaciones con un efecto tamafio moderado
para ambos niveles de alfa. Pero cuando ocurre un efecto tamafio pequefio, las pruebas
estadisticas tienen poca potencia, incluso con niveles de alfa expandidos a muestras de 200
o mas. Por ejemplo, una muestra de 200 en cada grupo con un alfa de 0.05 todavia
tiene un 50 por ciento de posibilidades de encontrarse diferencias significativas si el
efecto tamafio es pequeiio. Esto sugiere se debe anticipar que los efectos van a ser
pequeriios, debe disefiar el estudio con muestras mucho mayores y/o niveles de alfa menos
restrictivos (0.05 0 0.10).

Figura 2.7. Niveles de potencia entre dos medias comparadas:
Variaciones por el tamaiio de la muestra, el nivel de significacion y el efecto tamaiio

Efecto Tamaiio con Alfa= 0.05 | Efecto Tamaiio con Alfa=0.01
Tamafio de muestra | Pequefio (0.2) | Moderado (0.5) | Pequefio (0.2) | Moderado (0.5)
20 0.095 0.338 0.025 0.144
40 0.143 0.598 0.045 0.349
60 0.192 0.775 0.067 0.549
80 0.242 0.882 0.092 0.709
100 0.290 0.940 0.120 0.823
150 0411 0.990 0.201 0.959
200 0.516 0.998 0.284 0.992

Fuente Cohen (1977)

Ejemplo 2.-1a Figura 2.8 representa graficamente la potencia para niveles de significacion
de 0.01; 0.05 y 0.10 con tamafios de muestra de 20 a 300 por grupo, cuando el efecto
tamarfio (0.35) se ubica entre pequefio y moderado.

-Problema 2: el investigador debe determinar el nivel alfa y el tamafio de muestra
necesario de cada grupo. La especificacion de un nivel de significacion de un 0.01 requiere
una muestra de 200 por grupo para conseguir el nivel deseado de potencia del 80 por
ciento. Pero si se relaja el nivel Alfa, se alcanza la potencia del 80 por ciento para muestras
de 130 para un nivel Alfa 0.05 y muestras de 100 para un nivel de significacion de un 0.10.
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Figura 2.8. Impacto del tamaifio de muestra en la potencia de algunos niveles alfa
con efecto tamarfio de 0.35
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Como se observa, se debe planificar la investigacién, estimando el efecto tamafio esperado
para seleccionar entonces el tamafio de la muestra y el nivel alfa y conseguir el nivel de
potencia deseado que se utilizard también para determinar la potencia real conseguida,
de tal forma que los resultados puedan ser correctamente interpretados.

(Qué tanto de los resultados se deben al efecto tamafio, tamafio muestra o niveles de
significacién? Los analistas pueden evaluar cada uno de estos factores por su impacto sobre
la significatividad o no significatividad de los resultados.

Se recomienda referirse a estudios publicados donde se analicen los detalles concretos de la
determinacion de la potencia [Cohen, ]J. 1977] o acudir a varios programas de computadora
personal que incluso asisten a los estudios de planificacion para conseguir la potencia
deseada o calcular la potencia de los resultados reales [BMDP Statistical Software
1991, Brent, Edward E., et al 1991].

Se sugiere revisar por cierto, las técnicas de regresion miultiple y analisis multivariante
de la varianza donde es posible que pueda discutir con mas detalle las aplicaciones mas
comunes del analisis de potencia.

2.8. Requisitos adicionales a considerar

La légica anterior de las pruebas de significatividad nos obliga a hacer ciertos supuestos
acerca de nuestros datos. La razén de esto es que usamos la informacién de nuestras
muestras para estimar los valores de la poblacid n (denominados parametros, ya que por
ejemplo, usamos las medias y las desviaciones estandar de las muestras para calcular las
medias y desviacion estandar de la poblacid n de las que fueron tomadas). Por lo tanto, esta
serie de pruebas se denominan pruebas parameétricas de las que se debe considerar:
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1.

(Las muestras presentan sesgos? esencialmente esto significa que la muestra en si ya
representaria adecuadamente a la poblacion. Sin embargo, nosotros argumentamos que
la muestra debe ser seleccionada aleatoriamente de la poblacion a fin de evitar el sesgo.
No obstante, s la muestra se encuentra sesgada valores que se obtengan no seran buenos
estimadores de la poblacidn.

(En qué escala de medida estan sus datos? Las pruebas paramétricas requieren
datos de intervalo, donde los nimeros consecutivos en el escala son a intervalos
iguales (recuerde que los datos de intervalo medidos en una escala con un cero
genuino son denominados datos de razon. La velocidad es un ejemplo de dicha escala.
Las escalas de temperatura son intervalo pero no de razén ya que el cero en la escala
no significa que no exista la temperatura). También asumimos que las escalas son
continuas: es decir que no hay espacios o rupturas en ellos (no hay datos
discretos). Por ejemplo, el tiempo, la distancia y la temperatura son escalas de
intervalo. Sin datos de intervalo no podriamos calcular estadisticas significativas como
la media y desviacion estandar.

(Las puntuaciones de cada muestra se toman de poblaciones normalmente
distribuidas? Algunas de nuestras pruebas estadisticas nos obligan a hacer esta
inferencia. La prueba estadistica asume que sea el caso y si no, entonces el resultado o
puede subestimar o sobrestimar el valor de la estadistica. Esto puede comprobarse
trazando sus datos en un histograma o diagrama de caja (boxplot) o por mas
precisiéon mediante la realizacién de una muestra de Kolmogorov-Smirnov, que prueba
estadisticamente la normalidad de los datos.

(Los datos cumplen con el supuesto de homocedasticidad? Para que las pruebas
funcionen apropiadamente, asumimos que cualquier manipulacién que realicemos
(como el efecto de los estimulos econémicos sobre el rendimiento) afecta a cada
miembro de la poblacién en la misma medida y, por lo tanto, NO afecta a la distribucién
general (variacion) o la forma de la distribucién de las puntuaciones de la poblacién. Por
lo tanto, las varianzas de poblacion deben ser las mismas, y nuestras muestras
deben tener variaciones similares como las usamos para estimar los valores de su
poblacién. A veces esto se vuelve bastante complejo para los elementos de medidas
repetidas y es posible que desee considerar el uso de una prueba no paramétrica si
tiene inquietudes sobre su datos, tales como si tiene:

e Datos ordinales donde las puntuaciones proporcionan un orden pero la escala no
tiene intervalos iguales, tal como una escala de calificacidn, o

¢ La escala no es continua, o

¢ Los datos no se distribuyen normalmente, o

 Los datos que violan el supuesto de la homocedasticidad

Un ejemplo de una prueba no paramétrica es la prueba U de Mann-Whitney, un
equivalente no paramétrico de la prueba t independiente.

Normalmente prefeririamos realizar una prueba paramétrica ya que este tipo de
analisis es mas potente y utiliza las puntuaciones reales; mientras que las pruebas
no paramétricas hacen menos suposiciones sobre los datos, ya que generalmente
realizan a cabo un analisis sobre la clasificacion de las que en las puntuaciones mas que
de los puntajes en si mimos.
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5. (Como llevar a cabo las pruebas de significatividad? Aqui se advierte el estar

conscientes de las limitaciones ya que prevalece el debate sobre las pruebas de
significatividad estadistica. Existen argumentos que afirman que las pruebas de
significatividad no siempre son la mejor manera de hacer inferencias de los datos.
También existe la preocupacid n de que la significatividad estadistica no es lo mds
importante para la explicacioc n de los datos de una investigacio n. En este caso,
considere dos estudios con datos casi idénticos.
-Suponga que realiza una prueba t en ambos casos; en el primer caso, el valor t
calculado tiene una probabilidad de 0.049 (de ocurrir cuando la hipétesis nula es
verdadera). Aqui decimos que el resultado es estadisticamente significativa ya que
la probabilidad es menor que el nivel de significancia de 0.05.
-En el segundo estudio tiene una probabilidad de 0.051. Aqui decimos que el resultado
no es estadisticamente significativo ya que la probabilidad es mayor que .05. Aunque
los conjuntos de datos son casi idénticos estamos haciendo conclusiones opuestas. Por lo
tanto, los reportes de 'significativo' o 'No significativo' son un problema aqui.
Una respuesta es reportar los valores reales de la probabilidad, en lugar de sd lo decir
que un resultado es o no es estadisticamente significativo. De esta manera, el lector
puede comparar el valor de probabilidad al nivel de la significatividad. De hecho, SPSS le
reporta el valor de probabilidad en lugar del nivel significativo. A pesar de que a menudo
encabeza una columna en una tabla con el término “Nivel sig.” presenta la probabilidad
real, como p = 0.028, en lugar de reportar p <0.05. Recomendamos que reporte la
probabilidad en términos del nivel de significatividad, por ejemplo, p <0.05 o p>
0.05. (Puede haber casos en que los valores estén proximos a la significatividad, por
ejemplo p = 0.049, donde desea indicar esto en su informe, por lo que para estos casos
particulares, puede que desee incluir el valor de probabilidad real, asi como su
significado.).
Nota: en ocasiones SPSS da un valor de probabilidad de p = 0.000. En realidad, el valor
de probabilidad no puede ser cero. Este valor significa un valor de p ha sido
redondeado hasta tres decimales. Como no debemos informar errd neamente un
valor p de 0.000 podemos cambiar el altimo cero a uno y declarar que p <0.001.
Alternativamente, puede obtener el valor p real haciendo click una vez sobre la tabla,
coloque el mouse sobre el 0.000 y luego haga doble click para obtener el valor de
probabilidad. Sin embargo, reportar p <0.001 suele ser suficiente.

6. ¢(Cudl es el intervalo de confianza? Una alternativa para dar la significatividad
estadistica de un hallazgo es reportar confianza de intervalo en cuanto éstos
proporcionen una conclusion mas apropiada para el analisis. Un intervalo de confianza
(IC) define un rango de valores dentro de los cuales estamos seguros (con un cierta
probabilidad) que se encuentra nuestro valor de poblacién, por ejemplo, si tenemos una
muestra que puede calcular el intervalo de confianza de la media. Este es un estimado de
la media de la poblacién. Con una media de 4.00, nuestro intervalo de confianza
podria ser de 3.50 a 4.50 con p = 0.95. Esto nos indica que, para 95 de cada 100
muestras, el intervalo de confianza contiene la media de la poblacién. Asi que
podemos usar esto como una estimacién de la media de la poblaciéon. Una forma de
reportar este valor es el siguiente: Media = 4.00 (IC del 95%: 3.50 a 4.50) o IC del 95%
de la media = 4.00 + 0.5.
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Recuerde que las pruebas de significatividad tienen que ver con la estimacion de
los valores de la poblacién y el intervalo de confianza es una forma diferente de
hacer esto. Es claro por tanto, que, un valor estrecho de intervalo de confianza nos
reporta un mejor estimado de la media de la poblaciéon que un valor amplio de
intervalo de confianza. En una prueba de diferencia, como la prueba ¢, la diferencia
en las medias muestrales es un estadistico importante. Asi SPSS reporta el intervalo
de confianza de la diferencia en las medias de la muestra, reportando por tanto, una
estimacion de la diferencia en valores de la poblacion. Considere una prueba t para
muestras en par, con una diferencia en las medias de +3.00. El valor ¢t calculado (de
1.588, gl = 19, p = 0.129, prueba de dos colas) no sea significativo al nivel de
significacion de 0.05. Los Intervalo de confianza de esta diferencia de medias,
+3,00 (IC del 95%: -0.954 a 6.954), indica que la diferencia en los medias para las
poblaciones podria ser casi tan alta como +7 pero podria ser casi tan baja como -1, por
lo que NO podemos rechazar la posibilidad de que sea cero. Por lo tanto, el
intervalo de confianza apoya los resultados de la prueba de significatividad.
Siempre es una buena idea observar los intervalos de confianza en los reportes de SPSS,
asi como verificar la significatividad estadistica de sus resultados. Los reportes de SPSS
incluirdn intervalos de confianza como parte de la tabla de resultados.

Nota: puede generar el intervalo de confianza de una media de un conjunto de datos
y sus descriptivos mediante teclear: Analizar->Estadisticos descriptivos->Explorar-
>Lista de variables dependientes (seleccionar la variable métrica de preferencia:
Nivel de experiencia). ->Aceptar. Ver Figura 2.9

gura 2.9.-Proceso para generar intervalo de confianza
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:.Qué hay de la potencia estadistica? Esta preocupacion surge cuando se produce una
estadistica con una probabilidad mayor que el nivel de significatividad, por ejemplo
p> 0.05. En respuesta a esto, a menudo se informa que ‘aceptamos la hipotesis nula’,
lo que indica que nuestras muestras provienen de la misma poblacién. Sin embargo,
esto no es verdad. El fracaso por lograr la significatividad estadistica puede ser
debida a varias razones:

- Una de ellas puede ser que nuestra prueba esté carente de potencia estadistica,
incluso cuando nuestras muestras provengan de diferentes poblaciones.

-Otra razon es que se tengan muy pocos participantes en el estudio, lo que reducira el
poder de la prueba.
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-Alternativamente, podemos estar buscando un efecto muy pequefio y nuestro analisis
es incapaz de detectarlo.

-En nuestras pruebas puede existir diferencia de potencia estadistica. Muchos
investigadores realizan pruebas estadisticas sin comprobar previamente la potencia
estadistica circunstancia que no es recomendable dejar de hacer. Como una regla
siempre a seguir es que: una prueba que tiene una potencia de 1 - = 0.8 se ve como
una prueba de alta potencia; 0.5 como de potencia media y 0.2 como de baja
potencia. Desafortunadamente, SPSS no puede resolver el poder de su prueba
antes de que Usted lo realice, sin embargo, una vez realizadas, en unas cuantas
pruebas puede apreciar la potencia de su prueba o el efecto del tamafio a nivel post hoc
(al final del analisis). La potencia estadistica depende del tamafio de la muestra y del
tamaiio del efecto. Asi, cuanto mayor sea el tamafio de la muestra mas potente la
prueba. Ademas, cuanto mayor sea el tamafio del efecto (por ejemplo, la diferencia
entre las medias de poblacion) mas probable es que lo encontremos.

Como lo informamos, desafortunadamente, SPSS NO realiza un analisis de potencia
estadistica antes de que inicie cualquier analisis de datos. Sin embargo, hay
programas disponibles que pueden hacer esto para Usted. S6lo toma unos momentos
para llevar a cabo el analisis de potencia y el resultado le reporta a Usted qué tamafio de
la muestra necesita para la prueba que requiera hacer.,

.Como proceder con otro software para calcular la potencia estadistica? Debera:

« Establecer la potencia de su prueba. Usted puede elegir una potencia alta (0.8) si desea
aumentar las posibilidades de encontrar un efecto

« Establecer el nivel de significatividad (a). ;Va a realizar prueba de significatividad en

p 0.01, que permite reduce el riesgo de un error de Tipo I, pero que también reduce
la potencia estadistica? o ;realizara un convencional p = 0.05?

e Seleccione la prueba que desea realizar, por ejemplo, prueba t de medidas
independientes.

 Estime el tamafio del efecto que esta buscando. Apdyese en estudios anteriores de su
estado del arte, o incluso una prueba piloto puede proporcionar esta informacidn,
forzandolo a aprender sobre las puntuaciones a esperar en un estudio sobre su tema.

e Ajuste el tamafio de la muestra para la potencia que desea. El resultado de un analisis
de potencia estadistica le indicard cuantos participantes necesita en las muestras para
alcanzar este nivel de potencia estadistica. Esta es una informacién muy util, ya que no
sélo le impide seleccionar una cantidad extremadamente baja de participantes asi como
una extremadamente alta. A menudo existe la creencia de que “cuanto mads mejor” en el
analisis estadistico, pero sdlo necesita un tamafio de muestra lo suficientemente grande
para hacer el trabajo.

2.9. Conclusiones de las pruebas de significatividad

Las pruebas de significatividad estadistica nos proporcionan informacién muy util, por lo
que se ofrecen algunos consejos sobre la interpretacidn de resultados, como sigue:

1. Un resultado estadisticamente significativo. Cuando el resultado de nuestra prueba
es estadisticamente significativo, rechazamos la hipétesis nula. Sefialamos que las
diferencias muestrales son lo suficientemente grandes como para indicar diferencias en las
poblaciones que estamos examinando o que el nivel de asociacion indica una asociacién en
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las poblaciones. Ademas, es posible considerar los riesgos de tipo I y Errores de tipo II
por un momento para considerar:

-;Cudl es el valor de probabilidad real que ha producido?, ;cuan importante es su valor de
|probabilidad?, ;qué tamafio de efecto se ha encontrado en otros estudios sobre este tema?,
el hallazgo puede ser estadisticamente significativo, pero ;es importante?, ;es este efecto
grande o pequeriio de acuerdo a la literatura sobre este tema?,

-SPSS generalmente nos proporciona intervalos de confianza con nuestras pruebas de
significatividad. Esto nos da una estimacion de los valores de la poblacién. Examine estos
valores para ver el rango de la estimacion.

-Suponga que encontré una diferencia en su muestra de 6 y los intervalos de confianza
fueron de 5 a 7, esto significa que estamos 95 por ciento seguros de que el valor de la
poblacion se encuentra Entre los limites superior e inferior, de modo que en el peor de los
casos nuestra diferencia seria todavia ser 5 que todavia podria ser una gran
diferencia.

-Si el intervalo fuera grande, por ejemplo, entre 0.5 y 6.5, y nuestro valor es 3.5, seria
menos seguro en cuanto al verdadero valor de la poblacion, ya que podria estar en cualquier
lugar entre estos limites. De hecho, existe la posibilidad de que el valor de la poblacién sea
tan bajo como 0.5, y aunque el resultado de la prueba puede ser significativo esta diferencia
puede no ser de ningtin valor practico.

2. Un resultado estadisticamente NO significativo. Cuando los hallazgos no son
significativos (por ejemplo p> 0.05), informamos que no hemos encontrado evidencia
para indicar una diferencia (o asociacion) en las poblaciones. Esto suele ser denominado
“aceptar la hipétesis nula”. Podemos considerar el resultado un poco mas cuidadosamente.
No queremos hacer un error de Tipo II. Asi que cuando obtenemos un resultado no
significativo Considerar dos cosas:

-;Realizamos una prueba lo suficientemente potente para encontrar un efecto?
(Estabamos buscando un gran efecto?, ;tenemos suficientes participantes para que sea
una prueba lo suficientemente potente? En el andlisis de varianza SPSS le permite
comprobar el tamarfio del efecto y la potencia estadistica después de haberla realizado.
-Observe su intervalo de confianza para verificar si apoya los resultados de la prueba de
significatividad. En una prueba t esperamos que el intervalo de confianza esté alrededor
del valor cero para un hallazgo no significativo.
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2.10. Tipos de Técnicas Multivariantes

A continuacién, mencionamos las mas relevantes, despelgadas en la Figura 2.10:

1.El analisis factorial, con variaciones tales como: el analisis de componentes y el
analisis factorial comun. Se usa para el andlisis de interrelaciones entre un gran niimero
de variables y explicarlas en términos de sus dimensiones subyacentes comunes (factores).
El objetivo es hacer la reduccion de datos contenida en un nimero de variables originales,
en un conjunto mas pequefo de variables (factores) con minima pérdida de informacion. Al
proporcionar una estimacién empirica de la estructura de las variables consideradas, ésta
técnica se convierte en una base sélida para la creacion de escalas aditivas.

2.-La regresion multiple, técnica adecuada cuando el investigador incluye sélo una
variable métrica dependiente que se asume estad relacionada con una o mas variables
métricas independientes. Su objetivo es la prediccion de cambios en la variable
dependiente en respuesta a cambios las variables independientes. Esto se consigue muy
a menudo a través de la regla estadistica de los minimos cuadrados.

Esta técnica es util siempre se esté interesado en predecir la cantidad o la magnitud de la
variable dependiente. Por ejemplo, se puede hacer la prediccion nuevos servicios
(variables dependientes) con informacion referente a caracteristicas del mercado como
ingreso, preferencias, atributos deseados, etc. (variables independientes).

3.- Analisis discriminante multiple. Se aplica considerando que la variable dependiente
es dicotomica (es decir, innovador-no innovador) o multidicotémica (es decir, calidad:
alta-medio-bajo) y por tanto no métrica. Las variables independientes son métricas. Es
util en situaciones donde la muestra total puede dividirse en grupos basandose en una
variable dependiente caracterizada por varias clases conocidas. Los objetivos primarios
de ésta técnica son entender las diferencias de los grupos y predecir la verosimilitud
de que la entidad (persona u objeto) pertenezca a una clase o grupo particular basdndose a
partir de varias variables métricas independientes. Por ejemplo, puede usarse para
distinguir innovadores de no innovadores de acuerdo a sus perfiles demograficos, de
ingresos, psicograficos., preferencias, etc. Entre sus aplicaciones mas difundidas se
encuentran las agencia tributarias que la usan para comparar las declaraciones
seleccionadas con las devoluciones compuestas hipotéticas de un contribuyente normal
(para distintos niveles de ingresos) a fin de identificar las devoluciones y areas mas
prometedoras para la auditoria

4.-Analisis multivariante de la varianza y covarianza (MANOVA) es una técnica que se
usa simultaneamente para explorar las relaciones entre diversas categorias de variables
independientes (tratamientos) y dos o mas variables métricas dependientes. Es una
extension del andlisis univariante de la varianza (ANOVA). El andlisis multivariante de la
covarianza (MANCOVA) puede usarse en conjuncion con MANOVA para eliminar
(después del experimento) el efecto de cualquier variable independiente no
controlada sobre las variables dependientes. El procedimiento es similar al de la
correlacion parcial bivariante. MANOVA es util cuando se disefia una situacion
experimental (con variables de tratamiento no métricas) para comprobar hipotesis de
la varianza de respuestas de grupos sobre dos o mas variables métricas dependientes.
5.-Andlisis conjunto. Es una técnica de dependencia emergente que introduce so-
fisticacién en la evaluaciéon de objetos, sean nuevos productos, servicios o ideas. La
aplicacion mas directa esta en el desarrollo de nuevos productos o servicios, permitiendo la
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evaluacién de productos complejos mientras que mantiene un contexto de decisién realista
para el encuestado. El analista de mercado es capaz de evaluar la importancia de atributos
asi como los niveles de cada atributo mientras que los consumidores evaliian sélo los
perfiles de unos pocos productos, que son combinaciones de niveles de producto. Por
ejemplo, un concepto de un servicio que tiene tres atributos (precio, rapidez y
accesibilidad), cada uno de los cuales a tres niveles (por ejemplo calidad alta, media, baja).
En lugar de evaluar 27 combinaciones posibles (3 X 3 X 3), es posible evaluar un
subconjunto (9 o mas) por su atractivo para los consumidores, con la ventaja que el
investigador sabe no sélo cudl es la importancia de cada atributo sino también la
importancia de cada nivel (el atractivo de la alta calidad frente a las calidades media y baja).
Mas aun, cuando se completan las evaluaciones del consumidor, pueden usarse los
resultados del andlisis conjunto en simuladores del disefio del producto y/o servicio, que
mostraran la aceptacion del cliente para cualquier nimero de formulaciones de producto y
ayudar en el diseno del producto/ servicio 6ptimo.

6.-Correlacion candnica. Es la extension logica del analisis de regresion multiple dado
que implica una unica variable dependiente métrica y varias variables métricas
independientes. En ésta técnica el objetivo es correlacionar simultineamente varias
variables dependientes métricas y varias variables métricas independientes. Mientras
que la regresion multiple implica una unica variable dependiente, la correlacion candnica
implica multiples variables dependientes. El principio subyacente es desarrollar una
combinaciéon lineal de cada conjunto de variables (tanto independientes como
dependientes) para maximizar la correlacién entre los dos conjuntos. El procedimiento im-
plica obtener un conjunto de ponderaciones para las variables dependientes e
independientes que proporcione la correlacion unica maxima entre el conjunto de
variables dependientes y e independientes.

7.-Analisis claster. Es una técnica analitica para desarrollar subgrupos significativos de
individuos u objetos. El objetivo es clasificar una muestra de entidades (personas u
objetos) en un numero pequefio de grupos mutuamente excluyentes basados en
similitudes entre las entidades. A diferencia del andlisis discriminante, los grupos no
estan predefinidos. Por consiguiente, se usa la técnica para identificar los grupos.
Usualmente implica al menos dos etapas:

-La primera es la medida de alguna forma de similitud o asociaciéon entre las entidades
para determinar cuantos grupos existen en realidad en la muestra.

-La segunda etapa es describir las personas o variables para determinar su composicion.
Este paso se realiza aplicando el analisis discriminante a los grupos identificados por la
técnica cluster.

8.-Analisis multidimensional, donde el objetivo es transformar los juicios de los
consumidores de similitud o preferencia (por ejemplo, preferencias por tiendas o marcas.
comerciales) en distancias representadas en un espacio multidimensional. Si los objetos
Ay B son en opiniéon de los encuestados mas similares que el resto de los pares posibles
de objetos, las técnicas de analisis multidimensional situaran a los objetos A y B de tal
forma que la distancia entre ellos, en un espacio multidimensional es menor que la
distancia entre cualquier otro par de objetos. Los mapas perceptuales muestran el
posicionamiento relativo entre los objetos, pero es necesario un andlisis adicional para
evaluar qué atributos predicen la posicién de cada objeto.
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9.-Andlisis de correspondencias. Es una técnica recientemente desarrollada de
interdependencia que facilita la reduccion dimensional de una clasificacion de objetos
sobre un conjunto de atributos y el mapa perceptual de objetos relativos a estos
atributos. Ademas, se debe considerar la necesidad de “cuantificar datos cualitativos”
que se encuentran en las variables nominales. Esta técnica difiere de otras técnicas de
interdependencia en su capacidad para acomodar tantos datos no métricos como
relaciones no lineales.

Emplea una tabla de contingencia que es la tabulaciéon cruzada de dos variables
categoricas. A continuacion transforma los datos no métricos en un nivel métrico y
realiza una reduccion dimensional (muy similar al analisis factorial) y un mapa
perceptual (similar al analisis multidimensional). Por ejemplo, las preferencias por
atributos de servicio de los encuestados pueden ser tabuladas de forma cruzada con
variables demograficas (por ejemplo, género, categorias de renta, ocupacion). La técnica
permite la asociacién o “correspondencia” de marcas y las caracteristicas de aquellos que
prefieren cada marca para mostrarlos en un mapa bi o tri dimensional, relacionando las
marcas con caracteristicas de los encuestados. Las marcas percibidas como similares se
localizan en una cercana proximidad unas de otras. De la misma forma, las caracteristicas
mas distintivas de los encuestados que prefieren cada marca estan determinadas también
por la proximidad de las categorias de las variables demograficas respecto de la posiciéon
de la marca. La técnica aporta una representacion multivariante de la interdependencia de
datos no métricos que no es posible realizar con otros métodos.

10.- Modelos de probabilidad lineal. Se le conoce como analisis }, consistiendo en una
combinacion de regresion multiple y analisis de discriminante multiple. Esta técnica es
similar al andlisis de regresion miultiple en que una o mas variables independientes se
usan para predecir una unica variable dependiente. Lo que distingue al modelo de
probabilidad lineal de la regresio n mu Itiple es que la variable dependiente es no métrica,
como en el analisis discriminante. La escala no métrica de la variable dependiente
requiere diferencias en el método de estimacio n y supuestos sobre el tipo de distribucion
subyacente, siendo en la mayoria de sus otras facetas similar a la regresion muiltiple. Asi,
al tener la variable dependiente especificada correctamente se emplea la técnica de
estimacion apropiada, usando igualmente los supuestos bdsicos considerados en la
regresio n mu ltiple. Esta técnica se distingue del analisis discriminante en que acomodan
todos los tipos de variables independientes (métricas y no métricas) y no requieren el
supuesto de normalidad multivariante. Sin embargo, en muchos casos, particularmente
con mds de dos niveles de la variable dependiente, el andlisis discriminante es la técnica mds
apropiada.

11.-Modelos de ecuaciones estructurales. Denominado simplemente como LISREL (el
nombre de uno de los paquetes informaticos mas populares), es una técnica que permite
separar las relaciones para cada conjunto de variables dependientes. Esta técnica
proporciona una estimacion mds adecuada y eficiente para series con ecuaciones
simultdneas mediante regresiones mu ltiples. Se caracteriza por dos componentes bdsicos:
(Bearden et al. 1993) el modelo estructural o modelo guiay (BMDP Statistical
Software 1991) el modelo de medida.

-El modelo “guia”, relaciona variables independientes y variables dependientes. En estos
casos, la teoria, antes que la experiencia u otras directrices, permitiran que el
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investigador distinga qué variables independientes predicen cada variable dependiente.
Los modelos discutidos que incluyen multiples variables dependientes -analisis
multivariante de la varianza y correlacion canénica-no son apropiados en esta
situacion, dado que permiten sélo una unica relaciéon entre variables dependientes e
independientes.

-El modelo de medida permite al investigador usar varias variables (indicadores), para
una unica variable dependiente o independiente. En este caso, el investigador puede
evaluar la contribucién de cada item de la escala asi como incorporar como la escala mide el
concepto (fiabilidad) en la estimacién de las variables dependientes e independientes. Este
procedimiento es similar al desarrollo del analisis factorial de los items de la escala y
utiliza las cargas factoriales en la regresion.

12. Técnicas multivariantes emergentes. El uso generalizado de las herramientas
informaticas ayudo a iniciar la era del analisis multivariante tal y como lo conocemos hoy,
con un nimero de técnicas especializadas que se pueden aplicar a una gama amplia de
situaciones. No obstante, ahora nos encontramos al principio de una era en la cual el
analisis multivariante incorpora nuevos enfoques para identificar y representar las
relaciones multivariantes.

Un area de desarrollo en es la busqueda de datos y las redes neuronales.

-La busqueda de datos es el intento de cuantificar las relaciones entre grandes cantidades
de informacién con una especificacién previa minima de la naturaleza de las relaciones. Una
técnica que se usa muchas veces junto con la biisqueda de datos son las re des neuronales,
una técnica de andlisis flexible que es capaz de llevar a cabo una identificacion-de
relaciones (parecida alaregresiéon multiple o al andlisis discriminante) o la reducciéon de
datos y el andlisis estructural (semejante al analisis factorial o cluster).

-Las redes neuronales son diferentes a las técnicas multivariantes mas tradicionales tanto
en la formulacién del modelo como en los tipos de relaciones mas complejos que se pueden
formular.

-La técnica de la muestra repetida o “arranque”. Elimina la necesidad de cumplir
determinados supuestos estadisticos (como la normalidad), mediante el uso del
ordenador para replicar una “muestra repetida” de la muestra original, con el
reemplazo y la generacion de una estimacion empirica de la distribucion muestral.
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Figura 2.10. Diagrama de Flujo para seleccién de técnica multivariante
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2.11. Andlisis de dependencia y seleccion de la técnica multivariante
Para una mejor seleccidn de las técnicas multivariantes, se sugiere practicar con 3 de los
juicios que un investigador debe realizar sobre el objeto de estudio y la naturaleza de los

datos:

Analisis de
correspond
encias

1.- ;Pueden dividirse las variables en: dependientes o independientes basandose la
clasificacion en alguna teoria? La respuesta a esta cuestion indica si se deberia utilizar
un analisis de dependencia o interdependencia

2.- Si puede hacerse, ;cudntas de estas variables son tratadas como dependientes en un

analisis simple?
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3.- ;Como son las variables medidas?
Notese que en la Figura 2.10, las técnicas de dependencia estdn en el lado izquierdo y las
técnicas de interdependencia estan a la derecha.
Un analisis de dependencia, es aquel en el que una variable o conjunto de variables es
identificado como la variable dependiente y que va a ser explicada por otras variables
conocidas como variables independientes. Por ejemplo el analisis de regresion
multiple. Un andlisis de interdependencia es aquel en que ninguna variable o grupo
de variables es definido como independiente o dependiente, y es un procedimiento
que implica el andlisis de todas las variables del conjunto simultdneamente. Otro ejemplo:
El analisis factorial.
Asi, se recomienda en la seleccion del método multivariante:

1. El analisis de interdependencia

2. El analisis de dependencia y después referirse la clasificacion de la Figura 2.10
Los métodos del andlisis de dependencia pueden ser a su vez divididos en dos tipos,
segun:

* El numero de variables dependientes. Puede clasificarse como de una variable
dependiente Unica, como varias variables dependientes o incluso varias relaciones
de dependencia/independencia.

* El tipo de escalas de medida empleadas para las variables. Con variables
métricas (numéricas/cuantitativas) o no métricas (cualitativas/categoricas).Si
implica una unica variable dependiente que es métrica, la técnica apropiada es tanto
el analisis de regresién miltiple como el analisis conjunto. Este tiltimo es un caso
especial ya que se trata de un procedimiento de dependencia que puede tratar la
variable dependiente como métrica o no métrica, en funcién de las circunstancias.
Si la Unica variable dependiente es no métrica (categorica), entonces la técnica
apropiada es, o analisis discriminante multiple, o los modelos de probabilidad
lineal. Cuando el problema implica varias variables dependientes, hay otras 4
técnicas estadisticas apropiadas:

-Si varias variables dependientes son métricas, debemos entonces apuntar a las variables
independientes.

-Si las variables independientes son no métricas, debemos elegir analisis de la varianza.
-Si las variables independientes son métricas, la apropiada es la correlacion canénica

-Si varias variables dependientes son no métricas, entonces pueden transformarse a través
de una variable ficticia de cédigo (0-1) y puede utilizarse también el analisis candnico (la
codificacién de la variable ficticia es una manera de transformar datos no métricos en
datos métricos. La creaciéon de variables ficticias, en las cuales se asignan unos y ceros al
sujeto, dependiendo de si cuenta o no con cierta caracteristica. Por ejemplo, si un sujeto es
masculino se le asigna un 0 y si el sujeto es femenino se le asigna un 1, o al contrario).
Finalmente, si se postula un conjunto de relaciones de variables
dependientes/independientes, entonces el modelo de ecuaciones estructurales es el
apropiado. Para la seleccidn de la técnica multivariante se recomienda ver tanto la Figura
2.10 como el Apéndice: Matriz de pruebas estadisticas sugeridas.
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2.12. Relaciones de los métodos multivariantes

En el analisis de interdependencia no pueden ser clasificadas las variables como
dependientes o independientes. Las variables son analizadas simultdneamente a fin de
encontrar una estructura subyacente para el conjunto total de variables o sujetos. Si
realiza andlisis de la estructura de las variables, entonces el analisis factorial es la
técnica apropiada. Si los casos o los encuestados se van a agrupar para representar una
estructura, entonces seleccionaremos el analisis claster. Si el interés esta en la estructura
de objetos, se debe aplicar las técnicas de analisis multidimensional. Como ocurre con
el analisis de dependencia, deberian considerarse las propiedades de las técnicas de
medicién. Generalmente, el analisis factorial y el analisis cluster se consideran analisis
de interdependencia métricos. Sin embargo, los datos no métricos se pueden
transformar a través de variables ficticias codificadas para usarlos con analisis
factorial y analisis cluster. Existen desarrollos tanto de las aproximaciones meétricas
como de las no métricas al andlisis multidimensional. Si va a analizar las
interdependencias entre objetos medidos por datos no métricos, la técnica a utilizar sera
analisis de correspondencias.

La Figura 2.11 muestra varios de los analisis de dependencia multivariante en términos
de la naturaleza y nimero de las variables dependientes e independientes.

Figura 2.11. Relaciones entre métodos de dependencia multivariante
Correlacién candnica
Y +Y,+Y3--+Y, =X, +X; +X3+---+X
(métrica, no métrica) (métrica, no métrica)

Andlisis multivariante de la varianza
Y1 +Y,+#Y3+Y, =X, + X, +X3+ - +X
(métrica) (no métrica)

Andlisis de la varianza
Yi=X; +X; +X3+ - +X
(métrica) (no métrica)

Anadlisis discriminante multiple
Yi=X; +X; +X3+ - +X
(no métrica) (métrica)

Andlisis de regresion miiltiple
Yi=X1+X2+X3 +.. + Xy
(métrica) (métrica, no métrica)

Anadlisis de conjunto
Yi=X1+ X2+ X3 +.. + X;y
(métrica, no métrica) (no métrica)

Modelo de ecuaciones estructurales
Y1=X11 + X12 +Xq3+ - +X1p
Yy =Xy1 + Xop +Xo3+ - +Xop
Ym = Xml + Xm2 +Xm3+ e +an
(métrica) (métrica, no métrica)
Fuente: Hair et al. (1999)
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Como se aprecia, la correlacion candnica es posible considerarla como el modelo general
en el cual se basan otras muchas técnicas multivariantes, dado que sitia la minima
restriccion respecto al tipo y numero de variables tanto de valor teérico dependiente
como independiente. Como las restricciones se basan en valores tedricos, es posible
alcanzar conclusiones mas precisas con la escala especifica empleada en la medicién de los
datos. Estas técnicas multivariantes parten desde el método general del analisis canénico
hasta el mas especializado método de modelizacion de ecuaciones estructurales.

2.13. Recomendaciéon de como usar

El analisis multivariante es una herramental poderoso pero que necesariamente debe estar

basado en un s6lido constructo tedrico conceptual; inttil es practicarlo si no se cuenta con

esto ultimo debido a que la complejidad de las relaciones entre las variables, exige un
conocimiento profundo de los modelos bajo analisis para su explicacion. Asi, se sugiere para
su mejor aplicacion:

1. Determinar significacion practica y estadistica. La potencia de ejecucion y los
resultados que arrojan las diversas técnicas multivariantes, debe ser realizada con
precauciéon y evitar la miopia al solamente tomar en cuenta la significacion
conseguida por los resultados sin entender sus interpretaciones, a favor o en
contra de lo esperado. Asi, de los resultados aparte de entender la significacion
estadistica también debe hacerlo a su significacién practica, que se refiere a la pregunta
“ .y para qué?”. Es decir, para cualquier aplicacion, los resultados deben tener un
efecto demostrable que justifique la accion, con implicaciones tedricas y sustantivas,
que en la mayoria de las veces, se deducen de su significacion practica. Por ejemplo,
un analisis de regresion que haga la prediccion de las diversas tecnologias que
soportan a la mercadotecnia digital en los préximos 5 afios, medidas como la
probabilidad entre 0 y 1 entre ellas, con nivel de significacién establecido de 0.05. Los
ejecutivos aceptan los resultados, los analizan y modifican la estrategia de la empresa.
Sin embargo, lo que no se ha tenido en cuenta es que mientras la relacion era
significativa, la capacidad predictiva posiblemente era baja, tan baja que la
estimacion de la posibilidad de la entrada de ciertas tecnologias podria variar tanto
como un 20% al nivel de significacion del 0.05. jLa relacién de la “significacion
estadistica” podria entonces tener un rango de error de 40 %! A una firma del cual se
predice que tiene una oportunidad de introducir una nueva tecnologia de 50/50 podria
realmente tener probabilidades del 30 al 70% representando niveles inaceptables
sobre los cuales actuar. Los investigadores y los gerentes no han probado la
significacidn practica o de gestidn de los resultados, olvidando que la relacion todavia
necesitaba un posterior refinamiento.

2. El tamafio muestral afecta a todos los resultados. La discusiéon de la potencia
estadistica demuestra que el impacto sustancial del tamafio muestra opera en la
consecucidn de la significacion estadistica, tanto en tamafios muestrales grandes como
pequefios. Para muestras pequeias, la sofisticacién y la complejidad del analisis
multivariante facilmente resulta tanto en:

-Muy poca potencia estadistica de la prueba para identificar de forma realista
resultados significativos o
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-Facilmente un “sobre aprovechamiento” de los datos de tal forma que sean
artificialmente buenos porque se ajustan muy bien a la muestra, aunque no sean
generalizables.

Lo mismo ocurre para muestras grandes que, pueden hacer a los test estadisticos
altamente sensibles. Siempre que los tamafios muestrales excedan los 200 o 400
encuestados, el investigador deberia examinar todos los resultados significativos para
asegurarse que tienen significacion practica debido al aumento de la potencia
estadistica como consecuencia del tamafio muestra. Los tamafios muestrales
también afectan a los resultados cuando los andlisis implican grupos de encuestados,
como ocurre en el analisis discriminante o en MANOVA. Tamafios muestrales
desiguales entre los grupos influencian a los resultados y requieren un analisis y/o
interpretacion adicional. Por tanto, el investigador o usuario del analisis multivariante
deberia siempre valorar los resultados a la luz de la muestra utilizada.

Conozca los datos. Las técnicas, por su propia naturaleza, identifican relaciones
complejas dificiles de representar de forma simple. Como resultado, la tendencia es
aceptar los resultados sin el tipico examen que uno emprende en los analisis
univariante y bivariante (por ejemplo, grafico de dispersiéon de correlaciones y
boxplots de comparaciones de media). Estos “atajos” pueden ser el preludio del
complicaciones fatales ya que el andlisis multivariante requiere un examen mas
riguroso de los datos porque la influencia de atipicos, violaciones de los supuestos
y la pérdida de datos puede agravarse a través de varias variables y tener efectos
sustancialmente diferentes. Para servirse de todos los beneficios, el analista debe
también “saber donde mirar” con formulaciones alternativas del modelo original, tales
como relaciones no lineales e interactivas. Ademads, cuenta con un conjunto de
técnicas de diagnéstico en continua expansiéon que permiten que estas relaciones
multivariantes sean descubiertas por medios similares a los métodos
univariantes y bivariantes. El investigador de un problema multivariante debe
tomarse su tiempo en utilizar estas medidas de diagnostico para un mayor
entendimiento de los datos y de las relaciones basicas que existen.

Verifique continuamente la parsimonia del modelo. Las técnicas se disefian para
acomodar las variables en el analisis. Esto sin embargo, no debe sustituir el desarrollo
de modelos conceptuales antes de que se apliquen las técnicas multivariantes.
Aunque es siempre importante evitar omitir una variable predictor critica, denominada
error de especificacion, por varias razones debera también evitar insertar variables
indiscriminadamente debido a que las variables irrelevantes aumentan la capacidad
del analisis para ajustar la muestra de datos pero a costa de sobre ajustar los datos y
hacerlos menos generalizables para la poblacion. Asi, las variables irrelevantes no
sesgan, regularmente las estimaciones de las variables relevantes, pero pueden
enmascarar los efectos verdaderos debido a la multicolineadad. La
multicolinealidad es el grado en el que cualquier efecto de una variable puede ser
prevista o explicada por las otras variables del analisis. A mayor
multicolinealidad, la capacidad para definir el efecto de cualquier variable
disminuye, por lo que incluir variables que no son relevantes conceptualmente
atrae varios efectos potencialmente dafiinos, incluso si las variable adicionales no
sesgan directamente los resultados del modelo.

75



5. Atienda los errores. A pesar de la potencia del analisis multivariante, Dificilmente se
consigue la mejor prediccidn en el primer analisis, por lo que se be partir de la cuestidn,
“ cadonde podemos ir desde aqui?’. La mejor respuesta es considerar a los errores en
la prediccidon, tanto si son los residuos del analisis de regresion, la ausencia de
clasificacion de observaciones en el analisis discriminante o los atipicos del
analisis cluster.En cada caso, se deben utilizar los errores de prediccion no como una
medida de error o como algo meramente a eliminar, sino como un punto de partida para
diagnosticar la validez de los resultados obtenidos y como una indicacion de las
relaciones que quedan sin explicar.

6. Validar los resultados. Una de las mayores capacidades del andlisis multivariante es
identificar interrelaciones complejas, las cuales implican que puede darse el caso de
que los resultados sean especificos solo para la muestra y no generalizables a la
poblacion. Asi, se debe siempre asegurar que existen observaciones suficientes por
pardmetro estimado y evitar el “sobreajuste” de la muestra..

7. Validez. Se realiza por diferentes métodos, que incluyen:

-Division de la muestra y el uso de una submuestra para estimar el modelo y usar
una segunda submuestra para estimar la precision predictiva,

-Empleo de ana lisis de “bootstrapping” (Mooney & Duval 1993 o Brent et al.,1993)
incluso conseguir una muestra distinta para asegurar que los resultados son apropiados
para otras muestras.

Cualquiera que sea la técnica multivariante empleada, el investigador debe centrarse no

s0lo en estimar un modelo significativo sino también en asegurar que es

representativo de la poblacion en su conjunto. Recuerde: el objetivo no es encontrar

el mejor “ajuste” sélo para la muestra sino desarrollar el modelo que mejor describa a

la poblacion en su conjunto. Tanto las numerosas técnicas multivariantes disponibles y la

extensa cantidad de supuestos que implica su aplicaciéon, hace muy evidente que para
finalizar con éxito un analisis multivariante se tiene algo mas que la selecciéon del método
correcto. Esto va desde definir el problema hasta el diagnostico critico de los resultados.

Una propuesta para la aplicaciéon de los métodos multivariantes, es la de 7 pasos (Hair,

1999), a manera de recomendaciones:

Paso 1: Objetivos.

El punto de partida para cualquier analisis multivariante es definir el problema de
investigacion, los objetivos analiticos de forma conceptual, antes de especificar cualquier
variable o medida. No debe exagerar el papel del desarrollo del modelo conceptual o teoria.
No importa si la investigacion es practica o académica, se debe ver en primer lugar el
problema en términos conceptuales, a partir de los conceptos e identificar las relaciones
fundamentales a investigar. Desarrollar un modelo conceptual no es dominio exclusivo
de los académicos; también se ajusta a la aplicacion a la experiencia del mundo real.
Un modelo conceptual no debe ser complejo y detallado, sino una simple representacion
de relaciones a estudiar. Si se propone una relacion de dependencia como objetivo de
investigacion, debe especificar los conceptos dependientes e independientes. Nota: se
define un concepto, mas que una variable. Para la aplicacién de una técnica de
interdependencia, se deben determinar las dimensiones de la estructura o similitud. En
situaciones de dependencia como de interdependencia, debe identificar primero las
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ideas o temas de interés en lugar de fijarse en las medidas a utilizar. Esto minimiza la
posibilidad de que conceptos relevantes sean omitidos en el esfuerzo por desarrollar
medidas y definir los detalles del disefio. Un buen caso de desarrollo de modelos
conceptuales son las ecuaciones estructurales. Con los objetivos y el modelo conceptual
especificados, ya es posible elegir la técnica multivariante apropiada.

Después de haber seleccionado un método de dependencia o interdependencia, la
ultima decision consiste en elegir la técnica especifica basada en las caracteristicas de
medicion de las variables dependientes e independientes. Se pueden especificar las
variables antes del estudio o se pueden definir después de recoger los datos.

Paso 2: Diseiio

A partir del modelo conceptual establecido, ponga en practica de la técnica elegida. Para
cada técnica, debe desarrollar un plan de analisis especifico que dirija el conjunto de
supuestos que subyacen en la aplicaciéon de la técnica, que van desde consideraciones
generales de tamafios de muestra minimos o deseados, tipos de variables (métricas vs.
no métricas) y métodos de estimacion (tipo de medida de asociacion usada en el analisis
multidimensional, la estimacién de los resultados agregados o desagregados en el conjunto
o el uso de formulaciones especiales de variables para representar efectos interactivos o no
lineales en la regresion). Estos supuestos resuelven los detalles especificos y finalizan la
formulacién del modelo y los requisitos del esfuerzo de recogida de datos

Paso 3: Supuestos de aplicabilidad

Evaluacion de los supuestos basicos de la técnica multivariante

A partir de la recogida de datos, el primer analisis no consiste en estimar el modelo
multivariante, sino en evaluar los supuestos subyacentes. Todas las técnicas
multivariantes las tienen, tanto estadisticos como conceptuales, que afectan las
relaciones multivariantes. Para las técnicas basadas en la inferencia estadistica se deben
tener en cuenta los supuestos de normalidad multivariante, linealidad, independencia
de los términos de error e igualdad de las varianzas en una relacion de dependencia.
Cada técnica tiene una serie de supuestos conceptuales que tratan sobre asuntos como la
formulacion de modelos y los tipos de representaciones. Antes de intentar cualquier
estimacion del modelo, aseglrese de que se encuentran cubiertos los supuestos estadisticos
y los conceptuales.

Paso 4: Estimacion y ajuste del modelo

Ya planteados los modelos, se realiza la estimacion efectiva del modelo multivariante y
una valoracion global del ajuste del modelo. En el proceso de estimacidn, tiene distintas
opciones para elegir las caracteristicas especificas de los datos (por ejemplo, uso de
covarianzas en MANOVA) o maximizar el ajuste de los datos (por ejemplo, rotacion de
los factores o funciones discriminantes). Después de estimar el modelo, se evalda el
ajuste para averiguar si consiguen niveles aceptables sobre los criterios estadisticos
(por ejemplo, nivel de significacion), identificar las relaciones propuestas y conseguir la
significacion practica. El proceso es iterativo por lo que es muy probable que debera re-
especificar el modelo para mejorar los niveles de ajuste y/o explicacion, en la que
determine si los resultados estan excesivamente afectados por un tinico o pequefio conjunto
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de observaciones que indican que los resultados tiendan a ser inestables. Estos esfuerzos
aseguran que los resultados sean “robustos” y estables al aplicarlos razonablemente a
todas las observaciones de la muestra. Ajustes inadecuados a las observaciones pueden
identificarse como atipicas, observaciones influyentes u otros resultados dispersos (por
ejemplo, conglomerados de un Unico miembro o casos seriamente desclasificados en el
analisis discriminante).

Paso 5: Interpretacion

Con un nivel aceptable de ajuste del modelo, al interpretar los valores teoricos se revela la
naturaleza de las relaciones multivariantes. La interpretacién de los efectos para variables
individuales se realiza examinando los coeficientes estimados (ponderaciones) para cada
variable en el valor tedrico (por ejemplo, ponderaciones de regresion, cargas de los factores
o utilidades conjuntas). Algunas técnicas también estiman los valores tedricos multiples que
representan las dimensiones subyacentes de la comparacién o asociacién (por ejemplo,
funciones discriminantes o componentes principales). La interpretacién puede
conducir a re-especificaciones adicionales de las variables y/o formulacién del modelo, se
estima de nuevo y se interpreta una vez mas. El objetivo es identificar la evidencia
empirica de las relaciones multivariantes de los datos muestrales que pueden
generalizarse para el total de la poblacion.

Paso 6: Validacion

Antes de dar por bueno los resultados, debera someterlos a un conjunto final de
diagnoésticos que aseguran el grado de generalidad de los resultados por los métodos de
validacion disponibles. Validar el modelo se refiere a la demostracion de la generalidad
de los resultados al conjunto de la poblacion. Los diagndsticos afiaden poco a la
interpretacion de los resultados pero sirven para asegurar los resultados mas
descriptivos de los datos y su generalizacion al conjunto de la poblacion.

Para cada técnica, el uso de los pasos anteriores de construccion de un modelo
multivariante se indicara en un diagrama de flujos de decisiones dividido en dos secciones.
La primera seccion (los pasos 1 a 3) se refiere a los temas abordados con la preparacién
para la propia estimacion de modelos (es decir, los objetivos de investigacion,
consideraciones para el disefio de la investigacion y el ensayo para las suposiciones).

La segunda seccion (los pasos 4 a 6) se refiere a las cuestiones del modelo de
estimacion, interpretacion y validacion. El diagrama de flujos de decisiones proporciona
un método simplificado pero sistematico para la aplicacion de organizada del disefio de
modelos multivariantes cuando se aplica cualquier de sus técnicas.
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Capitulo 3. Andlisis de Datos

Lo SEAY

3.1. Analisis de datos y su importancia
Para trabajar con cualquier técnica multivariante, se debe realizar primero, un examen de
datos, el cual es una etapa necesaria y vital, que ciertamente es muy demandante en tiempo,
y que es comun que habitualmente se descuida por parte de los analistas de datos. El
llevarlo a cabo de manera cuidadosa y detallada conduce a una mejor prediccion,
evaluacion y hace mas facil explicar las dimensionalidades, a partir de tablas y graficas que
los sistemas de software producen del analisis de datos (Anderson, 1969),. Estas tablas y
graficas proporcionan al analista un conjunto de formas simple y completa, para
examinar tanto las variables individuales como las relaciones entre ellas. Obstaculos
adicionales que se deben resolver son la evaluacion y solucidon de los problemas del
disefio de la investigacion asi como la recoleccion de datos. Son de particular interés 3
analisis de datos:
1.-La evaluacion de los datos ausentes, Los datos ausentes son una molestia para los
investigadores. Pueden ser producto de errores en la introduccién de los datos o de la
omisién de respuestas por parte de los encuesta dos. En este capitulo se discutird la
clasificacion de los datos ausentes y los procesos o razones que explican su presencia.
2.-La identificacion de casos atipicos y o respuestas extremas, pueden influenciar
indebidamente el resultado de un andlisis multivariante, por lo que se deben utilizar
métodos para evaluar su impacto.
3.-La comprobacion de los supuestos subyacentes., donde debe evaluar el ajuste de la
muestra de datos con los supuestos subyacentes en la técnica multivariante. Por ejemplo,
los investigadores que desean analizar el analisis de regresion estaran interesados en
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evaluar los supuestos de normalidad, homocedasticidad, independencia del error y
linealidad. Cada una de estas cuestiones deberian ser abordadas en cierta medida para
cada aplicacion de la técnica multivariante. Adicionalmente, debera considerar los métodos
para incorporar las variables no métricas en aplicaciones que requieren variables
métricas mediante la creacién de un tipo de variable métrica especial conocida como
variable ficticia. La aplicabilidad del uso de las variables ficticias varia con cada proyecto de
analisis de datos. Para saber mas, consulte: IBM 2011a; IBM 2011b; IBM, 2011c.

3.2. Analisis de datos y su importancia

Las técnicas multivariantes por su gran poder analitico, también crean una gran carga de

actividades adicionales, ya que debe asegurarse de que exista congruencia entre los

constructos tedricos y estadisticos sobre las que se basan. Al hacer anadlisis de datos en las
técnicas multivariantes, se obtiene (IBM,2011):

* Una comprensién del enlace datos-relaciones entre las variables-resultados
esperados cuya complejidad estd en continuo aumento y que por ello, permite el
refinamiento del modelo multivariante y proporcionar perspectivas claras y razonables
para la interpretacién de los resultados.

* Lademanda de andlisis cada vez mas, de enormes cantidades de datos, que implican que
la potencia estadistica requiera de supuestos mas complejos que los que encontramos
en los andlisis univariantes.

* La complejidad analitica necesaria para asegurar los requerimientos estadisticos de
aplicaciéon de la técnica multivariante elegida, obliga usar una serie de técnicas de
examen de los datos que en muchas ocasiones rivaliza en complejidad con la
propia técnica multivariante.

* Los efectos de los datos ausentes, los cuales por definicion no se representan
directamente en los resultados, pueden ser sustanciales dado el impacto que tienen
sobre la naturaleza y caracter de las variables

El examen de los datos, tipicamente se basa desde el proceso simple de inspeccion visual

de los graficos al proceso estadistico multivariante que incluye: analisis de datos

ausentes y a la comprobacion de los supuestos subyacentes en todos los métodos
multivariantes. Por esto la importancia de detenerse en esto antes de entregarse a las
técnicas multivariantes. No debe considerarse que malgasta el tiempo, el esfuerzo y los
recursos dedicados al proceso de examen de los datos, debe ver estas técnicas como
una “inversién en un seguro multivariante”. Cabe advertir que aunque una técnica sirva

para hacer una estimacion adecuada y obtener resultados, existen problemas “ocultos” a

prever, que surgen de las cuestiones antes dichas con un potencial de problemas

catastréficos y que es posible evitar.

El examen de datos sugerida incluye fases, que son:

1. Examen grafico de la naturaleza de las variables a analizar y las relaciones que forman
las bases del analisis multivariante,

2. Proceso de evaluacion para entender el impacto que pueden tener los datos ausentes
sobre el analisis, y una serie de alternativas para casos reiterados de ausencia de datos
en el andlisis
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3. Identificacion de casos atipicos, con técnicas que por su singularidad pueden
distorsionar las relaciones sobre una o mas variables estudiadas y

4. Los métodos analiticos de evaluacion de la capacidad de los datos para cumplir los
supuestos estadisticos especificos de las técnicas multivariantes.

5. Introduccion y evaluacion de técnicas para incorporar variables no métricas cuando
se requieren variables métricas creando una serie de variables métricas de
reemplazo para representar las categorias de las variables no métricas.

Siempre debe prevalecer el objetivo de entender, evaluar e interpretar los resultados
mas complejos, por lo que se debe comprender las caracteristicas basicas de los datos y sus
relaciones subyacentes, destacando que al considerar un analisis univariante, el nivel de
comprension es muy simple, particularmente con ayuda de software especializado como el
SPSS.

3.2.1. Analisis de la forma de la distribucion

Es el punto de partida para entender la naturaleza de cualquier variable se basa en
caracterizar la forma de su distribucion, de la que es basica el obtener una perspectiva
adecuada de la variable a través de un histograma.(representacion grafica de los datos que
muestra la frecuencia de los casos y valores) en categorias de datos, tecleando: Analizar-
>Estadisticos  descriptivos->Explorar->Seleccién  variables->Graficos y en
descriptivos, seleccionar: De tallo y hojas asi como Histograma (ver Figura 3.1). Las
frecuencias representan la forma de la distribuciéon de respuestas para su examen. Si el
rango de respuestas va de 1 a 10, investigador puede construir un histograma contando el
numero de respuestas que fueron 1, 2, etc. En el caso de variables continuas se forman
categorias, dentro de las cuales la frecuencia de los valores de datos esta tabulada. La
altura de las barras representa la frecuencia de los valores de los datos en cada categoria. Si
el examen de la distribucion tiene como objetivo evaluar su normalidad (tecleando:
Analizar->Frecuencias->Seleccion variables->Graficos, en Histogramas seleccionar:
Mostrar curva normal en el histograma) es posible superponer la curva normal sobre
la distribucion, como se ha hecho en la Figuras: 3.2. y 3.3 El histograma puede utilizarse
para examinar cualquier tipo de variable, desde los valores originales a los residuos de una
técnica multivariante. Una variante del histograma es el diagrama de tallo y hojas que
presenta el mismo cuadro grafico pero que también proporciona una enumeracion de los
valores de los datos reales.

-Problema 1: Dividir el archivo CKM_MKT _Digital.sav de acuerdo a los diferentes tipos de
empresa.

-Teclear: Datos->Dividir archivo; Seleccion Comparar los grupos; Seleccion de
variable (Firm'’s size) ->Aceptar.
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Figura 3.1. Proceso para ordenar la base de datos

SLLE R SR ENEER

p’ﬁE‘ E:'E‘ £ E‘FD LL n‘u%%uﬁ&u (Ein
UM O Trcusiry and sarices i Little (1150
HM Fo Indstny and sanicas is Littie (11.58)
M Fo Sarices i Meda (51.100)
W B Senices i Meda (51-100)
HM ..BO Zanices i Meda (51.100)
5 M B0 Indusiry and sevaces i Lilths (1155
BE a0 Industry and saniees 5 Littio (1145
BF Fo Seracas 15 Blg (101 5]
M Fo Inehistry i Mudhs (51-250)
M .BO Induzdry is Big {258 a+)
T B0 Indysing and senices i Litila (1150
M F& Irdusity and sanices & Littia (11-50)
3 Fo Wndsslry a0 samiest s Littia (1-50)
30 M . FD Inthstry |5 Mida (51
] _FO ndhistey i Medsa £51.26%)
300 B0 Sanvcos is Mosia (51:100)
£l Fa Sonices & Meds (511
HF B Indugiry andd aandcas o Liftle (11-53)
oM .FO i :

Fuente: SPSS 20 IBM

SN EOED Y R | FRIRRTRE AL MLWEAANG BERTE LG LSO

A o i i ey
Tadhariry and waaces o Ltk (17401
[FE YA p—— BT
bty el i s Lt (17481
[T p——a
Imchanty el ke o Lt 11503
fadkriey el misezin o Lt 11501
Ity g b o8 Lime (11500
ki ol Wi i (1150
bahrtiny ad mambcms s Licps (11403
[N
Iatary 5 Wi 4
mcdapivy o0 W 0
mdairy i Medfia (013004
Imihariry i M (117504
Imdhatry i M (4204
mdusiry i Ve 54200
mdantry Vs (51250
sty o Vw1258

EEsEElBERREY E

TP FRTEEERTTEEERTERI

s R A s b B R T

[ 3

Eﬂﬁﬂ! Transtormar ﬂﬂahnr lﬂmudmm el
[ Diafinir prapledades da vaniables. 1
T Dosfinie nbvel ok medicion para descontda.. £
| 18 Copiar propiecanes g datos.
o P ak '_||.'. .
| iR Definirsechas_
B Definir conjurios e respupstas miliples.
el tebsiint =
B entificar casos duplicadas. . ¥
ﬁ[ﬁsmmm r
| (5 ordenar casos.. 4
£ ordenarvanabies...

persanalEadn

& Identifier 10O}

#h MaleFemate [GE.. B Cairnpars :

i Lovel Education |

B T N 3 Duganizar bos Tesultados por grspos

& Back Oficel Froet. GripEs basaos B

# Mahalanotss Dist d Firms SeaFIRM SwZE] |
# Probaniidad W s Managers Age(acE] |
& Puntuaciin : T..

& X1 indoeration_1_ i Dedenar archive Sealn variasles deagnipacidn
’#—Immﬂm—' 15 El archive 3 8518 ordenade

Estado aduat CompararAGE FIRN_SEZE

s s s

Resultado: Se obtiene la base de datos ordenada de acuerdo a lo requerido
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Figura 3.2.- Histograma de la variable X;de la base de datos CKM_MKT _Digital.sav
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Figura 3.3.- Histograma de la variable X, de la base de datos CKM_MKT_Digital.sav
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Siempre debe prevalecer el objetivo de entender, evaluar e interpretar los resultados mas
complejos, por lo que se debe comprender las caracteristicas basicas de los datos y sus rela-
ciones subyacentes, destacando que al considerar un andlisis univariante, el nivel de
comprension es muy simple, particularmente con ayuda de software especializado como el

SPSS. (IBM,2011).
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3.2.2.Analisis de la forma de la distribucion

Es el punto de partida para entender la naturaleza de cualquier variable se basa en
caracterizar la forma de su distribucion, de la que es basica el obtener una perspectiva
adecuada de la variable a través de un histograma.(representacion grafica de los datos que
muestra la frecuencia de los casos y valores) en categorias de datos, tecleando: Analizar-
>Estadisticos  descriptivos->Explorar->Seleccion  variables->Graficos y en
descriptivos, seleccionar: De tallo y hojas asi como Histograma (ver Figura 3.3). Las
frecuencias representan la forma de la distribucién de respuestas para su examen. Si el
rango de respuestas va de 1 a 10, investigador puede construir un histograma contando el
numero de respuestas que fueron 1, 2, etc. En el caso de variables continuas se forman
categorias, dentro de las cuales la frecuencia de los valores de datos esta tabulada. La
altura de las barras representa la frecuencia de los valores de los datos en cada categoria. Si
el examen de la distribuciéon tiene como objetivo evaluar su normalidad (tecleando:
Analizar->Frecuencias->Seleccion variables->Graficos, en Histogramas seleccionar:
Mostrar curva normal en el histograma) es posible superponer la curva normal sobre
la distribucion, como se ha hecho en la Figura 3.3. El histograma puede utilizarse para
examinar cualquier tipo de variable, desde los valores originales a los residuos de una
técnica multivariante. Una variante del histograma es el diagrama de tallo y hojas que
presenta el mismo cuadro grafico pero que también proporciona una enumeracién de los
valores de los datos reales.

3.2.3. Analisis de relacidn entre variables

Aparte del examen de la distribucién de una variable se encuentra el examen de las

relaciones entre dos o mas variables. Uno de los métodos mas aplicados para el analisis

de las relaciones bivariantes es el grafico de dispersion, basado puntos de datos de 2

variables. Una variable se presenta en el eje horizontal y la otra en el vertical. Las

variables pueden ser valores: observados, esperados o residuos. Los puntos del grafico

muestran un patron que representa la relacién entre las variables.

Asi, cuando los puntos se organizan:

* Alolargo de una linea recta se dice que se obtiene una relacion lineal de correlacion.

* Un conjunto de puntos curvados puede indicar una relacion no lineal, que se puede
tratar de varias formas de acuerdo al punto de vista con el que se quiera tratar su
linealidad.

* Sino existen patrones, es decir, s6lo se muestra un conjunto de puntos aparentemente
aleatorios, en este caso, no hay relacion.

Para lograr los graficos, teclee:

Graficos->Cuadro de dialogo antiguos->Dispersiéon puntos->Dispersion simple-

>Definir->Seleccion de variables (X1 vs X2) Eje y; Eje x; Titulos; Aceptar->Hacer doble

click en grafico resultante->En modo de Editor graficos, sefialar Afadir linea de

ajuste total->Aplicar...Ver Figura 3.4.
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Figura 3.4. Graficos de dispersion de variables métricas
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Para lograr los valores de correlacion, teclee: Analizar->Correlaciones->Bivariadas;
Seleccionar variables; Aceptar; Copiar especial, se producira la Matriz de Correlacion
Ver Figura 3.5y 3.6

Figura 3.5. Proceso para generar la correlacion bivariada
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Fuente: SPSS 20 IBM
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Figura 3.6 Matriz de correlacion
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Fuente: SPSS 20 IBM

La matriz de correlaciones tiene la gran ventaja de apreciar todos los resultados en una sola
vista ya que el realizar tablas de dispersiéon por cada uno delos cruces, resulta muy tedioso
para el estudio. Por ejemplo, teclee: Graficos->Cuadro de didlogo antiguos->Dispersion
puntos->Dispersion simple->Definir->Seleccion de variables (X1 vs X3) Eje y; Eje x;
Titulos; Aceptar->Hacer doble click en grafico resultante->En modo de Editor
graficos, sefialar Afadir linea de ajuste total->Aplicar...Ver Figura 3.7
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Figura 3.7. Grafico de dispersion con linea de ajuste total variable X1 vs. X3
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3.2.4. Anadlisis de las diferencias entre grupos

Otro escenario que debera enfrentar en su proceso de investigacion es el entender el
caracter y la diferencia entre dos o mas grupos de una variable para dos o mas variables
meétricas, tal y como ocurre en el andlisis discriminante, analisis de la varianza y
analisis multivariante de la varianza. En estos casos es importante entender como se
encuentran distribuidos los valores para cada grupo y determinar si son suficientes
las diferencias entre ellos como para tener significacion estadistica.

Por otro lado, se deben identificar los casos atipicos que pueden resultar ser aparentes
s6lo cuando los valores de los datos se separan en grupos. Un método grafico utilizado
y muy popular es el de cajas (boxplot), a nivel de distribucién de los datos. Los limites
superior e inferior de la caja marcan los cuartiles superior e inferior de la distribucion
de los datos. Por tanto, la longitud de la caja es la distancia entre el primer y el tercer
cuartil, de forma que la caja contiene el 50 por ciento de los datos centrales de la
distribucion. La linea dentro de la caja sefala la posicion de la mediana. Si ésta cae cerca
del final de la caja, se indica la presencia de asimetria. Cuanto mayor sea la caja, mayor es
la extension de las observaciones. Las lineas que se extienden desde cada caja (bigotes)
representan la distancia entre la mayor y la menor de las observaciones que estan a menos
de un cuartil de la caja y se marcan con una X. Los casos atipicos son observaciones que se
sitian entre 1.0 y 1.5 cuartiles fuera de la caja. Los valores extremos son aquellas
mayores que 1.5 cuartiles fuera de los limites de la caja. (IBM,2011).
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-Problema 2: genere grafico de cajas para la variable Xi, de la base de datos de
CKM_MKT_Digital.sav.
-Teclear: Analizar->Estadisticos descriptivos->Explorar->Seleccion variables (X;) -
>Graficos->En Diagramas de caja seleccionar Niveles de los factores juntos;
Continuar; Aceptar (ver Figura 3.8).

Figura 3.8. Proceso para generacion de grafico de caja variable X1
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3.3. Datos ausentes
Son muy habituales en el analisis multivariante (IBM,2011) ; rara vez el investigador evita
enfrentarse a este problema. El desafio consiste en enfrentarse a los resultados producidos
por esta causa en los procesos de estimacion y que afecten a la generalidad de los
resultados. Para hacer esto, la ocupacién inicial basica a realizar es determinar las
razones que subyacen en el dato ausente, siendo en muchos casos la extensién de la
ausencia de datos una cuestion secundaria. Es muy importante detectar la causa de la
ausencia de datos a fin de tomar las decisiones pertinentes para su correccion. Los datos
ausentes son generados por:

* Acciones externas al encuestado por diversos motivos tales como: errores en la
captura de los datos, problemas en su recoleccién, el encuestador no es claro en la toma
de datos, etc. Cuando se descubren con oportunidad, existe un cierto control de los
efectos que producen por parte del investigador.

* Acciones internas por parte del encuestado, tales como: rehusarse a contestar,
sesgar la respuesta de la encuesta, o0 mostrar respuestas sin mayor compromiso que
librarse de la encuesta, motivaciones diversas, etc. Son dificiles de detectar por parte del
investigador por lo que los efectos no son previsibles, por lo que las acciones de
correccion, se limitan a identificar patrones en los datos ausentes que caracterizarian
dicho proceso, a través de plantear cuestiones como:

-:Se pueden identificar uno o distintos patrones?
-¢.Estan los datos ausentes distribuidos de forma aleatoria dentro del cuestionario?
-;En qué medida son relevantes?

Si se determinan pautas y la extensién de los datos ausentes es suficiente como para

garantizar un curso de accion, entonces se asume que estd operando algin proceso de

ausencia de datos y que algunos de los resultados estadisticos podrian estar sesgados en la
medida en que las variables incluidas en el analisis estan influidas por los procesos de
pérdida de datos.

Las causas de los procesos tanto de la ausencia de datos como la ausencia de respuestas

en la recoleccion son de similar interés, ya que cabe preguntarse:

- ;Son diferentes las personas que no respondieron de las personas que si lo hicieron? Si es

asi:

-¢Qué impacto produciran las diferencias en el analisis, los resultados o su interpretacion?

Como se observa el impacto de los datos ausentes es perjudicial no s6lo por sus

potenciales sesgos “ocultos” sino también por su efecto en el tamaifio de la muestra para

el andlisis. De no aplicarse soluciones corregirlo, ninguna observacion con datos
ausentes debera incluirse en el analisis. Esto reduce la muestra a grado tal que la puede

hacer inadecuada. De ser asi, el investigador debera buscar observaciones adicionales o

encontrar una solucién para la ausencia de datos en la muestra original. Estas acciones,

aunque practicas estan soportadas minimamente en pocas guias para el diagnostico y

solucion de la ausencia de datos. Por esta razon, se presentaran algunos tipos de procesos

de ausencia de datos, métodos para identificar su naturaleza y las soluciones existentes
para dar cabida a la ausencia de datos en el analisis multivariante. La Figura 3.9 contiene
un ejemplo sencillo de datos ausentes entre 10 casos.
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Figura 3.9.-Tabla con datos ausentes

Caso | Variables Datos Ausentes por Caso
ID X1 | X2 | X3 | X4 [ X5 | No. | %

1 9.2 1223343560 0

2 8.7 | 15 3 60

3 2.5 6.4 |3 60

4 3.3 |55 49196 |1 20

5 45 |19 332 40

6 46.195|146(82(93]|0 0

7 6.7 88832 40

8 5.6 19.7 55|98 1 20

9 9.8 84 |3 60

10 37 139194196 |67 |0 0

No. |2 1 6 |4 |2 15 | Total Valores Ausentes
% 20 |10 |60 |30 |20 |30

Datos Ausentes por Variable

Fuente: propia

En la investigacidon basada en encuestas, el nimero de datos ausentes varia mucho entre los
casos y las variables. En el ejemplo, podemos ver que todas las variables (X1 a X5) tienen
algunos datos ausentes, en X3, falta mas de la mitad (60%) de todos los valores. Asi también
3 casos (2,3 y 9 tienen mas del 50 % de datos ausentes (60%) y s6lo 3 casos tienen datos
completos. En conjunto, un 30% de los valores estan ausentes. Si se hiciera un analisis
multivariante que necesitara datos completos, los datos se verian reducidos a solamente 3
casos, que para cualquier tipo de andlisis es muy pobre en aportaciéon. Este nivel de
reduccion en los casos disponibles es frecuente en muchas aplicaciones y se considera como
primera opcién. Las soluciones mas sofisticadas para se abordaran mas adelante y con
detalle. No obstante, otra siguiente opcién es la eliminacion de las variables y/o casos.
En el ejemplo, si suponemos que el constructo no se altera sustancialmente con la
supresion de una variable, la eliminacién de X3 es una manera de reducir el nimero de
datos ausentes. Con esto incrementaria a 5 casos con informaciéon completa. Si se eliminan
los tres casos (2, 3 y 9) con cantidades de datos ausentes excepcionalmente altas, el
numero total de datos ausentes se reduce ahora a solamente 6 casos, No obstante, 4/6
datos ausentes de X3 estan en X4 presentes en Xz, del que se puede establecer un patréon de
datos de valores bajos posibles a sustituir. Esta asociacidon sistematica entre los datos
ausentes y datos validos tiene un impacto directo sobre cualquier analisis en los que se
incluyen X4 y X2 para evaluar el impacto del proceso de datos ausentes sobre los resultados.
Antes de planear cualquier solucién contra la ausencia de datos, debe diagnosticar y
comprender los procesos que los motivan y que subyacen en este fenémeno. En las
ocasiones en que estos procesos se encuentran bajo control del investigador y se identifican
explicitamente. Se les denomina prescindible, lo que significa que no se necesitan
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soluciones especificas para la ausencia de datos dado que los limites de la ausencia de los
datos son inherentes a la técnica usada [Little et al. 1987].

3.3.1. Datos ausentes prescindibles
Ejemplos de proceso de datos ausentes prescindibles son  (IBM, 2011):

1.

El dato ausente de aquellas observaciones de una poblacién no incluidas en la muestra.
Recuerde que el proposito de la técnica multivariante es la generalizaciéon de las
observaciones de la muestra al conjunto de la poblacién; esto implica un gran esfuerzo
por salvar los datos ausentes de las observaciones que no estadn en la muestra. Debe
hacer prescindibles estos datos ausentes mediante el uso de una muestra probabilistica
de los encuestados seleccionados ya que esto permite especificar los procesos de datos
ausentes causantes de las observaciones omitidas de forma aleatoria y que los datos
ausentes pueden explicarse como un error muestral de los procedimientos estadisticos.
Asi, los “datos ausentes” de las observaciones no seleccionadas son prescindibles.

Los datos estan censurados, los cuales son observaciones incompletas como
consecuencia de su etapa en el proceso de ausencia de datos, como el caso del analisis
de las causas de fallecimiento. Es claro que los encuestados que todavia viven no
pueden proporcionar informacién completa (es decir, la causa de su muerte) y por
tanto estan censurados.

Justificar los datos ausentes como prescindibles implica que el proceso estd operando
aleatoriamente y que los efectos son identificables y explicitamente ajustados a la
técnica usada. Sin embargo, en muchos casos, esto no es asi por lo que debe evaluar la
medida y el impacto en que los datos ausentes determinan si es un proceso aleatorio o,
en caso contrario, sise puede remediar con alguna de las soluciones existentes.

3.3.2. Ma3s tipos de procesos de ausencia de datos
La ausencia de datos (IBM. 2011) ocurre por muchas razones y en muchas situaciones, tales
como:

1.

El que ocurre en cualquier situacion y se debe a factores de procedimiento, tales
como:

-Errores en la entrada de datos que crean codigos invalidos,

-Restricciones de representatividad como, los datos de las poblaciones pequefios en
censos mundiales

-Fallos al completar el cuestionario o incluso la morbidez del encuestado. En estas
situaciones, el investigador tiene escaso control sobre los procesos de ausencia de
datos, aunque pueden aplicarse ciertas soluciones si se encuentra que los datos
ausentes son de caracter aleatorio.

Otro tipo ocurre cuando la respuesta es inaplicable, como las preguntas en relacién
a los afios de matrimonio para adultos que nunca han estado casados. Asi, los analisis
pueden ser especificamente formulados para acomodar a estos encuestados.

Otros tipos se identifican y manipulan con menos facilidad, siendo la mayoria
relacionados directamente con el encuestado, tales como el desistimiento o
renuncia del mismo a responder a ciertas preguntas de caracter sensible como el
nivel y/o fuente principal de ingresos, o cuando el encuestado no tiene opinién o
conocimiento suficiente para contestar la pregunta.
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De esta manera, se debe anticipar para minimizarlos en el disefio de la investigacién y en la
recopilacién de datos. Sin embargo, puede ocurrir muy bien que el investigador deba
enfrentarse con los datos ausentes resultantes que si ocurren siguiendo una pauta aleatoria,
existen soluciones para mitigar sus efectos.

3.3.3. Examen de los tipos de datos ausentes

A fin de determinar el tipo de solucién para la ausencia de datos (IBM, 2011), en primer

lugar, debe averiguar el grado de aleatoriedad de los datos ausentes, de acuerdo a los

siguientes pasos :

1. Datos ausentes que provienen de un proceso no aleatorio. Esto sucede cuando se
tienen dos variables (X1 y X2), con X1 sin datos perdidos, Xz con algunos datos ausentes.
Si en el andlisis de las variables se encuentra un proceso de datos ausentes entre
ambas, donde existen diferencias significativas para casos de Xz con datos validos y
datos ausentes en funcién de los valores de Xi.Cualquier andlisis tiene que comprobar
explicitamente los procesos de datos ausentes entre X1 y X2 o si no se introduce sesgo
en los resultados.

2. Datos ausentes que provienen de un proceso aleatorio (MAR= missing completely
at random). Si los valores ausentes de Xz dependen de X4, pero no en Xz. Esto es, los
valores observados de Xz representan una muestra de los valores reales de Xz para cada
valor de Xy, pero los datos observados para Xz no representan necesariamente una
muestra verdaderamente aleatoria para todos los valores de X2. Aunque el proceso
de datos ausentes es aleatorio en la muestra, sus valores no son generalizables para
la poblacion. Por ejemplo, supongamos que conocemos tenemos las respuestas de 2
tipos de gerentes, tanto de la empresa publica como privada (X1), al cuestionarles sobre
los ingresos financieros anuales (X2), al requerirles informen de las cantidades
asignadas encontramos que los datos ausentes son aleatorios para ambos sexos pero
que ocurren con mayor frecuencia para los de la empresa privada que la publica (X1).
Mientras que el proceso de ausencia de datos esta operando de forma aleatoria,
cualquier soluciéon aplicada a los datos ausentes debe tener en cuenta tipo de gerencia
de empresa de los encuestados porque afecta a la distribucién definitiva de los valores
de ingresos financieros (Xz2).

3. Un mayor nivel de aleatoriedad ya es considerado proceso completamente aleatorio
(MCAR = missing completely random), por lo que los valores observados de X1 son
verdaderamente una muestra aleatoria de todos los valores de Xj, sin un proceso
subyacente que tienda a sesgar los datos observados. En el ejemplo anterior, esto se
mostraria por el hecho de que los datos para los ingresos financieros estén
aleatoriamente ausentes en la misma proporcion tanto gerentes publicos como privados.
Si esta es la forma del proceso de ausencia de datos, cualquier solucién se podria aplicar
sin tener en cuenta el impacto de cualquier otra variable o proceso de datos ausentes.

3.3.4 El diagnéstico de la aleatoriedad en el proceso de pérdida de observaciones

Se recomienda considerar 3 métodos para realizar el diagnostico:

1. Valorar los datos ausentes para una Unica variable Xi al formar dos grupos de
observaciones con datos ausentes para Xi y aquellos con valores validos de Xi. Se
realizan entonces los test para determinar si existen diferencias significativas entre los
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dos grupos sobre otras variables de interés. Si se encuentran patrones de diferencias
significativas, indicaria que existe un proceso de pérdida de datos no aleatorio. De
nuestro ejemplo, en primer lugar formariamos 2 grupos de encuestados, aquellos con
datos ausentes en la pregunta sobre ingresos financieros y aquellos que responden a la
pregunta. Se procede a entonces a comparar los porcentajes de acuerdo al tipo de
gerencia. Si el tipo de gerencia (empresa privada) se encontrara en mayor proporcion
en el grupo de datos ausentes, sospechariamos que el proceso no ha operado de forma
aleatoria. Si la variable que se estda comparando fuese métrica (por ejemplo, una
actitud o percepcion) en lugar de categorica (género), entonces el apropiado es la
prueba t. Asi, Usted debera examinar un ndmero de variables para ver si surge
cualquier tipo de patréon consistente. Se debe tomar en cuenta y recordar, que ciertas
diferencias u ocurren por azar, o por una serie de diferencias con un patrén
subyacente.

Otra aproximacion, consiste en utilizar las correlaciones dicotomizadas para evaluar
la correlacion de los datos ausentes en cualquier par de valores. Los valores validos, de
cada variable se representan por el valor 1, mientras que los datos ausentes son
reemplazados por valores de 0, los cuales entonces se correlacionan. Estas indican el
grado de asociacion entre los valores perdidos sobre cada par de variables. Bajas
correlaciones implican aleatoriedad en el par de variables. No existen guias o
recomendaciones que identifiquen el nivel de correlacién que indique si los datos
ausentes no son aleatorios, los test de significacion estadistica de las correlaciones
proporcionan una estimacién conservadora del grado de aleatoriedad. Si la
aleatoriedad es indicativa para todos los pares de variables, entonces puede suponer
que los datos ausentes pueden clasificarse como proceso completamente aleatorio. Si
existen correlaciones significativas entre algunos pares de variables, entonces puede
suponer que los datos son s6lo MAR (missing completely at random) y estas
relaciones deben ser tenidas en cuenta en cualquier solucién que se quiera aplicar.
Finalmente, es posible realizar un test conjunto de aleatoriedad que determine si los
datos ausentes pueden ser clasificados como MCAR (missing completely at random)
que analiza el patron de datos ausentes sobre todas las variables y las compara con el
patrén esperado para un proceso de datos ausentes aleatorio. Si no se encuentran
diferencias significativas, los datos ausentes pueden ser clasificados como MCAR
(missing completely at random). Si se encuentran diferencias significativas, sin
embargo, el investigador debe usar las aproximaciones descritas mas arriba para
identificar los procesos especificos de datos ausentes que no son aleatorios.

3.4. Aproximaciones al tratamiento de datos ausentes
Es importante seguir las recomendaciones (Hair et al., 1999), los cuales son:

3.4.1.El diagnostico de la aleatoriedad en el proceso de pérdida de observaciones

Se clasifican en 4 categorias y estdn basadas en la aleatoriedad de los procesos de datos
ausentes, en funciéon del método empleado para estimarlos [Little et al. 1987]. Si se
encuentran procesos de datos ausentes MAR (missing completely at random) o no
aleatorios, debera aplicar sélo el método disefiado especificamente para este proceso [Little
et al. 1987.]. La aplicacion de cualquier otro método introduce sesgos en los resultados. Solo
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si el investigador de termina que el proceso de ausencia de datos puede clasificarse como
MCAR (missing completely at random) pueden utilizarse todas las aproximaciones
discutidas en las siguientes secciones.

No obstante, muchas veces los investigadores evaldan la aleatoriedad de los datos ausentes
antes de aplicar una de las soluciones de datos ausentes. Incluso si la solucion es la
apropiada, el investigador debe tener en cuenta los impactos especificos de los resultados
asociados con ella. Con mucha frecuencia, se aplica una solucién sin una evaluacion de los
procesos de ausencia de da tos, la conveniencia de la solucién seleccionada o las
consecuencias que tendra. En tal caso, nunca se dara cuenta de los efectos porque estan
camuflados bajo los resultados generales:

3.4.2. Utilizar sélo aquellas observaciones con datos completos

El tratamiento mas simple y directo es la de incluir sélo aquellas observaciones con
datos completos, (aproximacion de casos completos). Se encuentra en todos los
programas estadisticos y es el método por defecto en muchos programas. No obstante, esta
aproximacion deberia usarse sélo si los datos ausentes son MCAR ( missing completely at
random) ya que los datos ausentes que no lo son tienen elementos no aleatorios que
sesgarian los resultados. Por tanto, incluso aunque sélo se usen observaciones validas, los
resultados no son generalizables para la poblaciéon. Mas adn, en muchas situaciones, el
tamafio de la muestra resultante queda reducida a una muestra inapropiada para el
analisis. Esta aproximacién se ajusta mejor a casos en los que la extensién de la ausencia
de datos es pequeinia, en los que la muestra es suficientemente grande para permitir la
supresion de los casos con los datos ausentes y en los que las relaciones entre los datos son
tan fuertes que no pueden verse afectadas por cualquier proceso de datos ausentes.

3.4.3.Supresion de caso(s) y/o variable(s)

Es otra solucion simple que consiste en suprimir el caso(s) y/o variable(s) que peor se
comporta(n) respecto a los datos ausentes. En ésta categoria se determina la extension de
los datos ausentes sobre cada caso y variable y entonces destruye los casos y variables que
exceden el nivel especificado. En muchos casos donde se presenta un patréon de datos
no aleatorio, puede constituir la solucion mas eficiente. Usted encontrara que los datos
ausentes estan concentrados en un pequefo subconjunto de casos y/o variables, con cuya
exclusion se reduce sustancialmente la extension de los datos ausentes. Al momento, no
existen guias suficientes para el nivel de exclusidn necesario, pero cualquier decision
debera basarse tanto en consideraciones empiricas como tedricas. Si se encuentran los
valores ausentes para lo que sera una variable dependiente en el analisis propuesto,
habitualmente se excluye el caso. Con esto, se evita cualquier incremento artificial en el
poder explicativo del andlisis que pudiera ocurrir cuando estime en primer lugar los datos
ausentes para la variable dependiente por uno de los procesos de imputacion a
describir a continuacién y después usar los valores estimados en el andlisis de las
relaciones de dependencia. Si una variable que no sea la dependiente tiene valores
ausentes y es una candidata a la eliminacidn, el investigador debe asegurarse de que
existan variables alternativas, con la expectativa de que estén altamente correlacionadas,
para representar la intencion de la variable original. Debera siempre considerar lo que se

97



gana al eliminar una fuente de datos ausentes y lo que se pierde al no contar con una
determinada variable en el analisis multivariante.

3.4.4.Métodos de imputacion

Esta categoria se realiza a través de uno de los muchos métodos de imputacién (Hair et al.
1999, IBM, 2011), que es el proceso de estimacion de valores ausentes basado en valores
validos de otras variables y/o casos de la muestra. El objetivo se consigue empleando
relaciones conocidas que se identifican en los valores validos de la muestra y que ayudan
en la estimacion de valores ausentes. Sin embargo, debera considerar cuidadosamente el
uso de la imputacién en cada instancia, dados sus potenciales impactos sobre el analisis
[Dempster y Rubin, 1983]. Se dice que es de doble filo su implementacion ya que por un
lado existe la posibilidad de llevarlo a creer que los datos estan completos después de todo,
y es por el otro lado, tiene también la posibilidad de unir situaciones donde el problema es
suficientemente menor con situaciones donde los estimadores estandar aplicados a los
datos reales e imputados tienen sesgos sustanciales.

Los métodos siguientes, se recomienda utilizarlos con variables métricas debido a:
1. Para variables métricas, se pueden hacer estimaciones de los datos ausentes con

valores como una media de todos los valores validos.

2. Para variables no métricas se requiere una estimaciéon de un valor especifico en vez
de una estimacidon en una escala continua. Existe mucha diferencia entre estimar un
valor ausente para una variable métrica, tal como la disposicion por crear
innovaciones o una percepciéon del uso de la tecnologia e incluso los ingresos por
innovaciones, que estimar el género del encuestado cuando este dato esta ausente. Por
tanto, las variables no métricas no se logran tipicamente mediante el proceso de
imputacion, sino que requieren la aproximacién de la modelizacion especifica
abordada en la siguiente seccidn o se omiten por estar ausentes.

Los métodos de imputacion pertenecen a dos tipos:

1. El uso de toda la informaciéon disponible a partir de un subconjunto de casos para

generalizar sobre la muestra entera, o

2. Como métodos para estimar valores de reemplazo para los datos ausentes que, de esta

forma, se analizan mediante técnicas multivariantes estandar.

3.4.5.El uso de toda la informacidn disponible como técnica de imputacion
El primer tipo de método de imputacion no reemplaza los datos ausentes sino que imputa
las caracteristicas de distribucion (por ejemplo, la desviacion media o estandar) o las
relaciones (por ejemplo, correlaciones) de todos los valores validos disponibles. Se le
conoce también como enfoque de disponibilidad completa, este método (opcion
PAIRWISE en SPSS) se usa principalmente para estimar correlaciones y maximizar la
informacién disponible en la muestra. La caracteristica diferencial de esta aproximacion
es que cada correlaciéon se basa en un conjunto de observaciones potencialmente tnico y
que el namero de observaciones empleadas en los cdlculos puede variar en cada
correlacién. El proceso de imputacion no consiste en reemplazar los datos ausentes
por el resto de los casos, sino en utilizar las correlaciones obtenidas como
representantes parala muestra entera. Se puede comparar esta aproximacion al enfoque
de disponibilidad completa mencionada anteriormente, que usa solamente datos de
98



observaciones que no tienen datos ausentes. Cualquiera de las dos aproximaciones
puede introducir sesgos si el proceso de datos ausentes no es MCAR (missing completely
at random).Aunque el método de disponibilidad completa maximiza los datos utilizados y
salva el problema de los datos ausentes de una Unica variable eliminando un caso del
analisis entero, pueden también surgir muchos problemas de esta aproximaciéon. En primer
lugar, las correlaciones pueden calcularse “fuera de rango” y de forma inconsistente con
otras correlaciones de la matriz de correlacion. Cualquier correlacion entre X1 y X2 queda
restringida por su correlacion con una tercera variable X3. De acuerdo a la férmula:

Rango de rxy:rxzryz+/' \/(1 — szz)(l - ryzz)

La correlacién entre x e y puede variar s6lo de +1 a -1 si tanto X e y tienen una co-
rrelacion cero con todas las otras variables de la matriz de correlaciéon. Es muy raro que se
dan correlaciones con otras variables distintas de cero. En la medida en que las
correlaciones con otras variables aumenten, el rango de posibles correlaciones entre x e y
disminuye, aumentando de esta forma la posibilidad de que la correlacién en un tunico
conjunto de casos sea inconsistente con las correlaciones derivadas de otros conjuntos de
casos. Por ejemplo, si X e y tienen correlaciones de 0.6 y 0.4 respectivamente con X3,
entonces el rango de correlaciones posibles entre X e Y es 0.24 + 0.73, o de -0.49 a 0.97.
Cualquier valor fuera de este rango es matematicamente inconsistente, aunque
podria ocurrir si se obtiene la correlacién con un nimero y conjunto de casos diferentes
para las dos correlaciones en el enfoque de disponibilidad completa. Un problema asociado
es que los auto valores de la matriz de correlacion pueden llegar a ser negativos, alterando
asi las propiedades de varianza de la matriz de correlacion. Aunque la matriz de
correlacién puede ajustarse para eliminar este problema, muchos programas no incluyen
este programa de ajuste. En casos extremos, la matriz estimada de varianzas/covarianzas
no es positiva definida. Todos estos problemas deben ser considerados al seleccionar esta
aproximacion, frente a excluir casos con datos ausentes.

3.4.6.Sustitucion de datos ausentes

La segunda forma de imputacion consiste en el método efectivo de sustitucion de los
datos ausentes por valores estimados sobre la base de otra informacién existente en la
muestra. Esta medida puede llevarse a cabo de muchas maneras, que van desde una
sustitucion directa de valores, a procesos de estimacién basados en relaciones entre
variables. La exposicion siguiente se centrara en los métodos mas ampliamente utilizados,
aunque existen otras muchas formas de imputacion [Little et al. 1987].

-Sustitucion de caso

En este método, las observaciones con datos ausentes se sustituyen con otras
observaciones no muestrales. Un ejemplo comun es reemplazar un hogar que esta en la
muestra pero con el que no se puede contactar o que tiene gran cantidad de datos ausentes
con otro hogar que no estd en la muestra, preferiblemente muy similar al de la
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observacién original. Este método es el que mas se utiliza para sustituir las observaciones
con datos ausentes completos, aunque también puede emplearse para reemplazar
observaciones con menores cantidades de datos ausentes.

3.4.7.Sustitucion por la media

Uno de los métodos mas empleados consiste en sustituir los valores ausentes por una

variable cuyo valor medio se calcula sobre todas las respuestas validas. De esta forma, las

respuestas de la muestra valida se usan para calcular el valor de sustitucion. La logica de

esta aproximacién es que la media es el mejor valor de sustitucion. Esta aproximacion, aun

que es extensamente utilizada, tiene 3 desventajas:

1. Invalida las estimaciones de la varianza derivadas de las férmulas estandar de la
varianza para conocer la verdadera varianza de los datos.

2. Ladistribuciéon real de los valores se encuentra distorsionada por la sustitucién de los
datos ausentes por la media.

3. Este método modifica la correlacion observada porque todos los datos ausentes tendran
un valor Unico constante. Sin embargo, tiene la ventaja de que se puede llevar a cabo
facilmente y de proporcionar una informacién completa para todos los casos.

3.4.8.Sustitucion por valor constante

En este método, Usted sustituye los datos ausentes por un valor constante derivado de
fuentes externas o investigacion previa. Su naturaleza es similar al método de sustituciéon
de la media, que difiere s6lo en la fuente del valor de sustitucién. La imputaciéon de valor
constante tiene las mismas desventajas que el método de sustitucién de la media, y el
investigador debe asegurarse que el valor de sustituciéon de una fuente externa es mas va-
lido que el valor generado internamente por la media. Este método puede proporcionar la
opcion de reemplazar los datos ausentes con un valor que podria ser considerado mas
valido que la media de la muestra.

3.4.9.-Imputacion por regresion

Este método se usa el analisis de regresion para predecir los valores ausentes de una
variable basandose en su relacién con otras variables del conjunto de datos. Al mismo
tiempo de usar las relaciones ya existentes en la muestra como base de prediccidn,

también tenemos varias desventajas asociadas con este método:
1. Refuerza las relaciones ya existentes en los datos. Conforme aumente el uso de este

método, los datos resultantes son mas caracteristicos de la muestra y menos
generalizable.

2. A menos que se afiadan valores estocasticos a los valores estimados, se subestima la
varianza de la distribucion.

3. Este método supone que la variable con datos ausentes tiene correlaciones
sustanciales con otras variables. Si estas correlaciones no son suficientes para producir
una estimaciéon significativa, entonces son preferibles otros métodos, como la
sustitucion por la media.

El procedimiento de regresion no esta restringido en las estimaciones que hace. Por tanto,

los valores predichos puede que no correspondan a los rangos validos de las variables

100



(por ejemplo, predecir un valor de 11 para una escala de 10 puntos), requiriendo por
tanto alguna forma de ajuste adicional. Este método es prometedor en aquellos casos
donde se presenten niveles moderados de dispersion de los datos ausentes y donde las
relaciones entre las variables estan lo suficientemente establecidas como para que Usted
confie en que el uso del método no tendra impacto sobre la generalidad de los resultados.

3.4.10.Imputacion multiple

Este es el ultimo método de imputacion y es en realidad una combinacién de varios
métodos. En esta aproximacién, se usan dos o mas métodos para derivar una estimacion
compuesta, usualmente la media de las diversas estimaciones para el dato ausente. La
légica de esta aproximaciéon es que el uso de la aproximacién multiple minimiza los
problemas especificos con cualquier método simple siendo su composicion la mejor
estimacion. La eleccién de esta aproximacion se basa fundamentalmente en la concesién
mutua entre la percepciéon del investigador de los potenciales beneficios ponderada y el
esfuerzo sustancialmente superior que requiere realizar y combinar las maultiples
estimaciones.

3.4.11.Procedimientos basados en el modelo

Esta categoria incorpora explicitamente los datos ausentes en el analisis, bien sea a través
de un proceso especificamente disefiado para la estimaciéon de datos ausentes, o bien como

una porcion integral del analisis multivariante estandar. Hay 2 aproximaciones:
1. Utiliza estimaciones de maxima verosimilitud que intentan modelizar los procesos

que subyacen en la ausencia de datos y realizar la estimacién mads precisa y razonable
[Little et al. 1987]. Un ejemplo es la aproximacién EM en SPSS. Representa un método
frecuente de 2 etapas (las etapas E.-Expectation y M.-Maximization) en los que la
etapa E realiza las mejores posibles estimaciones de los datos ausentes y a
continuacién la etapa M realiza estimaciones de los parametros (medias,
desviaciones tipicas o correlaciones) con la suposicion de que se reemplazaron
todos los datos ausentes. El proceso continda con estas dos etapas hasta que el cambio
de los valores estimados es despreciable y se reemplazan todos los datos ausentes.

2. Datos ausentes directamente en el andlisis, definiendo observaciones con datos
ausentes como un subconjunto selecto de la muestra. Esta aproximacién es mas
apropiada para tratar con los datos ausentes de las variables independientes cuando
hay una relacién de dependencia. Los datos ausentes deben ser tratados como un hecho
practico que debe ser investigado, en lugar de como un desastre a ser mitigado. Ademas,
implicita en esta filosofia esta la idea de que como otros aspectos de la muestra de datos,
los datos ausentes son una propiedad de la poblacion ala que se busca generalizar.

Al tener datos ausentes en una variable no métrica, Usted puede definir facilmente

aquellas observaciones como un grupo separado y entonces incluirlas en cualquier analisis,

como ANOVA o MANOVA o incluso el analisis discriminante. Cuando los datos ausentes
se encuentran en una variable independiente métrica de una relacién de dependencia, se
ha desarrollado un procedimiento para incorporar las observaciones en el analisis mientras
se mantienen las relaciones entre las variables validas [Cohen et al. 1983]. Este
procedimiento se ilustrar mejor en el con texto de un analisis de regresion, aunque
también puede utilizarse en otras relaciones de dependencia. El primer paso es codificar
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todas las observaciones con datos ausentes como variables ficticias (donde los casos con
datos ausentes reciben un valor de uno y el resto de los casos un valor de cero). Los valores
ausentes se imputan asi por el método de la sustitucion por la media. Finalmente, la
relacion se estima por medias normales. Las variables ficticias representan la diferencia
en la variable dependiente entre aquellas observaciones con datos ausentes y aquellas
observaciones con datos validos. El test del coeficiente de la variable ficticia evalta la
significacidn estadistica de esta diferencia. El coeficiente de la variable original representa
la relacion entre todos los casos con datos no ausentes. Este método permite al analista
retener todas las observaciones en el andlisis con el fin de mantener el tamafio de la
muestra, mientras que también proporciona un test directo de las diferencias entre los dos
grupos junto con las relaciones estimadas entre variables dependientes e
independientes

3.5. Datos perdidos en SPSS
Es posible que quiera distinguir los datos perdidos porque un encuestado se niegue a
responder de los datos perdidos porque la pregunta afecta a dicho encuestado.

-Problema 3: hacer que los valores perdidos (.) de la Variable X1cuenten en la estadistica
descriptiva.

-Teclear: Analizar->Estadisticos descriptivos->Frecuencias->Seleccion de variable
(X1) ->Aceptar. Ver Figura 3.10.
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Figura 3.10. Base de datos con datos ausentes (.) en variable Xj.

dema facls Ve Del e aaew meeetn Gen (Sl emm g Anakizar  Marketing directo El'ﬂﬁcus Lhilidades  Ventana Ayuda
STEW . | = W . i
_ﬁwﬂ;t L Egﬂ"—”-'auﬁ E:-‘!-"-g_-_ Infarmes 3 L’-“ﬁ *“‘1 (Al
Frava & = e - e
T RE| BN | G TN R0 FRNAE 0B U B G Estadisticos descriptivos ¥ | B3 Frecuencias..
1 i =1 - [ oy I AR R VN RSy '
P S e T U Tatias ' Qescripﬁws i
¥ W WFeme e Mea B ey BATE FRAATTE Comparar medias L
i fifeess sl Bew 30 ey mp "&_.' Explorar..
1 Mk Ued Bam B0 by Modelo lineal general L ; )
b T NMe P Mew 80 bawy * ETamas de contingencia...
T P TR Modeios lineales generalizados b BB R
B B Bl 4 Razron...
S g Modelos mixtos 2] =
B ! o Graficos PP
R Corelaciones b -
= Diek P MecBE Wl Regresion o | [Bal Gréficos G0,
Estadislicos
y
1 _Infarmation_ram_custom - A
& 3 Frecusncias [reiae]
M Vallgis 187 y R
Variables :
[Perdidos 13] 3 r |Eghdines,,
| '] I 1 S
& |dentier 0] & X_information_fro_ | s
 e— | @ Managers Age [4 L%@:_—.J
| i MaleFemale [GE '_mﬁ_ |
X1_Information_from_custormer | df Leved Education [ [,_m
| & Time as Manager ¥
Patcentaje Parcantaj | dfy Back Ofice! Fron
Frecuencla | Parcentaje valitlo acumuiado 1€ [ & Firms size FRH
Vilidos 2 1 5 5 5 Ia‘?xz_lnrc-rmauon_
21 1 5 5 11 LA
23 1 i 5 16 ¥ Mostrar tablas de frecuencias
j; I ‘ o (o ] eom ) (gosavice | consor || ma |

Fuente: SPSS 20 IBM

-Resultado: La contabilizacién de los datos perdidos asi como su ponderacién de
Porcentaje valido. Persiste el problema de que no se reconocen los valores perdidos como
excluidos del conteo; aparecen como si fuera una categoria mas.

-Problema 4: Los valores de datos que se especifican como perdidos por el usuario
aparecen marcados para un tratamiento especial y se excluyen de la mayoria de los calculos.
Por default valor=0.0=Perdido.
-Teclear: Analizar->Estadisticos descriptivos->Frecuencias->Seleccion de variable
(X1) ->Aceptar. Ver Figura 3.11
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Figura 3.11. Base de datos con datos ausentes (.) de la variable X1. Reemplazo de 0 a
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Al hacer el recuento, ya no son 13 sino 11.
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Problema 5: ;co6mo hacer que nuevamente vuelva a contar como valor perdido?
Para resolverlo, es posible utilizar el cuadro de didlogo de valores perdidos:

F

Eﬂ Valores perdidos @ Del que:
* Se pueden introducir hasta tres valores

] ry ' | . . - . .
s T VEores paitces perdidos (individuales) de tipo discreto, un rango

® Valores pardidos disaston. A de valores perdidos o un rango mas un valor de
lo I I || | tipo discreto.
) Rango mas un valor perdido discreto opcional * Solo pueden especificarse rangos para las

variables numéricas.

* Se considera que son validos todos los
valores de cadena, incluidos los valores vacios o
nulos, a no ser que se definan explicitamente
como perdidos.

[Aﬂaptar_ [fﬁ:_a_ncal_a_lj[ Ayuda ]

Fuente: SPSS 20 IBM

* Los valores perdidos de las variables de cadena no pueden tener mas de ocho bytes.
(No hay ningtn limite respecto al ancho definido de la variable de cadena, pero los
valores definidos como perdidos no pueden tener mas de ocho bytes.)

Para definir como perdidos los valores nulos o vacios de una variable de cadena,
escriba un espacio en blanco en uno de los campos debajo de la seleccién Valores perdidos
discretos. Ver Figura 3.11

-Problema 6: hacer que los valores perdidos de la variable X; cuenten en la estadistica
descriptiva, se debera codificar dentro del campo Perdidos de la base de datos, los casos.
Teclear: Vista de variables->Ubicar cursor en campo perdidos en la variable X; y
abrir cuadro de dialogo de Valores Perdidos->Seleccionar Valores perdidos discretos,
con valor “0”->Aceptar->Analizar->Estadisticos descriptivos->Frecuencias-
>Seleccion de variable (X1) ->Aceptar; Ver Figura 3.12.
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Figura 3.12. Base de datos con valores perdidos de la variable X1
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Y
1' H L"_.J 0y o ~ m & % H E b Ak | Estatistions.. |
. aesiiber Iy = & X1 inkormation_ | 2
& Managers Age [A le:_]
| aGE | GEN | EDU | TEMPL'BO_FO FIRM_SIZE| Xl ) ﬁ“ala:?mals e | o, |
T 1 s W P MamFO Industry 2::;;:%;5? E] | Borstsp. |
2 | 1200 20 Male Poz. . Mana  BO Senaces | ol Back Officel Front
3 38 20 Female: Und.. Mana... BO Industry i 4.8 # Fints She [S12)
4 | 27T ZiFemate  Und.. Mana B0 Indusiry 65
& | 112 21|Mala Lind Mana.... BO Induistry Pesdido T
E 153 21/Male Fos.. Mana. BO | Industry 72 i e -

Estadlisticos
11_Informatian_fram_custom
o
b Validos 187
Perdidos | 13|
| —
X1_Information_from_customer
Farcentaje Parcantaje
Frecuencia | Porcentaje valida acumulado
Validos 21 1 b 4 5
22 i 5 5 11 Fuente: SPSS 20 IBM

-Resultado: La No contabilizacion de los datos perdidos asi como su ponderacion de
Porcentaje valido. Ya no persiste el problema de que no se reconozcan los valores ’Perdidos
como excluidos del conteo; ya no son una Categoria maés.

Nota: los datos ausentes por sistema se representan con puntos decimales
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-Problema 7: Se requiere conocer como se encuentran los datos de la variable X1 respecto a
la variable Firm'’s Size (sin ausencia de datos)

-Teclear: Analizar->Estadisticos descriptivos->Tablas de contingencia->seleccion de
variables Fila: X1; Columna: Firm’s Size->Casillas->Fila->Continuar->Aceptar. Ver
Figura 3.13.

Figura 3.13. Base de datos con valores perdidos de la variable X1 vs. Variable Firm’s
Size.
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-Problema 8: se requiere manipular en otro campo, los datos ausentes por sistema (.) y

Fuente: SPSS 20 IBM  que éstos tomen su valor 0 de la variable X4

-Teclear: Transformar>Recodificar en distinta variable->En Variable numérica-
>Variable de resultado seleccionar: X;1-> En variable de resultado nombre:
perdidos_Xi->Cambiar->Valores antiguos y nuevos->Valor antiguo, seleccionar
Perdidos por el sistema; Valor nuevo: 0; Aiiadir; Copiar valores antiguos; Anadir;
Todos los demas valores; Continuar->Aceptar. Ver Figura 3.14.

Figura 3.14. Base de datos con valores perdidos en variable X1 en otra columna
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-Resultado: Se generan tablas que muestran ==
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Fuente: SPSS 20 IBM
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-Problema 9: identifique cual es el impacto de los datos perdidos de las variables.

-Teclear:

Analizar->Analisis

de

valores

Figura 3.15. Base de datos con valores perdidos

e A GRS hnsle e s perditen
5 Fis 2] L]
Eshsdogvg ) [ E——
Takis L]
Coppara Pediis 1
Mowichd bzl gl 1

B I [erbragng

oy =iy '
amsae P —>
Hopan J
Lginal ]
e reasdes 1
Dy i
Padosin e dewatintat -
Exg '

17

Variablss cusnitathas.
|ﬂwwmﬂw..f =

# !ﬁ_rﬁumﬂm_f
& g,_mm_.,.

& MaleFamale 156

&Lmltmmr
&5 Teme s Managsr. |

Calegorias mdgmas: ﬂ |

Y

ENquetss ds ca50

Eslimacidn

P fista

[} Por parajan
[IEM

|| Reepresidn

s ; () e e Gl G

perdidos->seleccion

de

variables
cuantitativas y cualitativas->Descriptivos->Seleccion de estadisticos univariados;
Pruebas t con los grupos formados por el indicador; Tablas de contingencia de
variables categoricas e indicadoras; Continuar->Aceptar ; Ver Figura 3.15.
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Fuente: SPSS 20 IBM
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-Problema 10: identifique si los datos ausentes o perdidos, corresponden o no a un patrén
aleatorio.

-Teclear: Analizar->Analisis de valores perdidos->seleccion de variables
cuantitativas y cualitativas->Estimacion seleccionar EM->Aceptar Ver Figura 3.16.

Figura 3.16. Base de datos con valores perdldos _
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Fuente: SPSS 20 IBM
a. Pruebha MCAR de Little: Chi-cuadrado = 281.133, GL=879,|Sig. = 1.000

-Resultado: Buscar la tabla Correlaciones de EM, si en el reporte base de la matriz, se
encuentra Prueba MCAR de Little con Sig.>=0.05, entonces los datos ausentes tienen un
comportamiento aleatorio, de lo contrario, debera realizar los ajustes que considere
pertinente para continuar analizando los datos.
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3.6. Reemplazar datos perdidos en SPSS

Las observaciones perdidas pueden causar problemas en los analisis y algunas medidas de

series temporales no se pueden calcular si hay valores perdidos en la serie. En ocasiones el

valor para una observacidn concreta no se conoce. Ademas, los datos perdidos pueden ser
el resultado de lo siguiente:

* (Cada grado de diferenciacion reduce la longitud de una serie en 1.

* Cada grado de diferenciacion estacional reduce la longitud de una serie en una
estacion.

» Sigenera una serie nueva que contenga predicciones que sobrepasen el final de la serie
existente (al pulsar en el botdn Guardar y realizar las selecciones adecuadas), la serie
original y la serie residual generada incluirdn datos perdidos para las observaciones
nuevas.

* Algunas transformaciones (por ejemplo, la transformacion logaritmica) generan
datos perdidos para determinados valores de la serie original.

* Los valores perdidos al principio o fin de una serie no suponen un problema
especial; sencillamente acortan la longitud util de la serie. Las discontinuidades que
aparecen en mitad de una serie (datos incrustados perdidos) pueden ser un
problema mucho mas grave. El alcance del problema depende del procedimiento
analitico que se utilice.

El cuadro de didlogo Reemplazar valores perdidos crea nuevas variables de series

temporales a partir de otras existentes, reemplazando los valores perdidos por

estimaciones calculadas mediante uno de los distintos métodos posibles. Los nombres por
defecto de las nuevas variables se componen de los seis primeros caracteres de las
variables existentes utilizadas para crearlas, seguidos por un caracter de subrayado

y un numero secuencial.

Son métodos de estimacién para reemplazar los valores perdidos

1. Media de la serie. Sustituye los valores perdidos con la media de la serie completa.

2. Media de puntos adyacentes. Sustituye los valores perdidos por la media de los valores
validos circundantes. La amplitud de los puntos adyacentes es el nimero de valores
validos, por encima y por debajo del valor perdido, utilizados para calcular la media.

3. Mediana de puntos adyacentes. Sustituye los valores perdidos por la mediana de los
valores validos circundantes. La amplitud de los puntos adyacentes es el numero de
valores validos, por encima y por debajo del valor perdido, utilizados para calcular la
mediana.

4. Interpolacion lineal. Sustituye los valores perdidos utilizando una interpolacion lineal.
Se utilizan para la interpolacién el ultimo valor valido antes del valor perdido y el
primer valor valido después del valor perdido. Si el primer o el dltimo caso de la serie
tiene un valor perdido, el valor perdido no se sustituye.

5. Tendencia lineal en el punto. Reemplaza los valores perdidos de la serie por la
tendencia lineal en ese punto. Se hace una regresion de la serie existente sobre una
variable indice escalada de 1 a n.

Los valores perdidos se sustituyen por sus valores pronosticados.
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-Problema 11: seleccione opcién para reemplazar datos perdidos

-Teclear: Transformar->Reemplazar valores perdidos->seleccionar campos (Xi1) -
>Seleccionar método: media de la serie o media de puntos adyacentes o mediana de
puntos adyacentes o interpolacion lineal o tendencia lineal en el punto ->Cambiar-

>Aceptar. Ver Figura 3.17.

Figura 3.17. Proceso para reemplazar datos perdidos
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Fuente: SPSS 20 IBM
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-Problema 12: reemplazar los datos perdidos de la variable X1, suponiendo que contienen

(.) se sugiere realizar un grafico.

-Teclear: Analizar->Predicciones->Graficos de secuencia-> Seleccion de la variable

(X1) Aceptar. Ver Figura 3.18.
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Figura 3.18. Proceso realizar grafico de datos
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-Problema 13: muestre en la base de datos cada una de las opciones de reemplazo de los
valores perdidos de la variable X1
-Teclear: arrastrar c/u de los resultados del paso anterlor a X1. Ver Flgura 3.19

Figura 3.19. Tablas de reemplazo de valores
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-Problema 14: genere los graficos correspondientes a cada técnica de reemplazo de
valores perdidos de la variable X1
-Teclear: y una vez obtenidos los datos graficar las secuencias tecleando: Analizar-
>Predicciones->Graficos de secuencia-> Seleccion de la variable (X1) Aceptar. Ver

Figura 3.20.
. . . v
Figura 3.20. Proceso realizar reemplazo de valores perdidos y sus graficos, para cada
e
método
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-Resultados: reemplazo de datos wﬁerdidos
de la variable X; asi como tablas y graficos de
comportamiento para seleccion de
alternativa. Cada uno se reporta como

columna adicional dentro de la base de datos
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3.7. Imputacidén datos perdidos en SPSS

Existen 2 cuadros de didlogo dedicados a la imputacion multiple.

1. Analizar patrones proporciona medidas descriptivas de los patrones de valores
perdidos en los datos y puede resultar util como paso exploratorio antes de la imputacion.
2. Imputar valores perdidos se utiliza para generar imputaciones multiples. Los conjuntos
de datos completos pueden analizarse con procedimientos que admiten conjuntos de datos
de imputacion multiple.

Ver Figura 3.21.

Figura 3.21. Cuadro de dialogo imputacion multiple
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Fuente: SPSS 20 IBM

3.7.1. Analizar patrones

Analizar patrones proporciona medidas descriptivas de los patrones de valores perdidos en
los datos y puede resultar util como paso exploratorio antes de la imputacién. Se hace con 3
variables a eleccion

-Problema 14: Se requiere comprender mejor los patrones de las variables: X1 con datos
perdidos, Xz y Firm’s size de CKM_MKT _Digital.sav. El analisis de patrones de valores
perdidos puede ayudar a determinar los siguientes pasos que se imputaran.

-Teclear: Analizar->Imputaciéon multiple->Analizar patrones.

Ver Figura 3.22.
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Figura 3.22. Cuadro de dialogo imputacién multiple

Analizar  Marksing diracts’  Gedficos  Ubhdades:  Ventana f e I =

i B Ba ﬂﬂ uﬂ‘ > 9 |
Esladisticos descriptives. * Variables: Analizar varlables honzontates:
Tablas ’ @ouentterfD) g & TREND) X1_tp)
Compara medias » _Hsgat. x| J-:s xlﬂ. 110120 o) Manager's Age [AGE) & 2, Irformation_atat_the_C_
Modala lineal general l' g Neg i I-K d MaleFemale [GEN] | +
Modelos lineales genaralizados * 2l & el i @

= k. &b Tima 35 Manager [TEM.. 3
bttt » 4 i Back Offia/ Front Office.
Comelacionss L 4 & X1 nformation_from_c..
Regrasisn » 3 o SHEAH(A) i1 _m] S
Laglineal ¥ - ﬁug.wm 2) 1 _mpal ‘ Panderacidn de andlisis:
s e el : = ] & Fimys Sze PR 8281 ||
Clas#ficar » 2 Resultados
Reduccitn de dimensionas * L ¥ Resumen de [os valores perdidos
Escala ’ 4 ] Palferies d fos valores perdidns
Pribas 0o paramélricas » |Pemdide BT 57 B4 54 53 41 58 4 ;
Proscciones v | 2768 46 68 58 75 38 37 4 B s o e iodd i o wens ke
Supendy. v |Perdido 39 64 B2 58 53 P_ |43 3 Mumern maximo e variables moskradas: b E
Risousata milipls : St o Porcentaje minime perdido para las variables que e van amoslrar [11:. ]

EJ Andlisis de walores perdidos ., 0 45 P.,. 4 L !

e - o= |
s e T e (o | o | Resecer | Cocen | mss |
Manbeal da alisas !

Fationas d valar perdidon

T et ANTEAL} 1 Teerat ddt el erce LS mon IR R ganal o s

Pairan

Wanabls Daorara de casffarm i sredtinmanng

E 2
¥ 3

&
g
P

Sums de poresntsles [Pet do cavos)

B
X

Fuente: SPSS 20 IBM

-Resultados: Tablas diversas que permiten | E—

revisar patrones de datos perdidos
Fatron de valar perdide
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3.7.2. Configuracién opcional

Ponderacion de analisis. Esta variable contiene ponderaciones de andlisis (regresion o

muestra). El procedimiento incorpora ponderaciones de andlisis en resimenes de valores

perdidos. Los casos de ponderaciones de andlisis con valor negativo o cero se excluiran.

Resultado. Los siguientes resultados opcionales estan disponibles:

1. Resumen de valores perdidos. Esto muestra un grafico de sectores con paneles que
indica el numero y el porcentaje de variables de analisis, casos o datos individuales que
tengan uno o mas valores perdidos.

2. Patrones de valores perdidos. Esto muestra patrones tabulados de valores perdidos.
Cada patrén se corresponde con un grupo de casos con el mismo patréon de datos
completos e incompletos sobre variables de andlisis. Puede utilizar este resultado para
determinar si puede utilizar el método de imputacién mono tdnica para sus datos o, si
no, en qué medida se aproximan sus datos a un patrén mono ténico. El procedimiento
ordena las variables de analisis para revelar o aproximarse a un patrén mono ténico. Si
no hay patrones que no sean mono ténico después de la reordenacion, puede llegar a la
conclusiéon de que los datos tienen un patrén mono ténico cuando las variables de
analisis se ordenan de tal forma.

3. Variables con la mayor frecuencia de valores perdidos. Esto muestra una tabla de
variables de andlisis ordenadas por el porcentaje de valores perdidos en orden
descendente. La tabla incluye estadisticos descriptivos (media y desviacion tipica) para
variables de escala. Puede controlar el nimero maximo de variables que se mostrara y
el porcentaje de ausencia minimo de una variable para que se incluya en la visualizacién.
Se muestra el conjunto de variables que cumplen ambos criterios. Por ejemplo, si
establece el nimero maximo de variables como 50 y el porcentaje de ausencia minimo
como 25, hara que la tabla muestre un maximo de 50 variables que tengan un minimo
del 25 % de valores perdidos. Si hay 60 variables de analisis pero sélo 15 tienen un
porcentaje igual o mayor al 25 % de valores perdidos, el resultado sélo incluira 15
variables.

3.7.3. Imputar valores perdidos

Imputar valores perdidos se utiliza para generar imputaciones multiples. Los conjuntos
de datos completos pueden analizarse con procedimientos que admiten conjuntos de datos
de imputacion multiple.

-Problema 16: Se requiere calcular las opciones de imputacion multiple de los valores
perdidos tomando en cuenta que la variable de ponderacion sea métrica y con datos al
100% (X2) (se sugiere probar con no métrica y probar)

-Teclear: Analizar > Imputacion maultiple > Imputar valores de datos perdidos-
>Seleccion de variables a imputar->Cantidad de imputaciones (1-5) ->Nombre de
conjunto de datos (imputaciones) ->Aceptar. Ver Figura 3.23
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Figura 3.23. Cuadro de dialogo imputacién multiple
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-Resultados: diversas tablas que muestran el proceso de imputacion mediante regresiones
lineales y reporte de ejecucion. Se genera editor de datos alterna: imputaciones con la
propuesta de nuevos valores imputados sombreados en amarillo.
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-Problema 17: Se requiere mostrar los resultados del editor de datos (imputaciones)
para analizar las opciones previamente seleccionadas (5 en nuestro caso + el original). Se
observaran los diferentes valores imputados, para sus consideraciones. Repetir secuencia
de comandos del problema 16. Ver Figura 3.24

Figura 3.24. Cuadro de dialogo cambio de visor de resultados imputacion multiple
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Fuente: SPSS 20 IBM
-Resultados: la imputacion 3, es la que se elige por presentar los resultados imputados
<=10. El archivo se puede renombrar como: CKM_MKT_Digital_imputaciones3.sav
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3.7.4.Casos de datos atipicos (outliers)

Son observaciones con caracteristicas identificables que les diferencia claramente de las
otras observaciones. No es posible caracterizados categéricamente y si pudieran ser
divididos debido al contexto del analisis y evaluados por los tipos de informacién que

pueden proporcionar, serian clasificados como:
* Benéficos aunque diferentes a la mayor parte de la muestra, tienen el potencial de ser

indicativos de las caracteristicas segmento de la poblacion en el que se descubren, por el
curso normal del analisis. P

* Problematicos, los cuales no son representativos de la poblacion y estan en contra de los
objetivos del andlisis. Pueden distorsionar seriamente los test estadisticos.

Debido a la variabilidad en la evaluaciéon de los casos atipicos, es muy importante que

examine los datos en busca de su presencia a fin de averiguar el tipo de influencia e impacto

que ejercen. Es una herramienta importante la regresion lineal para su evaluacién y a fin de
explicarse su causa, se les clasifica en 4 categorias:

1. Los que son por error de procedimiento, tales como la entrada de datos o un error de
codificaciéon. Para evitarlos, deberian identificarse en el nivel de filtrado de datos y
si se pasan por alto, deberian eliminarse o recodificarse como datos ausentes.

2. Los que ocurren como consecuencia de un acontecimiento extraordinario. Aqui,
existe una explicacién para la unicidad de la observacion. Usted debe decidir si el caso
debe o no ser representado en la muestra. Si es asi, el caso atipico debe ser retenido en
el analisis; si no, hay que suprimirlo.

3. Los que ocurren debido a que Usted no tiene explicacion. Son los casos mas
apropiados para ser omitidos, pueden retenerse si cree que representan un segmento
valido de la poblacién.

4. Los que ocurren al situarse fuera del rango ordinario de valores de cada variable
pero que son unicos en su combinacion de valores entre las variables. Aqui debera
retener la observaciéon a menos que se disponga de evidencia especifica que excluya al
caso como un miembro valido de la poblacion.

Son utilizados diversos métodos en la deteccion de casos atipicos para las situaciones

univariantes, bivariantes y multivariantes. Una vez identificados, deben especificarse en

una de las cuatro categorias descritas. Finalmente, debera decidir sobre la retencion o

exclusién de cada caso atipico, juzgando las caracteristicas del caso y los objetivos del

analisis.

Se identifican desde la perspectiva: univariante, bivariante o multivariante. Debe

utilizar cuantas perspectivas sean posibles, buscando una consistencia entre los

métodos de identificacién de casos atipicos. Asi, tenemos los métodos bajo las perspectivas,
siguientes:

1. Deteccion univariante. Esta perspectiva univariante de identificacion de casos
atipicos examina la distribuciéon de observaciones, seleccionando como casos atipicos
aquellos que caigan fuera de los rangos de la distribucion. Se debe establecer un
umbral para la designacion como caso atipico. Convierte en primer lugar los valores
de los datos en valores estandar, que tienen una media cero y una desviacion
estandar de uno. Los valores al expresarse en un formato estandarizado, pueden
realizar facilmente comparaciones entre las variables. Para muestras pequeiias (de 80
o incluso menos observaciones), se sugiere identificar como atipicos aquellos
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casos con valores estandar de 2.5 o superiores. Cuando los tamafios muestrales son
mayores, las pautas sugieren que el valor umbral del estandarizado se sitie entre 3
y 4. Si no usa los valores estandares, entonces puede identificar los casos que tienen
lugar fuera de las gamas de 2.5 vs. 3 0 4 desviaciones estandares, lo cual depende
del tamafio muestra. En cualquier caso, debe darse cuenta que normalmente ocurra
que un cierto numero de observaciones caigan fuera de esos rangos de la distribucion.
Debera esforzarse en identificar so6lo aquellas observaciones verdaderamente
distintivas y designarlas como casos atipicos.

Deteccion bivariante. Ademds de la evaluacién anterior, pueden evaluarse
conjuntamente pares de variables mediante un grafico de dispersion. Casos que se
ubiquen manifiestamente fuera del rango del resto de las observaciones pueden
identificarse como puntos aislados en el grafico de dispersion una elipse que
represente un intervalo de confianza especificado (variando entre 50 y 90 % de la
distribuciéon) para una distribucion normal bivariante. Esto proporciona una
representacion grafica de los limites de confianza y facilita la identificaciéon de casos
atipicos. El grafico de la influencia es otra variante del grafico de dispersion. En
este caso, cada punto varia en tamafio segun su influencia en las relaciones. Estos
métodos reportan cierta evaluacion de la influencia de cada observacion para completar
la designacidn de casos como casos atipicos.

Deteccién multivariante. Esta clasificacién implica una evaluacién multivariante de
cada observacion a lo largo de un conjunto de variables. Tomando en cuenta que la
mayoria de los analisis multivariantes tienen mas de dos variables, necesitara una forma
de medicién objetiva de la posicién multidimensional de cada observacidon relativa a un
punto comun. La medida D? de Mahalanobis puede usarse con este fin, ya que es
una medida de la distancia de cada observacion en un espacio multidimensional
respecto del centro medio de las observaciones. Debido a que proporciona una
medida comin de centralidad multidimensional, también tiene propiedades
estadisticas que tienen en cuenta las pruebas de significacion. Por la naturaleza de los
test estadisticos, se sugiere que se use un nivel muy conservador, quiza 0.001, como
valor umbral para la designaciéon como caso atipico.

Designacion como caso atipico. Cuando las observaciones estimadas como caso
atipico han sido identificadas por métodos univariantes, bivariantes o multivariantes,
debe entonces seleccionar aquellas observaciones que demuestran una unicidad real
en comparacion con el resto de la poblacién. Debe abstenerse de designar muchas
observaciones como casos atipicos y no debe caer en la tentacion de eliminar
aquellos casos que no son consistentes con los casos restantes, simplemente
porque son diferentes.
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3.7.5. Descripcion de casos atipicos y especificacion

Una vez identificados los casos atipicos, debe generar identificaciones de cada observacién
atipica y examinar cuidadosamente que los datos de las variables lo sean. Ademas del
examen visual, puede emplear también técnicas multivariantes como el analisis
discriminante o la regresion multiple para identificar las diferencias entre los casos
atipicos y las otras observaciones. Deberd continuar este andlisis hasta que sea
satisfactorio el aspecto de los datos que distinguen el caso atipico del resto de las
observaciones. Asigne el caso atipico a uno de los cuatro tipos citados.

3.7.6. Mantenimiento o eliminacion de los casos atipicos
Una vez identificados, especificados y catalogado los casos atipicos, debe decidir entre
mantenerlos o destruirlos. Hay muchos supuestos entre los investigadores sobre cémo
tratar con los casos atipicos. Nuestro supuesto es que deberian mantenerse a menos que
exista una prueba demostrable de que son verdaderas aberraciones y no son
representativos de las observaciones de la poblacion. Pero si representan a un
segmento de la poblacién, las debe retener para asegurar su generalidad al conjunto de
la poblacion. Si se eliminan los casos atipicos, corre el riesgo de mejorar el analisis pero
limitar su generalidad. Si los casos atipicos son problematicos en una técnica particular,
muchas veces pueden ser manejados de una forma tal que se ajusten al andlisis sin que lo
distorsionen significativamente.

El andlisis de casos atipicos considera un diagndstico univariante, bivariante y

multivariante. De encontrarse, seran examinados y se procedera a decidir su manteni-

miento o eliminacion, mediante las 2 test estadisticos:

1. Test deteccion univariante y bivariante. El primer paso es examinar las
observaciones de cada una de las variables individualmente. Se debe recordar que es
una puntuacién extrema de una variable continua, que debe identificarse para evitar
errores en el andlisis estadistico motivado por varias causas ya analizadas. Para
detectarlas, hay que medirlas en puntuaciones (z), que miden la distancia de cada
punto con respecto a la media en desviaciones tipicas. Se considera que en
muestras pequeias <80, z=>2.5; en muestras grandes >80, z>=3.

Problema 18: identifique de la base de datos CKM_MKT _Digital_imputaciones3.sav,
los casos atipicos, por medio de ésta técnica.

Teclear: Analizar->Estadisticos descriptivos->Seleccionar variable; Guardar
valores tipificados como variable (aqui se da conversion a valores z) ->Aceptar.
Ver Figura 3.25.
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Figura 3.25. Determinacion de casos atipicos mediante medicion de z
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Fuente: SPSS 20 IBM
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Resultado: al consultar la base de datos CKM_MKT _Digital_imputaciones3.sav, se
observara que se generara columna ZX, el cual arroja los valores z calculados a fin de
determinar aquellos casos atipicos que a nivel magnitud sean z>=3. El ejemplo del
registro 151y 160 de ZX, son atipicos.

2. Test deteccion multivariante. Este método de diagnéstico, es complementario y aqui
se calcula la probabilidad de que no sean producidas por el azar evaluando los casos
atipicos multivariantes con la distancia de Mahalanobis (D?). Este método evalda la
posicion de cada observacién comparada con el centro de todas las observaciones de un
conjunto de variables. Los test de significacion estadistica con esta medida son muy
conservadores (<0.001). con este umbral, se identifican 2 observaciones como
significativamente diferentes. Es interesante resaltar que estas observaciones no sélo
en los test multivariantes. Esto indica que no son unicas en cada variable aislada
sino que son Unicas en la combinacion de variables.

-Problema 19: determinar que los casos atipicos de la basa de datos

CKM_MKT _Digital_imputaciones.sav, tenga una p<0.001 de que no sean aleatorios.
Usar distancia de Mahalanobis (D?)
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-Teclear:

Analizar-> Regresion

-> Lineales

-> Seleccion de variables

independiente: Xi; seleccion de variables independientes: X; a Xz3 -> Guardar:
Seleccion: distancia de Mahalanobis -> Continuar-> Aceptar. Ver Figura 3.25

Figura 3.26. Proceso para detectar la probabilidad de casos atipicos por distancia

de Mahalanobis.
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Resultados: en la base de
datos

CKM_MKT _Digital_imputac
iones.sav, se agrega la
columna MHA_1 distancia
de Mahalanobis (D?) de la
variable X1. Se requerira
asociar a los z>3 para
determinar si su p<0.001 de
que no sean aleatorios.

Fuente: SPSS 20 IBM
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-Problema 20: sobre calcular la probabilidad de que las distancia de Mahalanobis
(D?) no sean producidas al azar, es decir que exista una baja probabilidad.

-Teclear: Transformar -> Calcular variables -> Nombre variable de destino=
probabilidad-> Grupo de funciones seleccionar Significacion; Funciones y
variables especiales en Significacion de Chi-cuadrada; flecha hacia arriba->
seleccionar la variable de distancia de Mahalanobis calculada; flecha hacia
arriba y dar los grados de libertad en funcion a las (22) variables métricas
calculadas-> Aceptar. Ver Figura 3.27

Figura 3.27. Proceso para detectar la probabilidad de casos atipicos por distancia de
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3.8. Mantenimiento o eliminacion de datos atipicos (outliers)
Se recomienda seguir, lo siguiente:

3.8.1. Mantenimiento o eliminacion de casos atipicos

Como resultado de estos test de diagndstico, ninguna observacion parece mostrar las
caracteristicas de un caso atipico que debiera ser eliminado. Cada variable tiene algunas
observaciones que son extremas, y que deberian considerarse si se va a utilizar la variable
en el analisis. Pero ninguna de las observaciones son extremas sobre un nimero suficiente
de variables como para ser consideradas no representativas de la poblacién. En todos los
casos, las observaciones denominadas como casos atipicos, incluso con los test
multivariantes, parecen suficientemente similares al resto de las variables como para
retenerlas en el andlisis multivariante. No obstante, el investigador deberia siempre
examinar los resultados de cada técnica especifica para identificar observaciones que pue-
den llegar a ser atipicas en esa aplicacién particular.

3.8.2. Deteccidon por método multivariante de casos atipicos
Métodos univariados: examine todas las variables métricas para identificar valores tnicos
y extremos:
* Para muestras <= hasta 80, los atipicos son definidos como casos con valores
estandar de >= 2.5.
* Para muestras mas grandes el valor estandar se incrementa hasta 4
* Sino son usados los valores estandar, identifique aquellos casos que caigan fuera del
rango de 2.5 vs. 4 desviaciones estandar, dependiendo del tamafio de la muestra.
Métodos bivariados: enfoque su uso en relaciones especificas de las variables, como
variable independiente vs. Dependiente.
* Use graficos de dispersidn con intervalos de confianza en un nivel especifico de alfa.
Métodos Multivariantes: muy conveniente en el examen de variabilidad, tales como las
variables independientes en regresion o en el caso de analisis factorial.
* Los niveles de umbral para (D?) distancia de Mahalanobis / grados de libertad (gl),
deben ser conservadores (0.005 a 0.001), resultado en valores de 2.5 (pequefias
muestras) vs. 3 0 4 (muestras grandes)

3.9. Supuestos del analisis multivariante
Se recomienda seguir, lo siguiente:

3.9.1. Importancia de los supuestos del andlisis multivariante

Esta es la tlltima etapa del examen de datos y es de relevante importancia debido a:

1. Que el uso habitual de una gran cantidad de variables, hace que las distorsionesy
los sesgos potenciales sean mas potentes cuando se incumplan los supuestos.
En realidad, las violaciones combinadas llegar a ser incluso mas perjudiciales que si se
consideran separadamente.

2. La complejidad de los analisis y de los resultados pueden enmascarar los “signos” de
las violaciones de los supuestos que son aparentes en los mdas sencillos analisis
multivariantes.

127



En casi todos los ejemplos, los procedimientos se estimara el modelo multivariante y se
produciran resultados incluso cuando los supuestos se vean severamente incumplidos.
Por tanto, debe estar atento a cualquier incumplimiento de los supuestos y a las
implicaciones que puedan tener para el proceso de estimacion o interpretacion de
los resultados.

3.9.2. Valoracidn de las variables individuales frente al modelo univariante

El andlisis multivariante requiere que los supuestos subyacentes a las técnicas estadisticas
sean contrastados en 2 etapas:

Etapa 1. Para las variables aisladas, semejante a las pruebas de los supuestos del analisis
univariante,

Etapa 2. Para el valor teérico del modelo multivariante, que actia colectivamente sobre las
variables a analizar y por tanto debe cumplir los mismos supuestos que las variables
individuales.

Esta seccién se centra en el examen de las variables univariantes en relaciéon al
cumplimiento de los supuestos subyacentes a los procedimientos multivariantes.

3.9.3. Normalidad

Es el supuesto fundamental del analisis multivariante de datos, en referencia al perfil
de la distribucion de los datos para una inica variable métrica y su correspondencia
con una distribucion normal, punto de referencia de los métodos estadisticos. Si la
variacion respecto de la distribucion normal es suficientemente amplia, todos los test
estadisticos resultantes no son validos, dado que se requiere la normalidad para el
uso de los estadisticos de la t y de la F. Tanto los métodos estadisticos univariantes como
los multivariantes analizados aqui, se basan en el supuesto de la normalidad univariante,
suponiendo también los multivariantes la normalidad multivariante.

La normalidad univariante para una dnica variable es facil de contrastar, siendo posible
varias medidas correctoras, como se muestra mas adelante. En otras palabras, la nor-
malidad multivariante (la combinaciéon de dos o mas variables) implica que las
variables individuales sean normales en un sentido univariante y que sus
combinaciones también sean normales. Por tanto, si una variable es una normal
multivariante, es también normal univariante. Sin embargo, lo contrario no es
necesariamente cierto (dos o mas variables normales univariantes no son
necesariamente normal multivariante). Por tanto, una situacion en la que todas las
variables exhiben normalidad univariante ayudara a obtener normalidad multivariante,
aunque no la garantiza. La normalidad multivariante es mucho mas dificil de contrastar,
aunque existen varios test para situaciones en las que la técnica multivariante se ve
particularmente afectada por una violacion de los supuestos. Mas adelante, nos
centraremos en evaluar y alcanzar la normalidad univariante para todas las variables y
acudiremos a la multivariante cuando sea especialmente critica. Incluso aunque las
muestras grandes tiendan a disminuir los efectos perniciosos de la no normalidad, debe
evaluar la normalidad de todas las variables incluidas en el analisis
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3.9.4. Analisis grafico de la normalidad
Se puede realizar mediante:

1.

El test mas simple para diagnosticar la normalidad es una comprobacion visual del
histograma que compare los valores de los datos observados con una distribucion
aproximada a la distribuciéon normal. Aunque atractivo por ser simple, este método es
problematico para muestras pequenas, donde la construcciéon del histograma (por
ejemplo, el nimero de categorias o la anchura de las categorias) puede distorsionar la
representacion visual de tal forma que el analisis sea inutil.

Una aproximaciéon de mayor confianza es el grafico de distribucion normal, que
compara la distribucién acumulada de los valores reales de los datos con la distribucién
acumula da de una distribucién normal. La distribucion normal sigue una linea recta
en diagonal, comparandola con el grafico de los valores de los datos. Si una
distribuciéon es normal, la linea que representa la distribucion real de los datos
sigue de cerca a la diagonal.

La Figura 3.28 muestra varios graficos de distribucion normal y distribucion
univariante de la variable.

Figura 3.28. Graficos de distribucion normal y las correspondientes distribuciones
univariantes
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Fuente: Hair et al. (1999)
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En los graficos de distribuciéon normal se representa una caracteristica del perfil de la

distribucion, la curtosis o “apuntamiento” o “llanura” de la distribucion, comparada con

la distribucién normal. Se crean por tanto las siguientes opciones:

1. Cuando la linea cae por debajo de la diagonal, la distribucion es mas llana de lo
esperado (platicurtica).

2. Cuando lalinea cae por encima de la diagonal, la distribucion es mas puntiaguda
que la curva normal (Ileptoctrtica).

-Problema 21: Comente las curvas mostradas en la anterior figura.

-Resultado: Por ejemplo, en el grafico de distribucion normal (Figura 3.28d), vemos una
curva con un nitido perfil en S. Inicialmente la distribucién es mas plana, y la linea cae por
debajo de la diagonal. Entonces, la parte puntiaguda de la distribucion se mueve
rapidamente por encima de la diagonal y se desplaza otra vez por debajo de la diagonal a
medida que la distribucidn se aplana. Una distribucién no puntiaguda (platicurtica) tiene
una pauta opuesta (Figura 3.28c). Otro modelo comin es un simple arco, tanto por
encima como por debajo de la diagonal, que indica la simetria de la distribucién. Una
simetria negativa (Figura 3.28e) se indica mediante un arco por debajo de la diagonal,
mientras que un arco por encima de la diagonal representa una distribucion
positivamente simétrica (Figura 3.28f). Una excelente fuente para interpretar los
graficos de distribucién normal que muestren los diversos modelos e interpretaciones es
(Daniel y Wood 1980). Estos modelos especificos no sélo identifican la no normalidad,
sino que también nos dicen la forma de la distribucion original y la solucién apropiada a
aplicar.

3.9.5. Test estadistico de normalidad

Ademas de examinar el grafico de distribucién normal, pueden utilizarse también test
estadisticos para evaluar la normalidad. El test mas simple es una regla basada en el valor
de simetria (disponible como parte de los estadisticos descriptivos basicos para una
variable procesada en todos los programas estadisticos). El valor estadistico (z) se calcula
como: Zgjmerria=Simetria/ \/6/N donde N es el tamafio de la muestra. Un valor z
también puede ser calculado para el valor de curtosis utilizado la siguiente

formula:Zgjmetria =curtosis/\/ (24/N)
Si el valor calculado de z excede un valor critico, entonces la distribucién es no normal por
lo que se refiere a esta caracteristica. El valor critico es de una distribucién z, basada en los
niveles de significacién que deseemos. Por ejemplo, un valor calculado que exceda: £2.58
indica que podemos rechazar el supuesto sobre la normalidad de la distribucién a un nivel
de probabilidad de 0.01. Otro valor critico habitualmente utilizado es: * 1.96, que
corresponde a un nivel de error de 0.05. Los estadisticos son:

1. Test de Shapiro-Wilks, 1a cual se sugiere como una muestra N <50 observaciones
(p>0.05 se acepta Ho)

2. Modificacion de test de Kolmogorov-Smirnov; la cual se sugiere como una muestra
N>50 observaciones (p>0.05 se acepta Ho). Se recomienda usarla siempre y
cuando no aplique, usar el test Shapiro-Wilks.

Cada uno calcula el nivel de significacion para las diferencias respecto a una

distribuciéon normal. Se debe recordar que los test de significacién son menos ttiles en
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muestras pequefias (menores de 30) y muy sensibles para grandes muestras (superiores
a 1000 observaciones). Por tanto, el investigador debera siempre usar tanto los graficos
como cualquier comprobacion estadistica para evaluar el grado real de desviacion de la
normalidad.

3.9.6. Soluciones para la no normalidad

Existen métodos basados en transformaciones de datos para acomodar las
distribuciones no normales (se exponen mas adelante). Esta seccion se orienta a la
discusion de los test de normalidad univariante y las transformaciones. Sin embargo,
cuando examinemos los otros métodos multivariantes, tales como la regresion multiple
o el analisis multivariante de la varianza, y los test de normalidad multivariante. Mas
aun, en muchas ocasiones en que se indica normalidad es en realidad un resultado de otras
violaciones de los supuestos; por tanto, remediando los otros incumplimientos
eliminamos el problema de la normalidad. Por esta razén, deber realizar test de
normalidad después o junto con los analisis y soluciones para las otras violaciones.
(Mas informacién de la normalidad multivariante, ver (Johnson, R. A, y Wichern D. W.
1982, Weisberg, S. 1985)

3.9.7. Homocedasticidad

Es un supuesto relativo primordialmente a las relaciones de dependencia entre variables.
Se refiere al supuesto de que las variables dependientes exhiban iguales niveles de
varianza a lo largo del rango del predictor de las variables. Es un fenomeno deseable por
que la varianza de la variable dependiente que se esta explicando en la relaciéon de
dependencia no deberia concentrarse so6lo en un limitado rango de los valores
independientes. Aunque las variables dependientes deben ser métricas, este concepto
de igual dispersion de la varianza a lo largo de las variables independientes puede
aplicarse cuando las variables son métricas o no métricas. Con variables independientes
meétricas, el concepto se basa en la dispersion de la varianza de la variable dependiente
a lo largo del rango de los valores de la variable independiente, que se encuentra en
técnicas como la regresion multiple.

El mismo concepto se aplica también cuando las variables independientes son no
métricas. En estos casos, tal y como se encuentran en ANOVA y MANOVA, el centro es
ahora la igualdad de la varianza (una variable de pendiente) o la matriz de
varianza/covarianza (varias variables independientes) a lo largo de los grupos
formados por las variables independientes no métricas. La igualdad de las matrices de
varianza/covarianza se observa también en el andlisis discriminante, pero en esta
técnica el énfasis es en la dispersion de las variables independientes a lo largo de los
grupos formados por la medida dependiente no métrica. En cada uno de estos casos, el
propdsito es el mismo: asegurar que la varianza usada en la explicacion y prediccion se
disperse a través del rango de valores, permitiendo asi un “test limpio” de las
relaciones a lo largo de todos los valores de las variables no métricas.

En la mayoria de las situaciones, tenemos diferentes valores de la variable dependiente
para cada valor de la variable independiente. Para que esta relacion se capte
completamente, la dispersién (varianza) de los valores de la variable dependiente debe ser
igual para cada valor de la variable predictor. La mayoria de los problemas con varianzas
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desiguales surgen de una de estas dos fuentes. La primera es el tipo de variables incluidas
en el modelo. Por ejemplo, a medida que una variable aumenta en valor (es decir, cuando
las unidades van desde cero a millones), existe un rango mas amplio de respuestas posibles
para los valores mas elevados. La segunda fuente surge de una distribucién simétrica que
crea heterocedasticidad. En la Figura 3.29a, los graficos de dispersion de puntos de los
datos para dos variables (Vi y Vz) con distribuciones normales exhiben la misma
dispersion a lo largo de todos los valores de los datos (es decir, homocedasticidad). Sin
embargo, en la Figura 3.29b, observamos también wuna dispersion desigual
(heterocedasticidad) provocada por la simetria de una de las variables (Vz). Para
diferentes valores de V1, tenemos diferentes pautas de dispersion para V2. Esto provocara
que las predicciones sean mejores a ciertos niveles de la variable independiente que a otros.
Violando este supuesto a menudo realizamos unos test de las hipétesis muy conservadores
o demasiado sensibles.

Figura 3.29. Graficos de dispersion de relaciones de homocedasticidad y
heterocedasticidad.
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El efecto de la heterocedasticidad estd a menudo también relacionado con el tamafio de
la muestra, especialmente cuando examinamos la dispersion de la varianza entre grupos.
Por ejemplo, en ANOVA o MANOVA, el impacto de la heterocedasticidad de los test
estadisticos depende de los tamafios de la muestra asociados con los grupos de menor o
mayor varianza. En el analisis de la regresion multiple ocurriran efectos similares en
distribuciones altamente simétricas donde existan un numero desproporcionado de
encuestados en ciertos rangos de la variable independiente.

3.9.8. Test grafico de igual dispersion de la varianza

La prueba de homocedasticidad de dos variables métricas se evalua mejor graficamente. La
aplicacion mas comun de esta forma de evaluacion se produce en la regresion multiple, en
relacion con la dispersion de la variable dependiente a lo largo de las variables
independientes métricas. Dado que el eje del analisis de la regresion es el valor tedrico, el
grafico de residuos se usa para revelar la presencia de homocedasticidad (o su opuesto,
heterocedasticidad, desigual dispersion de la varianza). En analisis de regresion se detallan
estos procedimientos en la discusién del andlisis de los residuos. Los graficos de cajas
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sirven bien para representar el grado de variaciéon entre los grupos formados por una
variable categorica. El largo de la caja y de los bigotes indica la variacién de los datos entre
este grupo.

3.9.9. Test estadistico de homocedasticidad

Los test estadisticos de igual dispersién de la varianza se refieren a la varianza en grupos
formados por variables métricas. El test mas comun, el test de Levene, puede usarse para
evaluar si las varianzas de una tunica variable métrica son iguales a lo largo de cualquier
cantidad de grupos. Si se estd contrastando mas de una variable métrica, implicando la
comparacion de la igualdad de las matrices de varianzas/covarianzas, se aplica el test M
de Box, el cual existe tanto en el analisis multivariante como en el andlisis discriminante.

3.9.10. Soluciones para la heterocedasticidad

Los problemas de heterocedasticidad pueden solucionarse a través de transformaciones de
datos, similares a las usadas para conseguir la normalidad. Como ya se ha mencionado, en
muchas ocasiones la heterocedasticidad es el resultado de la no normalidad de una de las
variables, y la correccion de la no normalidad resuelve igualmente la dispersion de la
varianza.

3.9.11. Linealidad

Es un supuesto implicito de todas las técnicas multivariantes basadas en medidas de
correlacion, e incluye a: la regresion maultiple, regresion logistica, analisis factorial y
los modelos de ecuaciones estructurales. Dado que las correlaciones representan sélo la
asociacion lineal entre variables, los efectos no lineales no estaran representados en
el valor de la correlacion. Como resultado, es siempre prudente examinar todas las
relaciones para identificar cualquier desplazamiento de la linealidad que pueda impactar la
correlacion.

3.9.12. Identificacion de relaciones no lineales

La forma mas comun de evaluar la linealidad es examinar los graficos de dispersion de las
variables e identificar cualquier pauta no lineal en los datos. Una aproximacidén alternativa
es ir a un andlisis de regresion miltiple y examinar los residuos. Los residuos reflejan la
parte no explicada de la variable dependiente; por tanto, cualquier parte no lineal de
la relacion quedara reflejada en los residuos. El examen de los residuos puede aplicarse a
la regresion multiple, donde puede detectar cualquier efecto no lineal no representado
en el valor tedrico de la regresion.

3.9.13. Soluciones para la no linealidad

Si se detecta una relacién no lineal, la aproximacion mas directa es transformar una o
ambas variables para conseguir la linealidad. Posteriormente en este capitulo, se discutiran
unas cuantas transformaciones. Una alternativa a la transformacién de los datos es la
creacion de una nueva variable que represente la parte no lineal de la relacion. El proceso
de crear e interpretar estos resultados adicionales, que pueden usarse en todas las
relaciones lineales, es posible visualizarlo mejor en la técnica de regresion multiple.
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3.9.14. Ausencia de errores correlacionados

La predicciones basadas en cualquiera de las técnicas de dependencia no son perfectas, y
rara vez encontraremos una situacion donde lo sean. Sin embargo, debemos asegurar que
cualquiera de los errores de prediccion no esté correlacionado con el resto. Por
ejemplo, si se encuentra un indicio que sugiera que los errores son positivos y negativos
alternativamente, se deberd entender que hay alguna relacion sistematica no
explicada de la variable dependiente. Si existe tal situaciéon, no podemos estar seguros
de que nuestros errores de prediccion sean independientes de los niveles que estamos
intentando predecir. Es decir, existe otro factor que esta afectando los resultados, pero
que no esta incluido en el analisis.

3.9.15. La identificacion de errores correlacionados

Una causa comun del incumplimiento de este supuesto se debe al proceso de recoleccion
de datos. Factores analogos pueden afectar a un grupo y no afectar a otro. Si se analizan
separadamente, los efectos conjuntos son constantes y no influyen en la estimacién de la
relacion. Pero si se combinan las observaciones de ambos grupos, entonces la relacion
final estimada debe ser un “compromiso” entre los dos tipos de relaciones. Esto provoca
un “sesgo” de los datos porque una causa sin especificar esta influyendo en la estimacion de
la relacion. Para identificar los errores correlacionados, debe identificar las causas
posibles. Siguiendo el ejemplo anterior, la causa podria ser que hay dos grupos separados
en la recogida de datos. Una vez que la causa potencial haya sido identificada, debe
determinar si existen diferencias entre los grupos. De encontrar diferencias en los
errores de prediccion para los dos grupos, se tiene base para determinar que un efecto
no especificado es la “causa” de los errores correlacionados.

3.9.16. Soluciones para los errores correlacionados

Los errores correlacionados tienen que ser corregidos con la inclusion del factor
causante omitido en el analisis multivariante. En el ejemplo anterior, debe afiadir una
variable para indicar la clase donde estaban los encuestados. La solucion mas comin es la
adicion de una(s) variable(s) al analisis que representa el factor omitido. La tarea clave a
la que se enfrentara no es la solucidn en si, sino la identificacion del efecto no especificado y
una manera de representarlo en el analisis.

3.9.17. Transformaciones de los datos

Estas proporcionan un medio para modificar variables por una o dos razones:

1. Corregir el incumplimiento de los supuestos estadisticos subyacentes a las técnicas
multivariantes.

2. Mejorar la relacion (correlacion) entre variables.

La transformacién de los datos puede basarse en razones:

1. “Tedricas” (transformaciones cuya conveniencia se basa en la naturaleza de los datos)

2. “Derivadas de los datos” (donde las transformaciones se sugieren a partir de un
examen de los datos).

Asi, en cada caso debe proceder muchas veces por ensayo y error, ponderando la mejora

frente a la necesidad de transformaciones adicionales. Todas las transformaciones descritas
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pueden llevarse a cabo facilmente mediante simples comandos de todos los programas
estadisticos (como el SPSS) y con mas complicados y sofisticados (por ejemplo, véase Box
y Cox 1964).

3.9.18. Transformaciones de los datos para conseguir la normalidad y la homocedasticidad

Las transformaciones de los datos proporcionan el medio principal de corregir la no

normalidad y heterocedasticidad. En ambos casos, la forma de las variables sugiere

transformaciones especificas:

Distribuciones no normales, las dos formas mas comunes son las distribuciones “planas”

y las distribuciones asimétricas:

1. Parala distribucion plana, la transformacién mas comun es la inversa (es decir, 1/Y) o

2. Las distribuciones asimétricas pueden ser transformadas empleando la raiz
cuadrada, logaritmos o incluso la inversa de la variable.

Normalmente, las distribuciones negativamente simétricas se transforman de forma

mas efectiva empleando la raiz cuadrada, mientras que por lo general, el logaritmo

funciona mejor para la simetria positiva. Se siguiere aplicar todas las trasformaciones

posibles y seleccionar después, la variable transformada mas apropiada.

La heterocedasticidad es un problema asociado a la normalidad, y en muchos casos la

solucién del problema tiene que ver también con los problemas de normalidad. La

heterocedasticidad se debe también a la distribucion de la variable(s). Cuando se

examinan los residuos del analisis de la regresion buscando la heterocedasticidad, se

observa que un indicio de varianzas desiguales es una distribucion con perfil de cono

de los residuos (vea regresion lineal multiple). Si el cono:

1. Se abre ala derecha, escogemos la inversa;

2. Sise abre alaizquierda, escogemos la raiz cuadrada.

Algunas transformaciones pueden asociarse con ciertos tipos de datos. Por ejemplo, el

recuento de frecuencias sugiere una transformacion de raiz cuadrada; las proporciones

se transforman mejor por la transformacion del arcoseno (XNueva=2

arcoseno\/Xantigua) y un cambio proporcional se maneja mejor tomando el logaritmo de

la variable. En todos los casos, una vez que se han realizado las transformaciones, los datos

transformados deben ser contrastados para ver si se ha logrado la solucién deseada.

3.9.19. Transformaciones para conseguir la linealidad

Estan disponibles una gran cantidad de procedimientos para conseguir la linealidad
entre dos variables, pero las relaciones no lineales mas simples pueden clasificarse en 4
categorias. Ver Figura 3.30.
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Figura 3.30. Seleccion de transformaciones para obtener linealidad
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Fuente: Mosteller y Tukey (1977).

En cada cuadrante, se muestran las transformaciones potenciales para variable
dependiente e independiente. Por ejemplo, si las relaciones locales son como las de la
figura 3.30 cuadrante (a), se aplica la raiz cuadrada para conseguir la linealidad. Cuando
se muestran las posibilidades de transformaciéon multiple, se empieza con el método mas
adecuado para cada cuadrante para después bajar hasta que se consigue la linealidad. Una
aproximacion alternativa consiste en utilizar variables adicionales, denominadas
polinémicas, que representan los componentes no lineales. Este método se aprecia
mejor en las regresiones multiples lineales.

3.9.20. Normas generales para las transformaciones

1. Para obtener un efecto perceptible de la transformacion, el ratio entre la medida de la
variable y su desviacion estandar debe ser < 4,0.

2. Cuando la transformacion puede realizarse sobre una de las dos variables, seleccione la
variable con el ratio mas pequeiio del item l.

3. Las transformaciones deberan aplicarse a las variables independientes excepto en el
caso de la heterocedasticidad.

4. La heterocedasticidad so6lo puede solucionarse mediante la transformacion de la
variable dependiente en una relacion de dependencia. Si una relacién heterocedastica
es ademas no lineal, deberian transformarse la variable dependiente y quiza la
independiente.

5. Las transformaciones pueden cambiar la interpretacion de las variables. Por
ejemplo, las variables transformadas tomando sus logaritmos trasladan la relacién en una
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medida de cambio proporcional (elasticidad). Siempre hay que asegurarse la exploracién
de todas las posibles interpretaciones de las variables transformadas

Con el fin de ilustrar las técnicas de contrastacion de datos para conseguir el
cumplimiento de los supuestos subyacentes al andlisis multivariante y proporcionar un
fundamento en el uso de los datos en los es analisis, es posible realizar primero las pruebas
a la base de datos de los supuestos de: normalidad, homocedasticidad y linealidad. El
cuarto supuesto bdasico, la ausencia de correlacion entre los errores, sélo puede
apreciarse en el contexto de un modelo multivariante especifico y por tanto, sera cubierto
en los dltimos capitulos para cada técnica multivariante. Se pondra mayor énfasis en las
variables meétricas, aunque las variables no métricas seran evaluadas cuando sea
apropiado.

3.9.21. Pruebas KolImogorov-Smirnov

La prueba de Kolmogorov-Smirnov, bautizada asi en honor de los estadisticos A. N.
Kolmogorov y N. V. Smirnov que la desarrollaron, se trata de un método no paramétrico
sencillo para probar si existe una diferencia significativa entre una distribuciéon de
frecuencias observada y una distribuciéon de frecuencias tedrica. La prueba de K-S es,
por consiguiente, otra medida de la bondad de ajuste de una distribucio n de frecuencia
teo rica, como lo es la prueba Chi-cuadrada. Sin embargo, la prueba de K-S tiene varias
ventajas sobre la prueba Chi-cuadrada: es una prueba mas poderosa, y es ma s fa cil de
usar, puesto que no requiere que los datos se agrupen de alguna manera. El estadistico
de K-S, D,,, es particularmente util para juzgar qué tan cerca estid la distribuciéon de
frecuencias observada de la distribucion de frecuencias esperada, porque la distribucion
de probabilidad de D,, depende del tamafio de muestra n, pero es independiente de la
distribucion de frecuencias esperada (D,, es llamado también un estadistico de
“distribucion libre”). La Prueba de Kolmogorov-Smirnov de una muestra, conocida
comunmente como la prueba K-S, toma la distribucién observada acumulada de los datos y
los compara con la distribucién acumulada teérica para una poblaciéon distribuida
normalmente. El reporte que arroja SPSS tipico de una variable, es el mostrado en la
Figura 3.31:

Figura 3.31. Tabla de Kolmogorov-Smirnov de una muestra
*# Pruebas no parametricas
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Recuerde que:

1. La primera parte de la prueba de una muestra de Kolmogorov-Smirnov muestra una
tabla con el ndmero de elementos N, la Media y la Desviacion tipica como parametros
normales.

2. Dado que el proceso de calculo se marca como Distribucién de contraste la Normal,
esta en la distribucién con la que se comparan nuestros datos. Esto es confirmado por
en supra indice |a. El supra indice |b indica que la distribucién observada corresponde
a la distribucion tedrica que es normalmente distribuida.

3. Para comprobarlo, cheque que el valor de Sig. Asintot. (bilateral) debe ser >0.05 que
indica que la distribucion tedrica. Esto es, que sus datos NO son significativamente
diferentes a la distribucion normal en un nivel de significancia de p<0.05.

4. De la tabla anterior se observa que el valor de Sig. Asintoét. (bilateral) >0.130 >0.05,
por lo que X; puede ser asumido que esta normalmente distribuido (p=0.130).

5. La parte que dice Diferencias mas extremas, indica que la diferencia entre la
distribucién acumulada observada y la distribucién acumulada teérica mientras mas
grande sea, existe mas probabilidades que las distribuciones sean diferentes de
una distribucion normal.
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1.9. Ejemplo calculo supuestos del analisis multivariante

Se mostraran los principales a saber:

3.10. 1.Normalidad de datos de variable métrica respecto a un grupo de casos para prueba de
Hipétesis

-Problema 22: De la base de datos CKM_MKT_Digital_imputaciones3.sav donde N>50
muestras, pruebe qué Hipotesis es aprobada:

Hy.-La variable X1 tiene una poblacién con distribuciéon normal, respecto del tamafio de la
Firma (Firm’'s size)

H;.-La variable X1 tiene una poblacién distinta de la distribucién normal, respecto del
tamafio de la Firma (Firm'’s size)

Dado que N>50 muestras, la normalidad se analizara de acuerdo a Kolmogorov-Smirnov. -
Teclear: Analizar->Estadisticos descriptivos->Explorar->Seleccionar lista de
dependientes (Xi.Variable métrica); lista de factores (Firm's size. Variable nominal) -
>Graficos>Graficos con pruebas de normalidad->Continuar->Aceptar. Ver Figura 3.32.

Figura 3.32.- Calculo de la normalidad variable X vs. Firm’s size
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-Resultados: Son generados tablas y graficos diversos. De los mas importantes, analice:
1.-La Tabla.-Resumen del procesamiento de los casos, la cual minimamente debe
reportar: suma de los casos validos =N; casos perdidos= 0. Ver Figura 3.33

Figura 3.33. Tabla.-Resumen del procesamiento de los casos
Firm's Size

Resumen del procesamiento de los casos

CHE0E
Validos Perdidos Todal
Himsta de impudacitn Firmi's Siza N Farceniajs M Porcaniaje M Porcaniaje
3 1 _Infarmation_from_cus Industry and semvicas is 18 100.0% i} 0.0% 15 100.0%
tomer Micro (§-10)
Incdustry and services IS &1 100.0% o 0.0% a1 100.0%
Littie (1 ¥-50)
Industry is Media {(51-250) 21 100.0% o 0.0% M 100.0%
Serdces s Madia (51 42 100.0% o 0L0% 47 100.0%
ooy
Industry is Big {251 a=) 26 100.0% o D.o% 25 100.0%
Sanices k5 Big (107 a+) 15 100.0% oyl 0.0% 15 100.0%

Fuente: SPSS 20 IBM

2.-La Tabla.-Pruebas de normalidad, de la que se resalta la de Kolmogorov-Smirnov
(N>50), los grados de libertad de c/u de los casos de la variable Firm’s size y la p<0.05 de
la variable X1 en 1 caso. Ver Figura 3.34

Figura 3.34. Pruebas de normalidad

Pruebas de normalidad
Kolmiog arov-Smirnay® Shapire-VWilk
himers de impuiacidn Firm's Soa Estadistico | ai Sig Estadistico gt Sig
3 A _information_fram_tus  Indusiy and senices is e | 15 059 85a 15 15 |
tomer Micro {1=100
Indusiry and senices is 118 B1 a E1 a0
Litti& {1 1-50)
Indusiry is Madia (51-250) 65 21 118 A48 | 004
Semicesis Madia (51- a4 42 200 H30 42 13
1om
Indusing is Big (251 a+) 135 26 200" 04 2 g
Barvicesis Big (101 a+) A50 15 200 BES 15 065

* Esta g5 un lmite Inferior de-la-significacldn verdadera
a. Correccibn de la significacién de Liliafors

Fuente: SPSS 20 IBM

-Resultados: Son generados graficos de la recta de dispersion normal por cada caso de la
variable Firm'’s size vs. la variable X;. Ver Figura 3.35
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Figura 3.35. Grafico de dispersiéon normal

Grafico Q-Q normal de X1_Information_from_customer

Nimero de imputacién= 3. para FIRM SIZE= Industry and services is Litde (11.50)

Normal esperado

T T T T
4 & B 1]

Valor observado

A partir de la Figura 3.34, podemos determinar que la Ho (Hipdtesis nula o tedrica), NO
se acepta (se encuentra en zona de rechazo) para el grupo de casos donde la variable
Firm'’s size (Industry and service is little (11-50)) vs. X1 (Information from the Customer)
ya que p=0.007<0.05; para el resto de los grupos de casos SI se acepta ya que p>0.05 (se
encuentra en zona de aceptacion) p<0.05. La zona de rechazo de Ho, quiere decir que
hay diferencias entre los puntos a comparar con 95% confianza p>0.05. La zona de
aceptacion de Ho, quiere decir que hay igualdades entre los puntos a comparar con 95%
confianza.

3.10.2. Normalidad de datos de una variable métrica
-Problema 23: De la base de datos CKM_MKT_Digital_imputaciones3.sav donde N>50
muestras, pruebe qué Hipdtesis es aprobada:

o--La variable X1 tiene una poblacién con distribuciéon normal

1--La variable X; tiene una poblacion distinta de la distribucién normal
Dado que N>50 muestras, la normalidad se analizara de acuerdo a Kolmogorov- Smirnov.
-Teclear: Analizar->Pruebas no paramétricas->Cuadro de dialogo antiguos->K-S de 1
muestra; Seleccionar lista de variables de prueba (X1); Seleccionar Distribucién de
prueba (Normal) ->Aceptar->Continuar->Aceptar. Ver Figura 3.36.
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Figura 3.36.- Calculo de la normalidad de datos de la variable X,
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-Resultado: Dado que p=0.130>0.05 SI se acepta la Ho.-La variable X1 en la poblacién
tiene distribucién normal

-Problema 24: De la base de datos CKM_MKT_Digital_imputaciones3.sav donde N>50
muestras, pruebe qué Hipdtesis es aprobada:

Hy.-Las variables de la base de datos tienen una poblacion con distribucién normal

Hi.-Las variables de la base de datos tienen una poblacién distinta de la distribucién
normal

Dado que N>50 muestras, la normalidad se analizara de acuerdo a Kolmogorov-Smirnov.
-Teclear: Analizar->Pruebas no paramétricas->Cuadro de dialogo antiguos->K-S de 1
muestra; Seleccionar lista de variables de prueba: todas las de la base de datos
Seleccionar Distribucion de contraste (Normal) ->Aceptar-> Ver Figura 3.37.
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Figura 3.37.- Calculo de la normalidad de datos de la base de datos
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Fuente: SPSS 20 IBM

-Resultados: Se desaprueba la Ho y aprueba Hj, en donde las variables Manager’s Age,
Time as Manager, Firm'’s size y Xz (0.012) tienen p<0.05, es decir, éstas variables NO
tiene distribuciéon normal en su poblacion.
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-Problema 25: Verificar graficamente para Xi y Xz; valorar datos descriptivos. Ver

Figura 3.38

-Teclear: Graficos->Cuadro de dialogo antiguos ->Histograma. Ver Figura 3.38.

Figura 3.38. Valoracion de datos descriptivos.
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derecha; signo (+) datos cargados a la izquierda Curtosis (Altura).-Si la variable se
encuentra en rango de -1 a 1 existe tendencia a que la altura corresponde a la distribucién
normal de la poblacion. El 0 es 100% con altura de distribucién normal (Mesocurtica);
signo (-); datos mas dispersos y la altura es mdas baja a una distribucién normal
(Platicurtica); signo (+) datos mas agrupados y la altura de distribucion es mas alta que en
una distribuciéon normal (Leptocurtica)

-Problema 26: Determinar asimetria y curtosis de la poblacién de las variables X1 y Xz
-Teclear: Analizar->Estadisticos descriptivos->Frecuencias->Seleccion de variables
(X1 y X2) ->Estadisticos->Seleccion de distribucion: Asimetria y Curtosis->Continuar-
> Desmarcar Mostrar tabla de frecuencias->Aceptar. Ver Figura 3.39.

Figura 3.39.- Proceso para definir Asimetria y Curtosis de una poblacion de datos
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-Resultados:

Asimetria (Forma). Si la variable se encuentra en rango de -1 a 1 existe tendencia a la
distribucién normal de la poblacién. E1 0 es 100% simétrico.: signo (-) datos cargados a la
derecha

; Signo (+) datos cargados a la izquierda

Curtosis (Altura).-Si la variable se encuentra en rango de -1 a 1 existe tendencia a que la
altura corresponde a la distribucién normal de la poblacion. El 0 es 100% con altura de
distribucién normal (mesocurtica); signo (-); datos mas dispersos y la altura es mas baja a
una distribucién normal (Platicurtica); signo (+) datos mas agrupados y la altura de
distribucién es mas alta que en una distribucién normal (Leptocurtica)

-Problema 27: De la variable Xz (p=0.012<0.05), con poblacion que NO tiene
distribucién normal, normalice dicha variables, Mediante aplicacién de raiz cuadrada de
su poblacién. Muestre curva normal.

-Teclear: Transformar->Calcular variable->Asignar nombre a Variable de destino
(Xzraiz);Seleccionar en grupo de funciones (Todo);Seleccionar en Funciones y
variables especiales (Sqrt); flecha hacia arriba; Expresion numérica seleccionar
variable métrica (X:) a normalizar->Aceptar y repetir prueba de normalidad de
Kolmogorov-Smirnov para la variable X2raiz :

-Teclear: Analizar->Pruebas no paramétricas->Cuadro de dialogo antiguos->K-S de 1
muestra; Seleccionar lista de variables de prueba (Xzraiz); Seleccionar Distribucion
de prueba (Normal) ->Aceptar. Para graficos:

-Teclear: Graficos->Cuadro de dialogo antiguos ->Histograma.

Ver Figura 3.40

146



Figura 3.40.- Proceso para Normalizar una poblaciéon de datos métricos, mediante la
técnica raiz cuadrada
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Fuente: SPSS 20 IBM

-Resultados: variable X, es normalizada ya que tiene p=0.062>0.05

-Problema 28: De la variable X, (p=0.012<0.05), con poblacion que NO tiene
distribucién normal, normalice dicha variables, Mediante aplicacion de logaritmo
neperiano de su poblacién. Muestre curva normal.

-Teclear: Transformar->Calcular variable->Asignar nombre a Variable de destino
(X In);Seleccionar en grupo de funciones (Todo);Seleccionar en Funciones y
variables especiales (In); flecha hacia arriba; Expresion numérica seleccionar
variable métrica (X2) a normalizar->Aceptar y repetir prueba de normalidad de
Kolmogorov-Smirnov para la variable X,In :
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-Teclear: Analizar->Pruebas no paramétricas->Cuadro de dialogo antiguos->K-S de 1
muestra; Seleccionar lista de variables de prueba (X;In); Seleccionar Distribucién de
prueba (Normal) ->Aceptar. Para graficos:

-Teclear: Graficos->Cuadro de dialogo antiguos ->Histograma. Ver Figura 3.41.

Figura 3.41.- Proceso para Normalizar una poblacion de datos métricos, mediante la
técnica logaritmo neperiano

Tramtaima Haiatn G
i sy | il e ; mgﬂmppﬂmwwmmwmm
g B
Em : #— & i 1
Ecp\m'm;mmd-tbsmm. . | = LL B
w . | | en Bt
| W e g GRS, L e e T —————
|
| coificar Y= = ptaee | HE | QEN i DM 00 PR S J-' B e v
[ Mmee e o ol s bl i [T S e
| (&l Eecedicar an cistraz ranafies ot R b ity 3 A Pa e T ey 01 E S
| B mrecoamaesin susamites ingu:.,'[ﬂ;.l.jh_-ﬁ,d; 1 P NP e e 36 adwyi 8441 Jd
| DR Apmapsde e d..l.huh - i T FFes i Em A kem WCIE 00
[ pmanei i e g ey A e e b e
| Preperar sssos pacs mom0 L | ok Lo : K DN Bl el R iy fEELCLE
s - | el T e ¥ S e T e e A L
| k0 e e R . ! :
| A FANDNE A cazat 1
| B Admarrange ¥ | U MMy Pe M R0 e G40 20
| ot i et y e f P A T N T LT
| B Crear paris shngocal 2] L] W ek e X Deal PAEA 1N
| %7 Reampiazaryalores perdidas. (R e e
a
| ; u
| @ Genemdores de ndmencs alisbonns o -
| [ e
| WE t pand T Pl — e I e )
B - bop oy =
e L R i o
* Prughas no parametricas Ir : T = !
1 - e L, (‘i“!’ =¥‘r"1‘
T e e | bt
: c ddur S ar B B 4 ey o} v ] [ L
lingutaciea] C\Teerst TaashDeaktophpioy Eibes me\t A Mg Ak e i am P  ebrenevim iy
s, Tomin 48 e | 1| [ = 5
s Fomin 3o (4 i i
Prazha de Holmoges meSme e pa mea muesen :f; f_:_'_l":‘_“_"_' m -..::.;..u... 4 .:
e i & ademr | e i NE
Humew ge ceulged L e | e se—— T
] [ 7 Ty | e B G
Padmass nviasa’t  padia 13001 P e e~ : ;"“""' e
B it o vt
I"ﬂsn..r'hn‘lpn ZHAT :"'"" e T e NI T LN
T igerts iy .
Gileeis mas Ehank.ta 114 | P TR T e ey framsia
colremnas Pl 07 e . -, o IE L TR E'::'
[Fen——— Wil e
gt 118 ool B
Tl Snim 1ER
Sl st wilzaih

el

A Lacignhuiirda zonmaslass @ ema,
b &0 ha ealeulass apal o ios daos. l

[ ——— uu i -
[ Pl Sabmcior e i G syt ﬂ ‘ L
Tirky da g s -Buru
't! R R TR TR T l! T
Wiy . B4 DA TAA A 4 BECw 3D
by B RS AR 3 o Uk
bt dd - 2 ad | Wi
iy | BE3E LR 17 1 WA
ki BE NS E €] o Bl hisirica § rsiensa

By | TE I UM AT Y e e o g
Bpwians G 348 hd 4 e,
Esalcani | T K1 X3 e

Seciveni . BF AF 180 19

{

e
Semwran L B L 1% 44 4 I e -
ey e A . Compa ] mon | fenewc) | gess ) e

i R e BT R
pﬂ Pimae 2 pootecHn el

]

Fuente: SPSS 20 IBM

-Resultados:
Variable X, NO es posible normalizar ya que tiene p=0.007<0.05
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-Problema 28: De la variable X, (p=0.012<0.05), con poblacion que NO tiene
distribucién normal, normalice dicha variables, Mediante aplicacién de inversa de su
poblacion. Muestre curva normal.

-Teclear: Transformar->Calcular variable->Asignar nombre a Variable de destino
(X;inv);introducir 1/X,; ->Aceptar y repetir prueba de normalidad de Kolmogorov-
Smirnov para la variable X,inv:

-Teclear: Analizar->Pruebas no paramétricas->Cuadro de didlogo antiguos->K-S de 1
muestra; Seleccionar lista de variables de prueba (X,inv); Seleccionar Distribucion
de prueba (Normal) ->Aceptar. Para graficos:

-Teclear: Graficos->Cuadro de dialogo antiguos ->Histograma. Ver Figura 3.42.

Figura 3.42.- Proceso para Normalizar una poblaciéon de datos métricos, mediante la
técnica inversa
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Fuente: SPSS 20 IBM

Resultados: Variable X, NO es posible normalizar ya que tiene p=0.000<0.05

149



3.10.3. Homocedasticidad

Cuando se quiere comparar grupos, se debe asegurar que la varianza de un grupo sea igual
o por lo menos, no sea distinta al otro para proyectar la linea media de un grupo sobre otro
y que de estar dentro de las cajas, se llegue a la conclusién de que la varianza entre los
grupos es igual (Figura 3.43. CASO 1) o que si la proyeccion esta por fuera de las cajas, se
llegue a la conclusion de que la varianza entre los grupos son diferentes (Figura 3.43. CASO
2)

Figura 3.43. Varianzas iguales

CASO 1 CASO 2
CASO1 CASO 2

A = B A # B A = B A’ ¢ B’

Cuando las cajas entre los grupos no es igual las proyecciones de las medias entre se
muestran dispares en cuanto una de ellas si se proyecta en la otra pero no viceversa
(Figura 3.43. CASO 1 y CASO 2) .En estos casos no se puede asegurar si hay diferencias o
no dado que los tamafnos y las varianzas son distintas. Por lo tanto, para comparar se
requiere que los tamafios de las cajas sean iguales por lo tanto, las varianzas deben ser
iguales, homogéneas, o sea, homocedasticidad.

Es evaluada sobre una base univariante (por ej., el test de Levene en SPSS) donde se
compara la varianza de una variable métrica a lo largo de los niveles de las variables
no métricas. Estos andlisis son apropiados en preparacion tanto para el analisis de la
varianza (ANOVA) como del analisis multivariante de la varianza (MANOVA) donde
las variables no métricas son las variables independientes, o el analisis discriminante
donde las variables no métricas son las medidas dependientes.

Los test de homocedasticidad de dos variables, se pueden realizar mejor a través del
analisis grafico, particularmente un analisis de los residuos (si se comparan 2 variables
meétricas en regresion lineal)

-Problema 30: De la base de datos CKM_MKT _Digital_imputaciones3.sav compruebe las
hipoétesis:

o: No existen diferencias significativas entre las varianzas de los grupos de la variable X1,
vs. GEN

1: Si existen diferencias significativas entre las varianzas de los grupos de la variable
X10VS. GEN
Verificar graficamente la homocedasticidad.
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-Teclear: Graficos->Cuadro de diadlogos antiguos->Barras de error; Seleccione:
Simple->Definir->Seleccion de Variable métrica: X;(; Seleccion de Variable Eje de
categorias: GEN->Aceptar. Ver Figura 3.44.

Figura 3.44. Proceso para determinar graficas de Homocedasticidad
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Fuente: SPSS 20 IBM

MataiFemale

-Resultados: se observa que los grupos de variables X4, y GEN, se encuentran distribuidas
sus medias entre cada una de ellas. Sin embargo NO es posible asegurar, de manera visual,
que si existe homocedasticidad.

3.10.4. Homocedasticidad (entre 2 Grupos)

-Problema 31: verificar por test de Levene, la homocedasticidad entre las variables { y
GEN de la base de datos CKM_MKT _Digital_imputaciones3.sav.

-Teclear: Analizar->Comparar medias->Prueba T para muestras independientes-
>Seleccion Variables para contrastar métricas: 1; Seleccion Variable de agrupacion
nominal: GEN->Definir grupos: (variable categorica GEN) ->Continuar->Aceptar. Ver
Figura 3.45.
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Figura 3.45. Prueba de Levene para comprobacion de Homocedasticidad
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SPSS genera la tabla Estadisticos de grupo. Ver Figura 3.46.

Fuente: SPSS 20 IBM

Figura 3.46. Prueba de Levene para comprobaciéon de Homocedasticidad

Estadisticos de grupo
Desviacidn Errartip. de la
Ma|E;Fem’e|E M Media ﬁp media
H10_Knowledge_Incentiv Male 132 51449 1.6136 A3T
es_hy_Tolerance_of_Fail
i A Female 8 5.395 156073 1828

Variable dependiente

Variahle indenendiente

La cual, nos indica:

Fuente: SPSS 20 IBM
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N o sea, el nimero de participantes incluidos con sus resultados de estadistica
descriptiva.

Por observacién de las Medias puede determinarse que las gerentes (female) de GEN
produjo mas incentivos con tolerancia a fallas (X;o) que los gerentes (male), pero la
diferencia puede no ser tan significante. Para determinar si este resultado es
significante o es debido al azar es necesario revisar la tabla de Prueba de muestras
independientes.

La Desviacion tip. Muestra que las gerentes (female) de GEN tienen una amplia
dispersién de puntuaciones que los gerentes (male).

El Error tip. De la media es un estimado de la Desviacion tip. De la distribucion de la
media de la muestra basado en la muestra que se esta probando. Esto es, que se trata de
la distancia estandar o error de que la media de la muestra provenga de la media de
la poblacion.

El Error tip. de l1a media es un concepto util como el usado en el calculo de las pruebas
de confianza de intervalo y las pruebas de significancia, tales como la prueba t.

En el ejemplo, el Error tip. de la media muestra que si se hubieran obtenido todas las
medias de cada muestra de las 132 gerentes masculinos (male) y se analizaran, se
estima que la Desviacién tip. De sus medias seria de 0.1317. Similarmente si se
tomaran todas las muestras de las 68 gerentes (female), se estima que la Desviacion
tip. De sus medias seria 0.1828.

SPSS produce la tabla Prueba de muestras independientes. Ver Figura 3.47.

Figura 3.47. Tabla Prueba de muestras independientes

Prueba estadistica t

Prueba de meegiras indopendiemes
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05% Intedvalo de confanza para
\ 7 Difeenciade | Emortp. deda I3 diferenzia
F Sl { I = e diferencla Infarior | Suparior

ure

410_¥nowledge_cent  Sé han asumads 117 738 -1.085 198 215
a4 by Toderance_of Fall  variarzas iguales

- M7 2256 - 6919 a7

[ 52 han asunido -1 086 | 135828 Fi-] - 2470 2153 - 6a2e 956
varlanzas iguales

Fuente: SPSS 20 IBM

Significancia (p valor)

Como puede verse de la tabla de la Figura 3.47, se generan las lineas: Se han asumido
varianzas iguales/ No se han asumido varianzas iguales. La columna prueba de
igualdad de varianzas de Levene ayuda a determinar cual ha de ser usada. Uno de los
criterios para usar una prueba t paramétrica es el supuesto de que ambas poblaciones
tienen varianzas iguales. Sila prueba estadistica F:

1.

Si tiene significancia (p<=0.05), entonces la prueba de igualdad de varianzas de
Levene ha determinado que las dos varianzas difieren significativamente, en cuyo
caso debemos usar los valores que se muestran en la parte inferior del recuadro.
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2.

Si NO tiene significancia (p>0.05) entonces, las varianzas NO serian
significativamente diferentes, se aceptaria el supuesto de la igualdad de varianzas y
el uso de los valores que se presentan en la parte superior del recuadro.

En el ejemplo se rechazaria H;y se aceptaria H o: No existen diferencias significativas
entre las varianzas de los grupos de la variable 1o vs. GEN, con la siguente explicacion:

Si la prueba de igualdad de varianzas de Levene es significante es una materia que se
sujeta a juicio académico ya sea que se acepten los valores del fondo del recuadro, o que
si tomamos esta violacién de los supuestos de las pruebas como una justificante para
realizar, en su lugar, la prueba no paramétrica de Mann-Whitney U. Si Usted encuentra
una violacion inesperada del supuesto de la homogeneidad de la varianza (por ejemplo.
Otros estudios de su tipo en su campo que no lo han encontrado), entonces actiie con
cuidado al interpretar los resultados de su estudio. Si Usted realiza un reporte basado en
el valor t, asegirese que el supuesto de valor de varianzas iguales, no sea asumida en la
tabla SPSS. Asegure también:

Para nuestras hipdtesis basadas Sig. (bilateral) la forma convencional de reportar los
hallazgos es el de establecer la prueba estadistica (t) con los grados de libertad entre
paréntesis y la probabilidad de este valor con su debido nivel significancia (p). Por
ejemplo, si se calculé t = -1.095 con 198 grados de libertad y una probabilidad de 0.275,
se reporta como: t (198) =-1.095, p>0.001.

En nuestra prueba se predijo que las gerentes (female) de GEN producen mas incentivos
con tolerancia a fallas (X19) que los gerentes (male), la cual es una hip6tesis de una cola
(one-tail hypothesis). Para hipotesis de bilaterales (two-tailed hypothesis) Usted debe
establecer que habra diferencias entre las medias pero no predecira la direccién de la
diferencia. Si Usted hace una prediccién de una cola (one-tailed prediction) necesitara
dividir el ‘Sig. (bilateral)’ (p valor) a la mitad. Si hay una diferencia significante entre
las medias, Usted necesita para determinar si las medias estan mostrando la diferencia
en la direccién predicha. En el ejemplo, necesitamos asegurarnos que la puntuacion
del error medio para las gerentes (fémale) es de hecho, mas grande que la de los
gerentes (mal). Nuestra hipotesis es de una cola (one-tailed hypothesis) en la medida
en la que predecimos una direccién de la diferencia en la media, que haria al valor p=
(0.001)/2 = 0.0005. Como nuestra probabilidad de 0.0005 es mas pequefia que
nuestro nivel de significancia 0.001, usaremos el signo menor que (<) para indicar que
nuestro resultado es 0.001 nivel de significacion.

No se preocupe si tiene valores t negativos para hipotesis de 2 colas (two-tailed
hypothesis). Ya sea positivo o negativo es dependiente en el grupo de puntuaciones que
fuera primeramente ingresado, dentro de las ecuaciones de las pruebas t. Asi se ingresa
las gerentes (female) de GEN con X, primero ya que fueron mas grandes los valores
asi que la t es positivo

La Diferencia de medidas es la diferencia entre las medidas de nuestros 2 grupos.
Imagine que Hy es verdadera, entonces la diferencia real entre las medias de
poblaciones es cero. Si se seleccionan todas las muestras de tamafio 132 y de 68 y se
trabaja la diferencia en sus medias podriamos encontrar que diferencias en las medias
serian por el azar.
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El Error tip. De la diferencia estima la Desviacion tip. De todas las diferencias en una

muestra de medias cuando la HO hipdtesis nula es verdadera. Esto indica la diferencia

en las medias que esperariamos por el azar si la hipétesis nula es verdadera. En nuestro

caso el Error tip de la diferencia es estimado para ser -0.2256.

La prueba t compara la diferencia en las medias con el Error tip de la diferencia:
T=(diferencia de medias/Error tip. De la diferencia)

De nuestro ejemplo la Diferencia de medias= -0.2470 es 1.095 mas grande que el

Error tip. De la diferencia, entonces nuestra diferencia de medias es suficientemente

grande para ser significante en un nivel de p<0.275.

El 95% de confianza de que la poblacién en su diferencia de medias, este entre los

limites inferior y superior.

La prueba t nos dice si nuestra diferencia es significante o no. Sin embargo, el intervalo

de confianza nos da mas informacién acerca del tamafio de la diferencia.

El intervalo de confianza nos da un estimado de la diferencia real en la poblacién. Al

observar nuestras salidas podemos ver que el limite mas bajo de -0.6919 y el limite

mas alto 0.1979, lo cual indica que podemos tener confianza de que la verdadera

diferencia media de la poblacién se encuentra entre estos dos valores. Por lo tanto, en el

peor escenario las gerentes (female) de GEN produciran -0.69 incentivos con

tolerancia a fallas (X14) que los gerentes (male).

Limite inferior Diferencia de medias Limite superior

[

S

[ [ [ [
-0.6919 -0.2470 0 0.1979

El intervalo de confianza son frecuentemente usados como indicadores alternativos
o suplementarios de significancia estadistica. Aqui un ejemplo de la notacién a usar
para su reporte:

Diferencia de medias=-0.2470 (95% IC: -0.6919 a 0.1979)
Se destaca que el valor por omision del intervalo de confianza dado por SPSS es: 95 %,
pero puede ser cambiado como se puede apreciar en el cuadro de dialogo abajo anexo.
Ver Figura 3.48.

Figura 3.48. Cuadro de dialogo para seleccionar el procentaje de intervalo de
confianza
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3.10.5. Homocedasticidad (ANOVA)

-Problema 32: verificar por test de Levene, la homocedasticidad (varianzas iguales de las
variables dependientes) de todo el grupo de tamano de empresas (Firm’s size) de la base
de datos CKM_MKT_Digital_imputaciones3.sav. Nota: evitar variables de cadena; declarar
mejor Tipo: Numérico; Medida: Nominal como caso variable GEN.

-Teclear: Analizar->Comparar medias->ANOVA de un factor->Seleccionar en Lista de
dependientes: Seleccion de Variable métrica: X;y; Seleccion de Variable Factor: GEN-
>0pciones->Seleccion: Prueba de homogeneidad de las varianzas->Continuar->
Aceptar. Ver Figura 3.49.

Figura 3.49. Test de Levene
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Fuente: SPSS 20 IBM

Resultados: SPSS genera la tabla Prueba de homogeneidad de variacion es el mismo
valor de p=0.738>0.005 obtenido de la Prueba T para muestras independientes, por lo
que se acepta la Ho: No existen diferencias significativas entre las varianzas de los grupos
de la variable Firm'’s size.
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SPSS produce la Tabla prueba de homogeneidad de varianzas de Levene. Ver Figura
3.50

Figura 3.50. Tabla Prueba de homogeneidad de varianzas

Prueba de homogeneidad de varianzas

¥10_Knowledge_Incentives_by_Tolerance_of_Fai
Iura

Prueba Estadistico de _ Significancia
estadistica E— Levene gl gl Sig. E (p valor)
112 1 198 738

Fuente: SPSS 20 IBM

La cual, explica:

* Si hemos encontrado que nuestro segundo supuesto: “los grupos tienen
aproximadamente iguales varianzas sobre la variable dependiente”.

* Sila prueba de Levene resulta que no es significante (p >0.05), las varianzas son
aproximadamente iguales.Aqui, se observa que p=0.738>0.05, por lo que se asume
que las varianzas son aproximadamente iguales.

* Si la prueba de Levene resulta que si es significante (p < 0.05), entonces las
varianzas son significativamente diferentes. Si este fuera el caso, se debera
considerar la transformacién que permita hacer que sus varianzas sean mas
homogéneas

SPSS también genera la tabla ANOVA de un factor contiene informacién clave tomando en
cuenta valores calculados de estadistica F. Ver Figura 3.51.

Figura 3.51. Tabla ANOVA de un factor

Diferencia entre
las condiciones

ANOVA de un factor Significancia (p
value)
H10_Knowledge_Incentives_by_Tolerance_of_Failure <
\ Suma de Media
cuadrados al cuadratica F Sig.
Inter-grupos 2.738 1 2.138 1.1498 2Th
Intra-grupos 452,344 1498 2.285
Total 455082 199
La variabilidad Prueba estadistica

dentro de nuestros
grupos por ejemplo,
errores que no se
pueden controlar
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La cual explica:

* Los grados de libertad (gl) se reportan. En ANOVA se generan 2 valores: uno para el
factor Inter-grupos y otro factor para el error (Intra-grupos), en nuestro caso gl=
(1,198)

* Si el SPSS establece que la probabilidad (Sig.) es 0.000, significa que el SPSS ha
redondeado (arriba/abajo) la cantidad al nimero mas cercano a 3 decimales. Sin
embargo, deseariamos siempre redondear el tltimo 0 a 1, asf que p < 0.001.

* La forma convencional de reportar los hallazgos es establecer la prueba estadistica (F),
grados de libertad (gl) y la probabilidad (Sig.), por lo que la notacién para reportar es:

F(1,198) =1.198; p=0.275>0.0
* Como p>0.001, significa que NO hay una alta diferencia significante entre los grupos

3.10.6. Linealidad

Es el supuesto final a examinar. En el caso de variables individuales, se relacionan las
pautas de asociacion entre cada par de variables y la capacidad del coeficiente de
correlacion para representar adecuadamente la relacién. Si hay un indicio de relaciones
no lineales, entonces él debe transformar una o ambas variables para conseguir la
linealidad, como crear variables adicionales para representar los componentes no
lineales. Debera apoyarse en la inspeccion visual de las relaciones para determinar si
estan presentes relaciones no lineales, a través de los graficos de dispersion para todas las
variables métricas en el conjunto de datos. Este método, suele ser poco confiable ya que es
posible considere que las transformaciones no sean necesarias, asi que se debera proceder
comprobarlo también en el modelo multivariante entero al llevarse a cabo el examen de
los residuos en la regresion multiple. Se recomienda realizar primero el AFE para su
evaluacion.

3.10.7. Aspecto para reporte de prueba estadistica de normalidad

Prueba de graficos.- Visual e imprecisa

Prueba mediante estadisticos.-Por asimetria y curtosis. Nivel intermedio de precision

Prueba de hipoétesis estadistica. Mayor precision siendo la Ho. Los datos estan distribuidos

en forma normal, Uso de test Kolmogorov-Smirnovy / o test de Shapiro-Wilks.

1.-Que pretende probar (por ej. normalidad) y qué técnica aplico. Por ej. Prueba de

Kolmogorov-Smirnov

2.-Qué es lo que obtuvo como resultado.(Estadisticos/gl/sig.)

3.-La p o significancia

4.- CoOmo interpreta la significancia (aceptaciéon/rechazo de Ho)

Redaccion: la prueba de normalidad KS indica que se cumple/no se cumple el supuesto de

normalidad en ciertas variables, con Estadisticos, gl y sig. de acuerdo a la variable X;...X53 y

por lo tanto se rechaza/no se rechaza la Ho. Asi también se aprueban/no se aprueban las
o/Hq debido a que la Homoedasticidad presenta/no presenta varianza/variabilidad

igual/diferente dado p>0.05

3.11. Datos No métricos con variables ficticias (Dummies)
Un factor critico en la eleccion y aplicacion de la técnica multivariante correcta es la
mediciéon de las propiedades de las variables dependientes e independientes. Algunas
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técnicas, tales como el andlisis discriminante o el MANOVA, requieren especificamente
datos no métricos como variables dependientes o independientes. En muchos casos, las
variables métricas tienen que ser utilizadas como variables independientes, como
ocurre en el analisis de regresion, en el analisis discriminante y en la correlacion
candnica. Ademas, las técnicas de interdependencia de andlisis factorial y cluster
normalmente requieren variables métricas. Con este fin, todos los debates han asumido la
medicion métrica de variables. Pero, ;qué podemos hacer cuando las variables son no
meétricas, con dos o mas categorias? ;Se excluyen en muchas técnicas multivariantes las
variables no métricas tales como género, situaciéon marital u ocupaciéon? La respuesta es
negativa. Existen procedimientos para incorporar las variables no métricas a muchas de
estas situaciones que requieren variables métricas. Usted tiene a su disposicién un
método para usar variables dicotdmicas, conocidas como variables ficticias, que actian
como variables de sustitucion. Una variable ficticia es una variable dicotomica que
representa una categoria de variable independiente no métrica. Cualquier variable no
métrica con k categorias puede ser representada como variable ficticia k- 1

-Problema 33: Determine como el tamafio de empresa en todas sus categorias (Firm’s
size), el Genero del Gerente (GEN), la variable Incentivos y recompensas del conocimiento
(X 11 _Knowledge_Incentives_by_Rewards_and_Recognition) influyen en la variable
dependiente:  Compartir conocimiento entre empleados y administradores
(X 13 _Knowledge_Fluence_among Employees_and_Managers) de la base de datos
CKM_MKT_Digital_imputaciones3.sav. Para determinarlo, se requiere precisar la
variable categorica base (o categoria de referencia y su valor siempre a 1) para que el
resto de las variables se consideren en cero (0). Por ej. la variable Firm _size, tiene los
valores previos: 0=Industry and services is Micro (1-10); 1= Industry and services is
Little (11-50); 2= Industry is Media (51-250); 3= Services is Media (51-100); 4=
Industry is Big (251 a+); 5= Services is Big (101 a+) (prueba de hipdtesis por
diferencia de medias). Asi se debera escoger cual de los valores sera el de referencia a 1;
se sugiere iniciar con Industry and services is Micro (1-10) con valor de referencia a 1.
-Teclear: Transformar->Recodificar en distintas variables cualitativas: GEN female en
1, male en 0 Firm_size; Variable de resultado: DISMicrolto1l0 (posteriormente:
DIMedia51t0250; DSM51t0100; DIB251; DSB101) =-> Cambiar->Valores antiguos y
nuevos: Seleccionar valor antiguo (1, 2, 3, 4, 5); Seleccionar valor nuevo (1, 0, 0, 0,0) -
>Continuar->Aceptar. Nota: realizar con las 4 variables restantes borrando los
valores anteriores. Verifique en la base de datos que todos los 1s correspondan a Services
is Media (51-100) del campo Firm_size; puede sefialar y arrastrar el campo
DISMicro1to10 a donde mejor convenga para revisar. Con lo anterior se asegura que la
variable con dato 1 se incluye en la regresion multiple y el resto de los datos son anulados
(valor 0). Asi, se construyen tantas variables dummy cuantas categorias tenga el campo de
referencia-1 (k-1). Las dummy son 1, el resto son cero en cada caso. Ver Figura 3.52 y
Figura 3.53.
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Figura 3.52. Transformacion de variables: Proceso
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s

Fuente: SPSS 20 IBM

-Resultado: se obtienen todos los resultados de variables de k-1 (6 categorias-1)=5
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Figura 3.53. Transformacion de variables: resultado en la base de datos.

Fuente: SPSS 20 IBM
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