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Introducción 

Al tener mayores capacidades y disponibilidad de los recursos de cómputo, hoy en día,  hace 

que el análisis 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 

Administración, 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) sólo por 

mencionar algunos como de los más utilizados en los campos académico y profesional a 

nivel mundial. Así que, no es de extrañar que las Ciencias de la Administración apoyen el 

desarrollo académico presentándose en diversos posgrados, así como en el mundo laboral 

que corresponde a las Ciencias Sociales  y por lo tanto, se observa de manera creciente un

repunte en la presentación de reportes, artículos, capítulos de libro o libros que discutan 

diversos aspectos teórico empíricos y su interpretación 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 Administración y el Análisis 

Multivariante bajo el enfoque de las Técnicas Dependientes. Proyectos de Investigación, 

Análisis y Discusión de Resultados.Tomo I, con un propósito triple: 
1.-Presentar un documento que sirva a propios y extraños 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 comprensión del tratamiento de los casos, se expone la secuencia 

propuesta por Hair et al. (1999) de los 6 pasos: objetivos, diseño, supuestos, ejecución, 

interpretación y validación, como el eje de presentación y resolución de dichos caso. 

3.-Como Coordinador del Doctorado en Ciencias de la Administración del Centro 

Universitario de Ciencias Económico Administrativas (CUCEA), de la Universidad de 

Guadalajara (UdG), presentar el libro base para la asignatura de Métodos Cuantitativos I y II. 

Es deseo del autor, contribuir en el lector en la adquisición de conocimiento que se aplique 

en el mundo práctico y que ayude a su interpretación teórica. Si no fuere el caso, se espera 

que al menos sirva como otro peldaño útil a escalar en el logro de su formación académica 

y/o profesional. 
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Capítulo 1. Software SPSS

1.1 SPSS. ¿Qué es? 

SPSS es un programa estadístico informático muy usado en las ciencias exactas, sociales y 

aplicadas, además de las empresas de investigación de mercado. Originalmente SPSS fue 

creado como el acrónimo 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 estadísticos más conocidos teniendo en cuenta su 

capacidad para trabajar con grandes bases de datos y un sencillo interface para la mayoría 

de los análisis. En la versión 12 de SPSS se podían realizar análisis con 2 millones de 

registros y 250.000 variables. El programa consiste en un módulo base y módulos anexos 

que se han ido actualizando constantemente con nuevos procedimientos estadísticos. Cada 

uno de estos módulos se compra por separado. Actualmente, compite no sólo con software 

de licencia como lo son: SAS, MATLAB, Statistica, Stata, sino también con software de 

código abierto y libre, de los cuales el más 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, además de versiones 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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para Windows y OSX. Este último paquete pretende ser un clon de código 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, distribución y venta del programa. A 

partir de 1975 corresponde a SPSS Inc. Para saber más, 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 educación superior en EUA. En 1984 sale 

la primera versión para computadores personales.

Desde la versión 14, pero más específicamente desde la versión 15 se ha implantado 

la posibilidad de hacer uso de las librerías de objetos del SPSS desde diversos lenguajes 

de programación. 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 dólares.  

1.3 SPSS. Versiones 
SPSS, tiene un historial muy largo de versiones, las cuales se podrán apreciar en la Figura 
1.1. 
Figura 1.1SPSS Versiones 

• SPSS 1 - 1968

• SPSSx release 2 - 1983 (para grandes servidores tipo UNIX)

• SPSS 5.0 - diciembre 1993

• SPSS 6.1 - febrero 1995

• SPSS 7.5 - enero 1997

• SPSS 8.0 - 1998

• SPSS 9.0 - marzo 1999

• SPSS 10.0.5 - diciembre 1999

• SPSS 10.0.7 - julio 2000

• SPSS 10.1.4 - enero 2002

• SPSS 11.0.1 - abril 2002

• SPSS 11.5.1 - abril 2003

• SPSS 12.0.1 - julio 2004

• SPSS 13.0.1 - marzo 2005 (Permite por primera vez trabajar con múltiples bases de

datos al mismo tiempo.)

• SPSS 14.0.1 - enero 2006

• SPSS 15.0.1 - noviembre 2006

• SPSS 16.0.1 - 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

denominación 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

• IBM SPSS Statistics 20.0 - agosto 2011

• IBM SPSS Statistics 20.0.1 - marzo 2012

• IBM SPSS Statistics 21.0 - agosto 2012

• IBM SPSS Statistics 22.0 - agosto 2013

• IBM SPSS Statistics 23.0 - agosto 2014

• IBM SPSS Statistics 24.0 - junio 2016
Fuente: recopilación propia 

1.4 SPSS. Presentación 
SPSS es un conjunto de potentes herramientas de tratamiento de datos y análisis 

estadístico; funciona mediante menús desplegables y cuadros de diálogo.  La pantalla de 

versión se presenta como la Figura 1.2 

Figura 1.2. SPSS Pantalla de Presentación con Versión 

Fuente: SPSS 20 IBM 
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1.5 SPSS. Opciones de trabajo 
Enseguida de la carga de la pantalla de presentación con versión, se despliega la pantalla de 

inicio. (IBM 2011a).Ver  Figura 1.3 

Figura 1.3. SPSS Pantalla de Inicio 

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 cálculo, 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: ฀Cancelar.

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

opción: ฀ No volver a mostrar este cuadro de dialogo฀ Aceptar
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1.6 SPSS. Cuadros de diálogo 

Los cuadros de diálogo se representan con ventanas que apoyan al usuario a realizar 

cualquier actividad de la forma más sencilla, (IBM,2011a). Por ejemplo, cuando se intenta 

abrir un archivo se accede al cuadro de diálogo Abrir archivo (ver Capítulo 3).  Los

cuadros de diálogo permiten utilizar la mayoría de las funciones del SPSS simplemente 

señalando y pinchando con el puntero del ratón. Al intentar, por ejemplo, ejecutar el 

procedimiento Frecuencias (Analizar-Estadísticos-Descriptivos),  se mostrará el cuadro 

de diálogo Frecuencias de la  Figura 1.4 

Figura 1.4. Contenido del cuadro de diálogo Frecuencias 

Lista de variables seleccionadas 

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 ǲ#ǳ; 
las variables de cadena corta, del símbolo ǲA<ǲ; y las de cadena larga, del símbolo ǲA>ǲ (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 menú Edición > Opciones..., en la pestaña General, dentro del 

recuadro Listas de variables.  Oprimiendo el botón derecho del ratón sobre el nombre o la 

etiqueta de cualquiera de las variables del listado, se obtiene información adicional sobre 

esa variable: nivel de medida y etiquetas de los valores, si existen.   

Botones  
específico
s

Botones  
comunes

Lista de variables 
del archivo de datos 
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• Lista de variables seleccionadas. Lista (a veces más de una) a la que deben trasladarse
las variables con las que se desea trabajar. • Para trasladar variables desde el listado de variables del archivo hasta el listado de
variables seleccionadas, marcar con el puntero de ratón la variable que se desea trasladar 

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

cual apunta ahora en la dirección contraria. • Cuando existe un ’nico 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 ratón sobre la variable deseada. • Botones comunes. Son botones que se encuentran en la mayoría de los cuadros de
diálogo y siempre con el mismo significado: 
• Aceptar. Cierra el cuadro de diálogo 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 diálogo 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 diálogo pero no ejecuta el procedimiento. • Restablecer. Limpia el listado de variables seleccionadas y cualquier otra opción
marcada y devuelve a sus valores originales (los valores por defecto) todas las opciones del 
cuadro de diálogo. No cierra el cuadro de diálogo. • Cancelar. Cancela todos los cambios introducidos en el cuadro de diálogo desde

la última vez que fue abierto y lo cierra. • Ayuda. Ofrece ayuda específica sobre los contenidos del cuadro de diálogo
• Botones específicos. Estos van cambiando de un cuadro de diálogo a otro. Así, por
ejemplo, en el cuadro de diálogo Frecuencias de la Figura 1.3, los botones específicos son 
Estadísticos..., Gráficos... y Formato... Pero si abrimos otro cuadro de diálogo como, por 
ejemplo, Descriptivos (Analizar-Estadísticos Descriptivos) como la Figura 4, 
encontraremos que los botones específicos se limitan a 2: Opciones y Bootstrap... Los
botones comunes son ahora exactamente los mismos que antes, pero los botones 
específicos han cambiado. Ver Figura 1.5. 
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Figura 1.5. Cuadro de diálogo Descriptivos 

Fuente: SPSS 20 IBM 

1.7 SPSS. Subcuadros de diálogo 

Los botones específicos poseen la peculiaridad de ir acompañados de puntos suspensivos: 
Estadísticos..., Opciones... (IBM,2011a).Sirve para recordarnos que se trata de botones que 
conducen a subcuadros de diálogo que están colgando del cuadro de diálogo principal. 
Ver la Figura 1.6 

Botones  específicos
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Figura 1.6.Cuadro de diálogo Descriptivos y 

subcuadro de diálogo Descriptivos: Opciones 

Fuente: SPSS 20 IBM 

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 mayoría de los 
análisis del SPSS; se abre automáticamente cuando se entra al software, mostrando 2 vistas 
diferentes: la Vista de datos y la Vista de variables del archivo con el conjunto de 
características que las definen. Todas las ventanas SPSS, como el Editor de datos, contienen 
una barra de menús (menús desplegables), una barra de herramientas (una serie de 
botones- iconos para acceso rápido a funciones SPSS) y una barra de estado (con 
información precisa del estado del programa). Es posible trabajar con varios archivos de 
datos simultáneamente, al abrir más de un Editor de datos; los datos que interese analizar 
juntos deberán estar en el mismo archivo. 
2.- Ventana de resultados y Navegador de resultados. Este recoge toda la información 
de: estadísticos, tablas, gráficos, etc. que el SPSS genera, permitiendo la edición 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, gráficos y texto, y se asocian a un editor con ventana distinta,  para cada 
uno de estos 3 formatos básicos: 
-El Editor de tablas. Permite múltiples posibilidades de edición de los resultados 
presentados en formato de tabla pivotante 
-El Editor de gráficos. Permite modificar los colores, posición de los ejes, los tipos de letra, 
las etiquetas, la y muchos otros detalles de los gráficos del Visor. 
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-El Editor de texto. Permite modificar diferentes atributos (tipo, tamaño, color, etc., de las 
fuentes) de los resultados tipo texto: títulos, subtítulos y notas 
3.- El Borrador de la Ventana de resultados. Ofrece la misma información que el Visor en 
modo normal, pero en formato texto, es decir, con un aspecto menos depurado y sin las 
posibilidades de edición del Visor en modo normal (no es posible, por ejemplo, pivotar 
tablas o editar gráficos). 
4.-El Editor de sintaxis. Permite utilizar las posibilidades de programación del SPSS. Las 
acciones que el SPSS lleva a cabo como resultado de las selecciones hechas en los menús y 
cuadros de diálogo 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 diálogo. El botón Pegar disponible en la mayor parte de los cuadros de 
diálogo 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 diálogo, o para salvarla en un archivo y volver a utilizarla 
en una sesión diferente. Es posible tener abiertas simultáneamente 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 
automáticamente cuando se inicia la sesión, similar a las hojas de cálculo para la creación y 
edición 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 pestañas 
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 

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

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

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

• Vista de variables. Aquí se muestran la información de definición 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 pestañas inferiores, a
describir 11 celdas. Ver Figura 1.8.

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

Fuente: SPSS 20 IBM 

I.-Nombre.-El nombre asignado a cada variable debe ser único, no se puede tener nombres 
duplicados, el primer carácter del nombre de la variable debe ser una letra o uno de estos 
caracteres: @, # o $; los caracteres posteriores puede cualquier combinación de letras, 
números, que no sean signos de puntuación, punto (.), lo recomendable es que este nombre 
sea una abreviación o simbología del nombre real de la variable (esto se realiza dándole una 
codificación, el código 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 

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 válido.

• Evitar que los nombres de variable que terminen en punto (.).
• Evitar que los nombres de variable que terminan con un carácter 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 mayúsculas y/o minúsculas,

siendo que el programa realiza una distinción entre estas.

II.-Tipo. Definir el tipo de datos de cada variable, de inicio se asume que todas las variables 

nuevas son numéricas. 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 botón cuadrado 

con puntos suspensivos (…). Al seleccionar el botón (hacer clic), aparece el cuadro de 
diálogo Tipo de variable en donde se apreciara las diferentes opciones. Ver Figura 1.10. 

Figura 1.10 SPSS  Tipos de variable 

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 más usado, está relacionado con el formato estándar 
que se maneja en Windows, donde el separador decimal es coma (,) y no se tiene separación 
de miles. Por ejemplo: 1000,00. Así mismo se puede definir el número de decimales. 
2.-Coma. Se emplea para variables numéricas, en el caso de que la separación de miles sea 
coma (,) y el punto como separador decimal (.). Por ejemplo: 1,000.00. Así mismo se puede 
definir el número 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. Así mismo se puede 
definir el número de decimales. 
4.-Notación científica. Se utiliza cuando se emplea un exponente con signo que representa 
una potencia en base diez. ͳǯͲͲͲ.ͲͲͲ.ͲͲ = ͳ.ͲE+͸ o 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 notación es 
útil cuando manejamos cifras extremas de lo contrario es mejor manejarlo de forma 
numérica. 
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 diálogo una 
casilla con el listado de los diferentes formatos que el programa. 
6.-Dólar. Se emplea en una variable numérica cuyos valores representan dinero en dólares. 
La diferencia con el tipo numérico es que al seleccionar este tipo de variable se adicionara el 
símbolo del dólar ($) en el valor.  
7.-Moneda personalizada. Es una variable numérica se emplea cuando los valores de una 
variable representan sumas de dinero diferentes al dólar (Pesos, Euros, etc.); al seleccionar 
no representa una moneda específica, si no que por el contrario el programa asume que la 
moneda es de origen distinto al dólar. La diferencia con el tipo dólar 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 mayúsculas y las minúsculas se consideran diferentes. Este tipo también se conoce 
como variable alfanumérica porque puede contener texto con número. Las variables de 
cadena pueden contener cualquier tipo de caracteres siempre que no exceda la longitud 
máxima de 255; las mayúsculas y las minúsculas se consideran diferentes ya que el 
programa trabaja bajo el código ASCII. 
9.-Númerico 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): 

III.-Anchura.-Por medio de esta propiedad podemos definir el máximo de dígitos que 
contienen los registros de una variable; para el cálculo del ancho se incluyen los dígitos 
enteros y los decimales. Por ejemplo; Anchura 5 = XXX.XX o X,XXX.X o XX,XXX donde X 
representa un número aleatorio. 

IV.-Decimales.-A través de esta opción definimos el número de dígitos 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 diálogo 
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 útil para facilitar la interpretación de 
los resultados (Tablas, Gráficos o estadísticos), para las personas que no han participado 
en la generación 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 códigos numéricos o literales para representar 
categorías variables numéricas o de cadena; por ejemplo: 
 -Variable: Sexo,  donde:  1 = hombre;  2 = mujer 
 -Variable: Tamaño, donde: P = pequeño;  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 ȋ…Ȍ de la que observará la ventana emergente de la  Figura 1.11.

Figura 1.11. SPSS  Etiquetas de valor 

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 código (número o letra) y en la celda 
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Etiqueta escribimos el significado del código, una vez introducidos todos los códigos y 
etiquetas, presionamos aceptar: 
Valor: 1; Etiqueta: Hombre 
Añadir 
Valor: 2; Etiqueta: Mujer 
Añadir 
Aceptar 

VII.-Perdidos.-Con esta opción, 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 vacías 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 casó por primera vez, si no se ha casado nunca esta 
pregunta no lo afecta.  
El programa detecta automáticamente 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 
cálculos se realizarán 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 (…Ȍ, de lo que observará la ventana emergente de la Figura
1.12. 

Figura 1.12. SPSS  Ventana de valores perdidos 

Fuente: SPSS 20 IBM 
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En este cuadro encontramos 3 diferentes posibilidades. 
-No hay valores perdidos. Los cálculos se realizan con la totalidad de los  registros. 
-Valores perdidos discretos. Nos permite un máximo de tres valores perdidos que 

se pueden definir para una variable; se puede emplear los valores (números) 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 identificación. Por 
ejemplo 999,9999. Para definir como perdidos los valores  nulos o vacíos de una 
variable de cadena, escriba un espacio en blanco en uno de  los campos debajo de la 
selección Valores perdidos discretos. 
-Rango más un valor discreto opcional. Se utiliza cuando tenemos varios valores 
perdidos, los cuales se encuentran dentro de un rango. Esta opción solo es para variables 
numéricas. 

En el caso de variables del tipo cadena (IBM, 2011a): 
-Se considera como válidos todos los valores de cadena, incluidos los 
valores vacíos o nulos, a no ser que se definan explícitamente como perdidos. 
-Los valores perdidos de las variables de cadena no pueden tener más de ocho bytes. 

VIII.-Columnas. Se puede especificar un número 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.-Alineación.-La Alineación determina la alineación 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 parámetro más importante de las variables, de su definición 
depende el tipo de análisis que podemos realizar con el programa. Dentro de la estadística 
se han catalogado cuatro diferentes escalas de medida, pero el SPSS la resume en tres: 

-Nominal. Son variables numéricas cuyos valores (Números) 
indican una categoría de pertenencia. Para este tipo de medida, las categorías no cuentan 
con un orden lógico que nos permita establecer una comparación de superioridad u 
ordenación entre ellas. Por ejemplo: 
El género, el estado civil, etc. 

-Ordinal. Son variables numéricas cuyos valores indican una 
categoría de pertenencia y a su vez las categorías poseen un orden lógico que nos indica una 
superioridad u ordenación. Por ejemplo: nivel de ingresos, nivel educativo, etc. Entre las 
variables ordinales se incluyen escalas de Likert. 

-Escala. Son variables numéricas sean estas discretas o 
continuas cuyos valores representan una magnitud o cantidad y no una categoría; los 
valores de este tipo de medida pueden ser empleados en operaciones aritméticas como la 
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suma, la resta, la multiplicación y la división. 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 números en la codificación de datos. 
XI.-Rol. Se usa cuando se quiere predefinir el rol que cumplirá una determinada variable, 
siendo: 

Entrada. La variable se utilizará como una entrada (por ejemplo, predictor, 
variable independiente). 

Objetivo. La variable se utilizará como una salida u objetivo (por ejemplo, 
variable dependiente). 

Ambos. La variable se utilizará como entrada y salida. 

Ninguna.  La variable no tiene asignación de función 

Partición. La variable se utilizará para dividir los datos en muestras 
diferentes para entrenamiento, prueba y validación. 

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

La asignación de roles sólo afecta a los cuadros de diálogo 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 análisis realizados con el programa (ej. 
teclee Analizar->Estadísticos descriptivos->Frecuencias, con una base de datos 
previamente cargada, eligiendo las variables), se presentará 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 utilización 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 será necesario en muchos casos borrar su contenido, para 

identificar el de interés. 

1.8.5 SPSS. Ventana de gráficos 
Se la activa cuando realizamos gráficos y, nos permite modificar y archivar Gráficos. (ej. 

teclee Gráficos->Generador de gráficos, con una base de datos previamente cargada, 

eligiendo las variables) Ver Figura 1.14. 

Figura 1.14. SPSS  Ventana de gráficos 

Fuente: SPSS 20 IBM 

Fuente: SPSS 20 IBM 
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1.8.6 SPSS. Ventana de sintaxis 

No solo se puede trabajar con los menús de las barras de herramientas, también se puede 

trabajar con la Sintaxis (IBM,2011a), esta forma es recomendable cuando se tiene análisis 

repetitivos, se puede pegar en esta ventana la sintaxis de los comandos seleccionados desde 

la ventana de dialogo de cualquier opción. La apertura de la ventana de Sintaxis, se la 

realiza cuando se está realizando algún tipo de análisis, mediante la opción Pegar. Por ej. 
Teclee Analizar->Estadísticos descriptivos->Frecuencias con una base de datos 

previamente cargada, eligiendo las variables Lo que nos proporcionar la ventana respectiva 

de análisis seleccionado, en esta se selecciona el botón: ฀ Pegar,  lo que nos mostrara la

ventana de Sintaxis: Ver Figura 1.15. 

Figura 1.15. SPSS  Ventana de sintaxis 

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 están disponibles a través de menús. Estos 

comandos pueden archivarse (en archivos de texto con extensión .sps.) y recuperarlos en 

sesiones posteriores con SPSS. 

1.9 SPSS. Barras de menú 

Son 11 menús desplegables (IBM,2011a) que permiten controlar la mayor parte de las 

acciones que el SPSS puede llevar a cabo, siendo: 

1.-Menú Archivo.- En el caso de Editor de datos, si 

nos situamos en el menú Archivo, de la barra de 

menús, entre las principales opciones podemos 

rescatar: 

• Nuevo. Crea un nuevo Archivo de: Datos,

Sintaxis, Resultado y Procesos. 

• 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. Abrirá

los datos que se encuentran en la colección de SPSS 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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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

terminación *.sav.

• Guardar como. No permite guardar en una dirección y sitio personalizado en

formato SPSS, con la terminación *.sav.

• Guardar todos los datos. Al igual que los anteriores nos permite guardar los datos

en formato SPSS, con la terminación *.sav.

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

• Cambiar el nombre de conjunto de datos. Con esta opción podemos cambiar el

nombre al conjunto de datos.

• Presentación preliminar. Nos presenta una vista previa del conjunto de datos.

• Imprimir. Imprimirá 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. Saldrá del programa.

• Para el caso de la Ventana de resultados, en el menú Archivo, se activa la opción:

• Exportar. El cual nos permite exportar los resultados, en este caso se puede definir

el tipo de archivo a ser exportado (*.doc, *.htm, *.pdf, *.xls, etc.).

2.-Menú Edición.- Las opciones de Edición son las habituales opciones de Windows 

(Deshacer, Rehacer, Cortar, Copiar, Pegar, Buscar, Buscar 

siguiente, Reemplazar). 

A esta se suman: 

• Borrar. Nos permite borrar las ya sea las columnas o

las filas. 

• Insertar variables. Con esta opción se puede insertar

una columna que corresponderá a una variable. 

• Insertar caso. Inserta una fila en el conjunto de datos,

donde se ubique el cursor. 

• Ir al caso. Nos desplaza a un caso determinado.

• 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, Gráficos, Tablas de pivote, 

Ubicación de archivos, Procesos, Imputación múltiples, Editor 

de sintaxis. 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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3.-Menú Ver.- Esta opción permite presentarnos diferentes barras:

• Barra de estado.

• Barras de herramientas.

• Editor de menús.

• Fuentes. Permite seleccionar la fuente.

• Líneas de cuadricula. Nos muestra las

cuadriculas o las esconde. 

• Etiquetas de valor. En el caso de que los

números o letras signifiquen categorías, nos 

presentara las etiquetas de los valores. 

• Variables. Nos desplazamos a la ventana

de Variables. 

4.-Menú 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 explícitamente el 

archivo.  

5.-Menú Transformar.-Podemos realizar cambios 

sobre variables seleccionadas, creación de nuevas 

variables. Estos cambios son temporales mientras no 

se guarde explícitamente el archivo. 

Fuente: SPSS 20  IBM 

Fuente: SPSS 20  IBM 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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6. Menú Analizar.-Desde esta opción se ejecutan todos

los procedimientos estadísticos 

7.- Menú Marketing directo.-La opción ofrece un conjunto de 

herramientas diseñadas para mejorar el resultado de campañas 

de marketing directo identificando y adquiriendo 

características y otras características que definen a diferentes 

grupos de consumidores y dirigiéndose a grupos concretos para 

aumentar al máximo los índices de respuesta positivos.  

8.-Menú Gráficos.-Con la opción Gráficos, se puede crear 

gráficos a partir de los gráficos predefinidos de la galería o a 

partir de los elementos individuales (por ejemplo, ejes y barras). 

Se puede crear un gráfico arrastrando y colocando los gráficos 

de la galería o los elementos básicos en el lienzo, que es la zona 

grande situada a la derecha de la lista Variables del cuadro de 

diálogo Generador de gráficos. 

Fuente: SPSS 20  IBM 

Fuente: SPSS 20  IBM 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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9.-Menú Utilidades.-Permite cambiar fuentes, obtener 

información completa del archivo de datos, acceder a un 

índice de comandos SPSS, etc. 

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

abiertas. 

11.- Menú Ayuda.- Abre un archivo estándar de ayuda, como 

ser: Temas, Tutorial, Estudios de casos, Asesor estadístico, 

Referencia de sintaxis de comandos, etc.  

1.10 SPSS. Barras de herramientas 

Situada debajo de la barra de menús, permite un acceso rápido a funciones habituales del 

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

Las cuales describiéndolas son: 

Fuente: SPSS 20  IBM 

Fuente: SPSS 20  IBM 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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Insertar caso Deshacer una acción del usuario 

Guardar este documento    Seleccionar casos 

Insertar variable Volver a hacer una acción del usuario 

Imprimir Etiquetas de valor 

Dividir archivo  Ir a caso 

Recuperar el cuadro de diálogo Utilizar conjunto de variables 

Recientes 

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

Abrir resultados Ir a caso  Buscar 

Guardar Seleccionar últimos resultados 

Imprimir  Asociar auto proceso 

Ver presentación preliminar de Crear/editar auto proceso 

este conjunto de datos 

Exportar Ejecutar proceso 

 Ir a datos Designar ventana 

Ir a la variable  Variables 

Mostrar todas las variables          Corregir ortografía 

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

Describiendo alguna de las opciones, tenemos: 

Ascender Ocultar elementos 

seleccionados 

Fuente: SPSS 20  IBM

Fuente: SPSS 20  IBM
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Degradar Insertar encabezado 

Expandir elementos de titulares Nuevo título 

seleccionados 

Contraer elementos de titulares     Nuevo texto 

seleccionados 

Mostrar elementos 

seleccionados 

1.11 SPSS. Archivos de trabajo 

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) 

Fuente: SPSS 20  IBM

Fuente: SPSS 20  IBM
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Abrir un archivo.-Podemos abrir un archivo 

de datos SPSS, que este previamente 

almacenado, tecleando: Archivo->Abrir -
>Datos. 

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

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

-Nombre de archivo: (Seleccionamos de la lista el archivo, SPSS nos dará una relación de 

los archivos con extensión *.sav) 

-Archivos tipo: (Permite seleccionar entre distintos tipos de archivos de datos. Por defecto 

tendremos la opción 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 está disponible en los 

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

Portable. Abre archivos de datos guardados con formato portátil. El almacenamiento de 

archivos en este formato lleva mucho más tiempo que guardarlos en formato SPSS Statistics. 

Excel (*.xls, *xlsx, *.xlsm). 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 (vínculo simbólico), un 

formato utilizado por algunas aplicaciones de hoja de cálculo. 

dBASE (*.dbf). Abre archivos con formato dBASE para dBASE IV, 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 catálogo 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). 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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Todos los archivos (*.*). Nos presenta todos los tipos de archivos que se encuentran en la 

dirección señalada. 

Importación de datos.-Lo más recomendable no es colocar los datos directamente en el 

Editor de datos (Vista de datos del SPSS), sino más bien emplear una hoja de cálculo para 

introducir los datos y posteriormente importarlos al Editor de datos del SPSS. Para la 

importación de datos se debe tener en cuenta que: las dimensiones de la base de datos en 

SPSS son el número de filas x el número de columnas. No deben existir celdas vacías 
dentro de la matriz de datos de filas x columnas, todas las celdas deben de tener un valor 
incluso si están en blanco. Se aplican las siguientes reglas:

-Comenzar colocando los datos desde la primera celda de la hoja de cálculo (en el Excel es 

la celda A1). 

 -Los valores de la primera fila del archivo serán leídos como nombres de las variables. 
 -El número de variables lo determina la última columna con al menos una celda no en 

blanco del archivo y lo mismo para el número de filas. 

-El tipo de datos y el ancho de columna se determinan automáticamente 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 categóricas son consideradas como 

una categoría más (esto generalmente se presenta cuando en la hoja de cálculo, 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 

Driven-Innovation (Innovation from Customers). 

Mutual Innovation. 

Nambisan (2002); 

Desouza (et al., 2007); 

Gibbert y Probst,2002 

Strategy of close collaboration with customers. 

Communities of creation.  

Nambisan (2002); 

Gibbert y Probst,2002) 

  
Customer as a User collaborates intensively in the 

product testing and support. Customer Focused 

Innovation (Innovation for Customers) 

Nambisan (2002);  

Desouza (et al., 2007) 

  

Customer as a Co-creator helps over NPD design and 

development; Customer Centered Innovation 

(Innovation with Customers); Prosumerism; Team-

Based-CoLearning. Joint Intellectual Property 

Nicolai (et al., 2011); 

Desouza (et al., 2007); 

Gibbert y Probst,2002 

  
The firm is warned about the dependence on 

customer´s personality  

Kausch (et al. 2014) 

  
The firm is warned about the dependence on 

customer´s experience  

  
The firm is warned about the dependence on 

customer´s point of view  

  

The firm is warned about to choose the 

wrong customer   

 The firm is warned about the risk to integrate the 

X

X

X

X

X

X

X

X

X1
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customer to the company´s side   Tolerance of Failure 
Gloet y Samson (2013) 

Rewards and Recognition  

   
Exchange the knowledge between employees across 

departments  Nicolai (et al., 2011); 

OECD (2003)   Communication among employees and management  

   
Internal Sources of Knowledge are more form Back 

Office Departments 
Baker y Hart (2007); 

Garcia-Murillo y Annabi 

(2002) 
  Internal Sources of Knowledge are more from Front 

Office Departments 

  -Internal Sources of Knowledge are more from Front 

Office Departments   Supplier  

Baker y Hart (2007); 

Garcia-Murillo y Annabi 

(2002) 
  Scientist, Universities, Patents, Exhibitions 

Technological 

Consultant    Competitor 

   
More Service systems produce a better Customer 

Retention 

Garcia-Murillo y Annabi 

(2002) 
   

More CRM systems produce a better Customer 

Satisfaction 

More CKM systems produce more New Customers) 

You have KPI of CKM 

Fuente: propia 

La Figura 1.17. Representa parcialmente los datos para  análisis, capturados del 

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

Likert 

Figura 1.17.Tabla Excel a importar a SPSS 

Fuente: Excel 10 Microsoft 

Posteriormente procedemos a abrir los datos desde el SPSS (en formato Excel, este archivo 

deberá estar previamente cerrado), así teclee: Archivo->Abrir-> Datos…
En el cuadro de dialogo de Abrir datos: 
-Buscar en: Disco Local (C:) 

X

X11

X

X

X

X

X

X

X

X

X

X

X22

X23
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-Nombre de archivo: ejemplo 

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

-Abrir 

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

Figura 1.18. SPSS Cuadro de diálogo importación

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: Leerá 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 deberá actualizar según sea el caso). Ver Figura 1.19.  

Figura 1.19. SPSS Vista de datos 

Vista de variables 

Fuente: SPSS 20 IBM 
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Para guardar los cambios realizados, Teclear: Archivo ->Guardar 

Especificar el nombre, será 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) 

-SPSS 7.0 (*.sav)  

-SPSS/PC+ (*.sys) 

-ASCII en formato fijo (*.dat) 

-Excel 2.1 (*.xls) 

-Excel 97 a 2003 (*.xls) 

-Excel 2007 a 2010 (*.xlsx) 

-dBASE IV (*.dbf) 

-dBASE III (*.dbf) 

-SAS v6 para Windows (*.sd2) 

-SAS v6 para UNIX (*.ssd01) 

-SAS v6 para Alpha/OSF (*.ssd04) 

-Versión 9+ de SAS para Windows 

(*.sas7bdat) 

-Versión 9+ de SAS para UNIX 

(*.sas7bdat) 

-Transporte de SAS (*.xpt) 

-Stata versión 8 Intercooled (*.dta) 

-Stata versión 8 SE (*.dta)  

Trabajando con el SPSS. El SPSS tiene una forma de trabajo intuitiva. Por ej. Teclee 

Analizar->Estadísticos Descriptivos  y escoja las variables a analizar. Figura 1.21. 

Figura 1.21. SPSS seleccionando variables para análisis de datos 

Fuente: SPSS 20 IBM Una vez enviada la variable seleccionada al lado derecho el boto n de seleccio n invierte su direccio n sen alando al lado izquierdo                  , si se desea que la variable sea retirada de la seleccio n.

Fuente: SPSS 20  IBM
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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 extensio n *.spv, la ventaja de guardar de esta forma es que se puede editar tanto los cuadros de resultados como los gra ficos, estos u ltimos solo se pueden editar si se los guarda de esta forma. 
Teclear: Archivo -> Guardar
-Especificar la direccio n donde sera  guardado.
-Nombre de archivo: ȋcolocar el nombreȌ
-Guardar como tipo: Archivo del visor ȋ*.spvȌ
-Guardar
-Especificar la direccio n donde sera  guardado.
O teclee Archivo ->Guardar como…
-Nombre de archivo: ȋcolocar el nombreȌ 
-Guardar como tipo: Archivo del visor ȋ*.spvȌ
-Guardar. Ver Figura ͳ.ʹʹ.

Figura 1.22. SPSS aceptar análisis de datos 

Lo que arroja los resultados, de la Figura ͳ.ʹ͵. 

Figura ͳ.ʹ͵. SPSS resultados análisis de datos

Fuente: SPSS 20 IBM 

Fuente: SPSS 20 IBM
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Exportación.-Esta opcio n nos permite Exportar los resultados a diferentes formatos, presenta ndonos la siguiente ventana de exportacio n de resultados. Así , Teclear: Archivo -> Exportar…En la ventana de Especificar la dirección donde será 
guardado. 
-Objeto a exportar: Todos;  
-Tipo: Word/RTF ȋ*.docȌ; 
-Nombre de Archivo, Examinar. En la ventana de Guardar archivo, seleccionamos la direccio n donde se guardara.
-Nombre de archivo: ȋcolocamos el nombreȌ; ->Guardar; - Aceptar. Ver Figura ͳ.ʹͶ.

Figura ͳ.ʹͶ. SPSS Exportación

Nos permite guardar en diferentes formatos, como:
-Excel. En diferentes versiones.
-(TML ȋ*.htmȌ. En formato de pa gina web, el cual se puede abrir no solo como pa gina web, sino tambie n se puede abrir con Word y Excel.
-)nforme web ȋ*.htm o *.mhtȌ. Estos dos formatos ya se mencionaron anteriormente.
-Formato de documento portátil ȋ*.pdfȌ
-PowerPoint ȋ*.pptȌ. En formato de presentacio n PowerPoint.
-Texto – Sin formato ȋ*.txtȌ. Guarda el archivo como texto sin formato y el grafico lo guarda por separado.
-Word/RTF ȋ*.docȌ. La salida de los resultados se almacena en el procesador de texto de Word.
-Ninguno ȋsolo gráficosȌ. Guardara solo los gra ficos y no los cuadros de resultados.

Fuente: SPSS 20  IBM
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1.12. SPSS. Transformación de datos El SPSS nos permite crear, transformar o agrupar las variables, en el caso de la agrupacio  n 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 funcio  n a las ya existentes, con la previa carga de una base de datos ȋen nuestro ejemplo: 
CKM_MKT_Digital.sav.Ȍ ȋ)BM, ʹͲͳͳbȌ.
Transformación de datos. Esta opcio  n nos permite transformar una variable, de acuerdo se requiera. Por ejemplo, en la Normalizacio  n de una variable, se tiene a partir de 
Logaritmo Neperiano. Así , se debera  teclear: Transformar->Calcular Variable:
-)ngresar Variable de destino: por ej. LNࢄ
-Asignar Expresio  n nume rica 
-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 funcio  n; en el pare ntesis de la funcio  n, sen  alar 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 LNࢄ  normalizada con 
Logaritmo Neperiano. Ver Figura ͳ.ʹͷ.

Figura ͳ.ʹͷ. SPSS Men’ Transformar a Logaritmo Neperiano una variable 

Fuente: SPSS 20  IBM
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Capítulo 2. Técnicas Multivariantes

2.1. Análisis Multivariante. Antecedentes 

• Desde fines del siglo XX a la fecha, se ha percibido una gran necesidad por conocer ypracticar las te cnicas estadí sticas multivariantes en todos los campos de la investigacio ncientí fica, particularmente en las Ciencias de la Administracio n.  Existen diversasrazones, siendo las ma s importantes:
• Dado el requerimiento de estudiar lo complejo de la realidad en la mayorí a de lasinvestigaciones cientí ficas, se tiene la necesidad de analizar relaciones simultáneasentre tres o ma s variables que describen a dichos feno menos. ǲA menos que el

problema sea tratado como un problema multivariante, está tratado
superficialmenteǳ ȋ(air, ͳͻͻͻȌ

• El desarrollo del poder de co mputo con mayor capacidad de procesamiento yalmacenamiento de datos es cada vez mayor, acompan ados de programas informa ticoscada vez ma s fa ciles de utilizar por cualquier tipo de persona
• De forma general se refiere a todos los métodos estadísticos que analizan

simultáneamente medidas m’ltiples de cada individuo u objeto sometido a
investigación. El ana lisis multivariante puede considerarse como un análisis
simultáneo de más de dos variables.

• De forma estricta, muchas te cnicas multivariantes son extensiones del análisis
univariante ȋana lisis de distribuciones de una sola variableȌ y del análisis bivarianteȋcorrelaciones que incluyen varias variables predictor, clasificaciones cruzadas, ana lisisde la varianza y regresiones simples. Por ejemplo, la variable dependiente que seencuentra en el ana lisis de la varianza se extiende para incluir mu ltiples variablesdependientes en el ana lisis multivariante de la varianza. Otras te cnicas, por cierto, sí esta n disen adas exclusivamente para tratar con problemas multivariantes, por ejemplo,
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el ana lisis factorial que sirve para identificar la estructura subyacente de un conjunto de variables o el ana lisis 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 ma s, consulte: )BM, ʹͲͳͳa; )BM, ʹͲͳͳb; )BM, ʹͲͳͳc.Para algunos investigadores, multivariante significa simplemente examinar relaciones 
entre más de dos variables. Otros usan el te rmino so lo para problemas en los que se supone que todas las variables mu ltiples tienen una distribución normal multivariante. Sin embargo, para ser considerado verdaderamente multivariante:
 ǲTodas las variables deben ser aleatorias  y estar interrelacionadas de tal forma que 
sus diferentes  efectos  no puedan ser  interpretados  separadamente  con algún 
sentidoǳ El propo sito del ana lisis multivariante es medir, explicar y predecir el grado de relacio n de los ǲvalores teóricosǳ ȋcombinaciones ponderadas de variablesȌ. Así , el carácter 
multivariante reside en los m’ltiples valores teóricos ȋcombinaciones m’ltiples de 
variablesȌ y no so lo en el nu mero de variables u observaciones. La estadí stica univariante  y bivariante, son la base del  ana lisis multivariante. Para comprenderlo, se debe entender conceptualmente el elemento ba sico del ana lisis multivariante ȋvalor teóricoȌ, los tipos de escalas de medida utilizadas, los resultados 
estadísticos de los test de significación  y los intervalos de confianza. Cada concepto juega un papel importante en la correcta aplicacio n  de cualquier te cnica multivariante.
Valor teórico, es una combinación lineal de variables con ponderaciones  
determinadas  empíricamente. Así , el investigador debera  especificar las variables, mientras que las ponderaciones son objeto especí fico de determinacio n por parte de la 
técnica  multivariante.  Un valor teo rico  de n variables  ponderadas  ȋXͳ a XnȌ puede expresarse: Valor Teórico=wͷXͷ+w͸X͸+w͹X͹+…wnXn

Nota: las X son las variables observadas  y wn es la ponderacio n  determinada  por la te cnica  multivariante. El resultado es un valor u nico que representa una combinacio n de todo el conjunto de variables que mejor se adaptan al objeto del ana lisis multivariante especí fico. Ver Figura 
ʹ.ͳ.
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Figura ʹ.ͳ.-El valor teórico de acuerdo a la técnica multivariante
Técnica Multivariante Valor Teórico 

Regresión múltiple El valor teórico se determina  de tal forma que guarde la mejor correlación 

con la variable que se está prediciendo 

Análisis discriminante El valor teórico se forma de tal manera que produzca resultados para cada 

observación que diferencien de forma máxima entre grupos de 

observaciones. 

Análisis factorial Los valores teóricos 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 so lo su impacto conjunto para lograr cumplir el objetivo de cada te cnica, sino tambie n la contribución de cada variable separada al efecto del valor teo rico en su conjunto.
2.2. Tipos de escala de medida El ana lisis de datos involucra la separacio n, identificacio n y medida de la variacio n en un conjunto de variables, tanto entre ellas mismas como entre una variable dependiente y una o ma s variables independientes. La palabra medida, es la clave para entender que elinvestigador no es capaz de separar o identificar una variacio n a menos que pueda ser 
medible. Así , la medida mes vital para representar el concepto buscado y crucial en la seleccio n del me todo multivariante adecuado.Los tipos ba sicos de datos:
-No métricos ȋcualitativosȌ.-Son atributos, caracterí sticas o propiedades catego ricas que identifican o describen a un sujeto y llegan a ser u nicas. Por ej. , si uno es hombre, no puede ser mujer. No hay cantidad de ge nero.
-Métricos ȋcuantitativosȌ.- Los sujetos pueden ser identificados por diferencias entre grado o cantidad. Por ej. Nivel de calidad, o satisfaccio n.
2.2.1. Tipo de escalas de medida no métricas Son de tipo:
• Escala nominal.-Este tipo asigna nu meros que se usan para etiquetar o identificarsujetos u objetos; se les conoce tambie n como escalas de categoría, ya que proporcionan el nu mero de ocurrencias en cada clase o categorí a de la variable en estudio. Así, letras, n’meros o símbolos asignados a los objetos no tienen más 

significado cuantitativo que indicar la presencia o ausencia del atributo bajo 
investigación. Por ejemplo: ge nero, religio n, tipo de sangre, partido polí tico de afiliacio n de una persona. Para manipular los datos, un analista asigna nu meros o sí mbolos a cada categorí a, por ejemplo: ͳ religio n cato lica, ʹ religio n protestante, ͵ religio n judí a o A mujeres, b hombres, Los nu meros, letras, sí mbolos so lo representan a las categorí as o clases y no implican cantidades de un atributo o caracterí sticas.

• Escala ordinal.-Son el siguiente nivel de precisio n de medida que  las nominales. Así ,
las variables son susceptibles de ser ordenadas o clasificadas en relación a la 
cantidad del atributo poseído. Cada subclase puede ser comparada con otra en 
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te rminos de una relacio n mayor qué o menor qué. Por ejemplo diferentes niveles de calidad percibidos por el consumidor con diferentes servicios. Ver Figura ʹ.ʹ   

Figura ʹ.ʹ. Ejemplo de escala ordinal

     Servicio A  Servicio B   Servicio C

Baja Calidad   Alta Calidad

Nota. Los nu meros utilizados en este tipo de escala, No son Cuantitativos, so lo indican posicio n relativa ya que no hay una medida de cua nta calidad recibe el consumidor en te rminos absolutos; es ma s, 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 ȋtiene cero arbitrarioȌ.-Representa el siguiente nivel deprecisio n de medida, y que ya permite realizar operaciones matema ticas. 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. Así  tambie n, cualquier punto situado en la escala, sea un mu ltiplo de otro situado en la misma escala. Por ejemplo, si se tiene un dí a soleado de ʹ͸ grados Celsius, no implica que exista el doble de calor de ͳ͵ grados Celsius.
• Escala de razón ȋtiene cero absolutoȌ.-Representa el nivel ma ximo de precisio n demedida, 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. Así  tambie n, cualquier punto situado en la escala, es un mu ltiplo de otro situado en la misma escala. Por ejemplo, si tiene un ingreso de ͷͲ,ͲͲͲ usd. mensuales registrado para los managers, significa que es el doble de los ʹͷ,ͲͲͲ 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: 
• )dentificar la escala de medida de cada variable empleada  de tal manera de no utilizardatos me tricos como no me tricos y viceversa
• La escala de medida es crucial para determinar la te cnica multivariante, es decir, laspropiedades me tricas o no me tricas de las variables dependientes y/o independientes son los determinantes en la seleccio n de la te cnica multivariantes.
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2.4. Error de medida y medidas multivariantes El uso de mu ltiples variables así  como la dependencia de su combinacio n  ȋel valor 
teóricoȌ, en las te cnicas multivariantes, dirige la atencio n al error de medida, la cual es el grado en que los valores observados no son representativos de los valores ǲverdaderosǳ. Fuentes posibles y muy probables, son:
-Errores en la entrada de datos 
-)mprecisio n en la medicio n ȋpor ejemplo, escalas de puntuacio n de siete puntos a la actitud medida cuando el investigador sabe que los encuestados so lo pueden responder con precisio n a una puntuacio n de tres puntosȌ 
-)ncapacidad de los encuestados a proporcionar informacio n precisa ȋpor ejemplo, las respuestas a la renta de una economí a familiar pueden ser razonablemente precisas pero rara vez lo son completamenteȌ. Así , se debe asumir que todas las variables usadas en las técnicas multivariantes tienen 
alg’n grado de error de medida, y su impacto es traducirlo como an adir ǲdesviacionesǳ a las variables medidas u observadas. Por tanto, el valor observado obtenido representa tanto el nivel ǲverdaderoǳ como su ǲdesviaciónǳ. Cuando se calculan correlaciones o medias, normalmente el efecto ǲverdaderoǳ esta  parcialmente camuflado por el error de medida, causando bajas correlaciones y pe rdida de precisio n de las medias. El impacto especí fico del error de medida en las relaciones de dependencia se trata con ma s detalle en las 
Ecuaciones EstructuralesEl objetivo del investigador es reducir el error de medida, a partir de la validez y 
fiabilidad de la medida. 
• La validez es el grado en que la medida representa con precisio n lo que se supone querepresenta a partir de un conocimiento profundo de lo que se va a medir y so lo entoncesrealizar la medida tan ǲcorrectaǳ y precisa como sea posible. Sin embargo, la precisión

no asegura la validez. Por ejemplo, la validez de constructo.
• La fiabilidad o grado en que la variable observada mide el valor ǲverdaderoǳ y esta 

ǲlibre de errorǳ; es lo opuesto al error de medida. Si la misma medida se realizarepetidas veces, por ejemplo, las medidas ma s fiables mostrara n una mayor consistenciaque las medidas menos fiables. El investigador debera  valorar siempre las variables queesta n siendo usadas y si se pueden encontrar medidas alternativas válidas, elegir lavariable con la mayor fiabilidad.Existe la opcio n de desarrollar mediciones multivariantes, llamadas tambie n escalas 
sumadas, donde diversas variables se unen en una medida compuesta para representar un concepto ȋpor ejemplo, una escala de liderazgo de entrada mu ltiple o puntuaciones sumadas de un servicioȌ. El objetivo es evitar usar sólo una ’nica 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 ma s completa. El uso de indicadores mu ltiples permite al investigador llegar a una especificacio n ma s precisa de las respuestas deseadas y no deja la fiabilidad plena a una u nica respuesta sino en la respuesta ǲmediaǳ o ǲtípicaǳ de un conjunto de respuestas relacionadas. Por ejemplo, al medir la calidad de servicio, uno podrí a preguntar una u nica 
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cuestio n, ǲ ¿cuál es su grado de calidad de servicio?ǳ, y basar el ana lisis en una u nica respuesta. O se podrí a desarrollar una escala aditiva que combinara varias respuestas de calidad de servicio, en diferentes formatos de respuesta y a reas de intere s, que contemple la calidad 
de servicio total. La premisa ba sica es que las respuestas mu ltiples reflejan con mayor 
precisión la respuesta ǲverdaderaǳ que la respuesta ’nica. Es de suma utilidad conocer 
compilaciones de escalas que proporcionan una escala ǲlista para ser empleadaǳ 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. Así , se debera , trabajar siempre para aumentar la 
validez y la fiabilidad, lo que al final llevara  a un descripción más detallada de las variables de intere s. Aunque los malos resultados no siempre se deben al error de medida, su sola presencia es garantí a de distorsión en las relaciones observadas y hace menos poderosas las te cnicas multivariantes. Reducir el error de medida, aunque implique esfuerzo, tiempo y recursos adicionales, puede mejorar resultados de biles o marginales, así  como fortalecer los resultados probados.
2.5. Pruebas estadísticas Una vez ingresados los datos en SPSS y producido la estadí stica descriptiva,  por lo general desearemos analizar los datos para probar ciertas hipo tesis. 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 ma s eficientes que las que esta n en el soporte operativo. Adema s, es posible que desee examinar la relacio n entre los niveles de eficiencia y rendimiento de trabajo. Por lo tanto, necesitamos saber que  pruebas estadí sticas llevar a cabo. Debemos estar conscientes de que  tipo de prueba estadí stica queremos realizar en nuestros datos, por ejemplo:
1. Un nu mero de pruebas estadí sticas examinara  las diferencias entre las muestras: esdecir, compararán muestras para inferir si las muestras provienen de la misma 

población o no ȋpor ejemplo, pruebas tȌ. 
2. Otras pruebas examinan la asociación entre muestras, tal como una correlaciónȋpor ejemplo, la correlación  de PearsonȌ o pruebas de independencia ȋpor ejemplo: 

prueba de Chi-cuadradaȌ. Antes de seleccionar, vale la pena considerar como  se construye la significacio  n estadí stica para dichas pruebas.
2.6. Introducción a las pruebas paramétricas A continuacio n se ofrece una breve descripcio n de la lógica de las pruebas de 
significatividad. El objetivo es so lo introductorio como un recordatorio de las pruebas que se pueden realizar con SPSS. Así  como existe una serie de diferentes pruebas estadí sticas disponibles, tambie n existe una lo gica comu n para las  pruebas de significatividad, particularmente para pruebas que comparan muestras. Por ejemplo, el caso de la lo gica de una prueba una cola ȋone-tailed testȌ. La explicacio n incluye la razo n por la cual se llama así . 
Al realizar una prueba de significatividad, calculamos el valor de una estadística 
particular ȋt, F, r, etc.Ȍ basado en nuestras muestras. Para un taman o de muestra dado, la 
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distribución estadística parte de si las muestras fueron de la misma población, como un primer supuesto. Esta es la distribucio n de la estadí stica cuando la hipo tesis nula ȋ� Ȍ es verdadera. Esto se llama distribucio n A en la Figura ʹ.͵.

Figura ʹ.͵. Prueba estadística de una cola

Fuente: Hair et al. (1999) 

2.7. Significatividad estadística y potencia estadística Cuando calculamos el valor de la estadí stica para nuestras muestras tenemos que decidir 
si pertenece a la Distribución A, o a una segunda distribucio n ȋDistribución BȌ. La 
Distribución B corresponde a la estadí stica de cuando las muestras provienen de 
diferentes poblaciones ȋy la hipótesis nula es falsaȌ. Para tomar esta decisio n que 
elegimos un punto de corte en la escala ȋllamado Nivel de significatividadȌ. Esto es mostrado por la lí nea vertical de la Figura ʹ.͵. 
Si el valor calculado del estadístico cae a la izquierda del nivel de significatividad en 
la Figura ʹ.͵ entonces decimos que NO es posible rechazar la hipótesis nula y afirmar 
que el valor pertenece a la distribución A. Si el valor de la estadística cae a la derecha 
del nivel de significatividad en la Figura ʹ.͵, entonces rechazamos la hipótesis nula y 
afirmamos que el valor pertenece a la Distribución 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 estadística 
pertenece a una distribución cuando realmente pertenece a la otra. Convencionalmente, elegimos al nivel de significatividad para que el valor de Ƚ = Ͳ.Ͳͷ. Esto coloca el ͻͷ% de la Distribución A la izquierda del nivel de significatividad, con so lo el ͷ% de la Distribución A, del lado ǲequivocadoǳ de la lí nea. Esto configura el riesgo de 
cometer un error Tipo ), reclamando una diferencia cuando No hay uno, con una 
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probabilidad de Ͳ.Ͳͷ ȋp = Ͳ.ͲͷȌ. Esto nos da un riesgo de sólo ͷ en ͳͲͲ de alegar 
falsamente un resultado estadísticamente significativo.(abiendo establecido el nivel de significatividad usando la Distribución A, podemos ver que esto deja partes de la Distribución B en ambos lados del nivel de significatividad. Esto significa que tambie n podemos cometer un error de Tipo )), 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 )) se muestra por Ⱦ 
ȋBetaȌ en la Figura ʹ.͵. Si el valor de nuestra estadí stica pertenece a la Distribución B, pero se encuentra dentro del a rea marcado por Ⱦ ȋBetaȌ reclamaremos equivocadamente que viene de la Distribución A como el valor que esta  a la izquierda del nivel de significatividad.El ejemplo anterior se conoce como una prueba unilateral ȋo de una cola, one-tailedȌ cuando tomamos nuestra decisio n sobre la significatividad de nuestra estadí stica en un solo extremo, o cola, de la Distribución A. Con una prueba de dos colas ȋtwo-tailedȌ se argumenta que una diferencia podrí a surgir cuando el valor de nuestra estadí stica proviene ya sea de una Distribución B, que se superpone al extremo superior de la Distribución A, o de una tercera Distribución C, que se superpone con el extremo inferior de la Distribución 
A. Esto se muestra en la Figura ʹ.Ͷ donde, tenemos que establecer un nivel de significatividad  en ambas colas de Distribución A. Para dar un valor global de Ƚ = Ͳ.Ͳͷ, el taman o de cada una de las colas de la Distribucio n A  tendrí a un corte del nivel de significatividad de Ͳ.Ͳʹͷ.
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Figura ʹ.Ͷ. Prueba estadística de dos-colas 

Fuente: Hair et al. (1999) Si volvemos a la Figura ʹ.͵ podemos ver que, si toda el a rea bajo una curva de distribucio n 
se establece en ͳ, entonces la cantidad de Distribución B a la derecha del nivel de significacio n es ͳ - Ⱦ ȋBetaȌ. Esta es la probabilidad de reclamar una diferencia estadí sticamente significativa entre nuestras muestras cuando realmente es uno. Aquí  estamos haciendo una afirmacio n correcta de significacio n estadí stica. Esto se conoce como la potencia de la prueba estadística. Así , se deduce que una prueba unilateral ȋuna 
cola, one-tailedȌ es más poderosa que una prueba bilateral ȋde dos colas, two-tailedȌ. Adema s, podemos ver que una prueba estadí stica con muy poca potencia es poco probable que detecte la significatividad estadí stica, incluso cuando las muestras provienen de diferentes poblaciones. Esto es porque Ⱦ ȋBetaȌ sera  grande y la mayor parte de la 
Distribución B sera  el lado ǲequivocadoǳ del nivel de significatividad. El nivel convencional de significatividad se especifica como p = Ͳ.Ͳͷ ȋque establece el 
riesgo de ser rechazada falsamente la hipótesis nula al ͷ por ciento, o ͳ en ʹͲȌ. Así  que cuando el valor calculado de una estadí stica tiene una probabilidad de menos de Ͳ.Ͳͷ escribimos esto como p <Ͳ.Ͳͷ. Otros niveles significativos son posibles de ser escogidos para indicar que un valor es altamente significativo. Así  que a veces empleamos los niveles p 
= Ͳ.Ͳͳ o incluso p = Ͳ.ͲͲͳ de significatividad. Cuando un resultado tiene una probabilidad menos que estos valores escribimos el hallazgo como p <Ͳ.Ͳͳ o p <Ͳ.ͲͲͳ, segu n corresponda.
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A excepcio n del análisis cl’ster y el análisis multidimensional todas las te cnicas multivariantes, se basan en la inferencia estadística de los valores de una población o la 
relación entre variables de una muestra escogida aleatoriamente de esa población. Si estamos realizando un censo de toda la poblacio n, entonces la inferencia estadística no 
es necesaria, porque cualquier diferencia o relacio n, por pequen a que sea, es ǲverdadǳ y 
existe. Pero rara vez, casi nunca, se realiza un censo; por tanto, en un estudio se está 
obligado a deducir inferencias de una muestra y para interpretarlas se deben especificar los niveles aceptables de error estadístico. El modo ma s comu n es determinar el nivel de error de Tipo ͳ, tambie n conocido como 
Alfa y es la probabilidad de rechazar correctamente la hipótesis  nula cuando es 
cierta ȋǲpositivo falsoǳȌ. Al especificar un nivel alfa, el investigador fija los ma rgenes admisibles de error con una probabilidad de concluir que la significación existe cuando en realidad no existe.Por tanto, la potencia es la probabilidad de que la inferencia estadí stica se indique cuando este  presente. La relacio n de las diferentes probabilidades de error se muestra a continuacio n en el hipote tico planteamiento de la evaluacio n de la diferencia entre dos medias. Ver Figura ʹ.ͷ

Figura ʹ.ͷ. Probabilidades de error de la evaluación  caso hipotético: diferencia entre 
dos medias:

Realidad
Ho=Cierta Ha: Falsa 

Decisión 
Estadística

Ho= 

Aceptar 

I-Alfa Beta 

o 

Error Tipo II 

Ha= No 

Aceptar 

Alfa 

o 

Error Tipo I 

1-Beta 

 o  

Potencia  del test de inferencia 

estadística 

Fuente:  Hair et al. 1999 Aunque Alfa establece el nivel de significacio n estadí stica aceptable, es el nivel de potencia el que dicta la probabilidad de ǲéxitoǳ en la bu squeda 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 ) y Tipo )) están inversamente relacionados, esto es que a medida que el error tipo 
Alfa se hace ma s restrictivo ȋcercano a ceroȌ, el error tipo B aumenta. Al disminuir el error de Tipo ) tambie n se reduce el poder de la prueba estadí stica. Por tanto, se debe  con seguir un equilibrio entre el nivel de alfa y la potencia resultante; de hecho, e sta no es so lo una funcio n de Alfa, sino que esta  determinada por tres factores:
ͳ.-Efecto tamaño-La probabilidad de conseguir significación estadística se basa no so lo en consideraciones estadí sticas sino tambie n en la magnitud real del efecto que nos in-
teresa en la poblacio n, denominado efecto tamaño. Así , un efecto grande es más 
probable de encontrar que un efecto pequeño  por  lo que se afecta a la potencia de la 
prueba estadística. Por lo tanto, para evaluar la potencia de cualquier prueba estadí stica, 
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se debe entender primero el efecto examinado. Los efectos de tamaño se miden en te rminos estandarizados para facilitar la comparacio n. Las diferencias respecto de la 
media se determinan en términos de desviaciones estándar, así  que un efecto tamaño 
de Ͳ.ͷ indica que la diferencia respecto de la media es la mitad de la desviación están-
dar. Para las correlaciones, el efecto taman o se basa en la correlacio n efectiva entre las variables.Al determinar el nivel de error de Tipo l, tambie n se determina un error asociado, denominado error de Tipo )) o Beta, que es la probabilidad de rechazar la hipótesis 
nula cuando es realmente falsa. Una probabilidad ma s interesante es ͳ - Beta, denominado la potencia del test de 
inferencia estadística, la cual es la probabilidad de rechazar correctamente la 
hipótesis nula cuando debe ser rechazada. Por tanto, la potencia es la probabilidad de que la inferencia estadí stica se indique cuando este  presente.  Ver Figura ʹ.͸

Figura ʹ.͸. Nivel de error y significado
Nivel de error Significado 

I o Alfa Probabilidad de rechazar correctamente la hipótesis nula cuando es cierta (ǲpositivo

falsoǳ).

II o Beta Probabilidad rechazar incorrectamente la hipótesis nula cuando es realmente falsa 

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

Fuente:  Hair et al. 1999 

ʹ.-Alfa.-A medida que alfa se vuelve más 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 Ͳ.Ͳͷ o Ͳ.Ͳͳ. Pero se debera  considerar el impacto de esta decisio n sobre la potencia antes de seleccionar el nivel Alfa. 
͵. El tamaño de la muestra. En cualquier nivel de alfa dado, al aumentar la muestra 
siempre existirá una mayor potencia del test estadístico, que genera ǲexcesoǳ de potencia, es decir, se observara  que efectos cada vez más y más pequeños serán 
significativos hasta que, para muestras muy grandes casi cualquier efecto es significativo. Se debe tener siempre presente que el tamaño de la muestra puede afectar a la prueba 
estadística tanto por hacerlo insensible ȋpara muestras muy pequeñasȌ o demasiado 
sensible ȋpara muestras muy grandesȌ.Las relaciones entre alfa, tamaño de la muestra, efecto tamaño y potencia son bastante complicadas, pero se pueden encontrar ciertos puntos de partida. ȋCohen, ͳͻ͹͹Ȍ  ha 
examinado la potencia para la mayor parte de las pruebas de inferencia estadística y ha proporcionado pautas para los niveles aceptables de potencia, sugiriendo que los estudios deben disen arse para conseguir niveles de alfa de al menos Ͳ.Ͳͷ con niveles de 
potencia del ͺͲ por ciento. Para conseguir dichos niveles, deben considerarse 
simultáneamente  los tres factores. Para ilustrar mejor lo anterior, tenemos ʹ ejemplos:
Ejemplo ͳ.-la comprobacio n de la diferencia entre las puntuaciones medias de dos 
grupos. Suponga que el efecto taman o sea entre pequeño ȋͲ.ʹȌ y moderado ȋͲ.ͷȌ; 
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-Problema ͳ: el investigador debe determinar  el nivel alfa y el tamaño de muestra 
necesario de cada grupo. La Figura ʹ.͹ muestra el impacto tanto del taman o de la mues-tra como del nivel alfa sobre la potencia. Así , la potencia llega a ser aceptable para 
tamaños de muestra de ͳͲͲ o más en situaciones con un efecto tamaño moderado 
para ambos niveles de alfa. Pero cuando ocurre un efecto tamaño pequeño, las pruebas estadí sticas tienen poca potencia, incluso con niveles de alfa expandidos a muestras de ʹͲͲ 
o más. Por ejemplo, una muestra de ʹͲͲ en cada grupo con un alfa de Ͳ.Ͳͷ todavía
tiene un ͷͲ por ciento de posibilidades de encontrarse diferencias significativas si el 
efecto tamaño es pequeño. Esto sugiere se debe anticipar que los efectos van a ser pequen os, debe disen ar el estudio con muestras mucho mayores y/o niveles de alfa menos restrictivos  ȋͲ.Ͳͷ o Ͳ.ͳͲȌ. 
Figura ʹ.͹. Niveles de potencia entre dos medias comparadas: 
Variaciones por el tamaño de la muestra, el nivel de significación y el efecto  tamaño

Efecto Tamaño  con Alfa= 0.05 Efecto Tamaño con Alfa=0.01 

Tamaño de muestra Pequeño (0.2) Moderado  (0.5) Pequeño (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 0.411 0.990 0.201 0.959 

200 0.516 0.998 0.284 0.992 

Fuente Cohen (1977) 

Ejemplo ʹ.-la Figura ʹ.ͺ representa gra ficamente la potencia para niveles de significacio n de Ͳ.Ͳͳ; Ͳ.Ͳͷ y Ͳ.ͳͲ  con taman os de muestra de ʹͲ a ͵ͲͲ por grupo, cuando el efecto taman o ȋͲ.͵ͷȌ se ubica entre pequen o y moderado. 
-Problema ʹ: el investigador debe determinar  el nivel alfa y el tamaño de muestra 
necesario de cada grupo. La especificacio n de un nivel de significacio n de un Ͳ.Ͳͳ requiere una muestra de ʹͲͲ por grupo para conseguir el nivel deseado de potencia del ͺͲ por 
ciento. Pero si se relaja el nivel Alfa, se alcanza la potencia del ͺͲ por ciento para muestras de ͳ͵Ͳ para un nivel Alfa Ͳ.Ͳͷ y muestras de ͳͲͲ para un nivel de significacio n de un Ͳ.ͳͲ.
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Figura ʹ.ͺ.   )mpacto  del tamaño de  muestra  en la potencia  de algunos niveles alfa 
con efecto tamaño de Ͳ.͵ͷ

Fuente: Hair et al. (1999) Como se observa, se debe planificar la investigacio n, estimando el efecto taman o esperado para seleccionar entonces el tamaño de la muestra y el nivel alfa y conseguir el nivel de 
potencia deseado que se utilizara  tambie n para determinar la potencia real conseguida, de tal forma que los resultados puedan ser correctamente interpretados.¿Que  tanto de los resultados se deben al efecto taman o, taman o muestra o niveles de significacio n? 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 determinacio n de la potencia [Cohen, J. 1977] o acudir a varios programas de computadora personal que incluso asisten a los estudios de planificación 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 te cnicas de regresión m’ltiple y análisis multivariante 
de la varianza donde es posible que pueda discutir con ma s detalle las aplicaciones ma s comunes del análisis de potencia.

2.8. Requisitos adicionales a considerar La lo  gica anterior de las pruebas de significatividad nos obliga a hacer ciertos supuestos acerca de nuestros datos. La razo  n de esto es que usamos la informacio  n de nuestras muestras para estimar los valores de la poblacio  n ȋdenominados parámetros, ya que por ejemplo, usamos las medias y las desviaciones estándar de las muestras para calcular las medias y desviacio n estándar de la poblacio  n de las que fueron tomadasȌ. Por lo tanto, esta serie de pruebas se denominan pruebas paramétricas de las que se debe considerar: 
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1. ¿Las muestras presentan sesgos? esencialmente esto significa que la muestra en sí  yarepresentarí a adecuadamente a la poblacio n. Sin embargo, nosotros argumentamos quela muestra debe ser seleccionada aleatoriamente de la poblacio n a fin de evitar el sesgo.No obstante, s la muestra se encuentra sesgada valores que se obtengan no sera n buenosestimadores de la poblacio n.
2. ¿En qué escala de medida están sus datos? Las pruebas paramétricas requierendatos de intervalo, donde los nu meros consecutivos en el escala son a intervalos

iguales ȋrecuerde que los datos de intervalo medidos en una escala con un cero
genuino son denominados datos de razón. La velocidad es un ejemplo de dicha escala.Las escalas de temperatura son intervalo pero no de razón ya que el cero en la escalano significa que no exista la temperaturaȌ. Tambie n asumimos que las escalas son
continuas: es decir, que no hay  espacios o rupturas en ellos ȋno hay datos
discretosȌ. Por ejemplo, el tiempo, la distancia y la temperatura son escalas deintervalo. Sin datos de intervalo no podrí amos calcular estadí sticas significativas comola media y desviación estándar.

3. ¿Las puntuaciones de cada muestra se toman de poblaciones normalmente
distribuidas? Algunas de nuestras pruebas estadí sticas nos obligan a hacer estainferencia. La prueba estadí stica asume que sea el caso y si no, entonces el resultado opuede subestimar o sobrestimar el valor de la estadí stica. Esto puede comprobarsetrazando sus datos en un histograma o diagrama de caja ȋboxplotȌ o por ma sprecisio n mediante la realizacio n de una muestra de Kolmogorov-Smirnov, que pruebaestadí sticamente la normalidad de los datos.

4. ¿Los datos cumplen con el supuesto de homocedasticidad? Para que las pruebasfuncionen apropiadamente, asumimos que cualquier manipulacio n que realicemosȋcomo el efecto de los estí mulos econo micos sobre el rendimientoȌ afecta a cadamiembro de la poblacio n en la misma medida y, por lo tanto, NO afecta a la distribucio ngeneral ȋvariacio nȌ o la forma de la distribucio n de las puntuaciones de la poblacio n. Porlo tanto, las varianzas de población deben ser las mismas, y nuestras muestrasdeben tener variaciones similares como las usamos para estimar los valores de supoblacio n. A veces esto se vuelve bastante complejo para los elementos de medidasrepetidas y es posible que desee considerar el uso de una prueba no paramétrica sitiene inquietudes sobre su datos, tales como si tiene:• Datos ordinales donde las puntuaciones proporcionan un orden pero la escala notiene intervalos iguales, tal como una escala de calificacio n, o • La escala no es continua, o
• Los datos no se distribuyen normalmente, o
• Los datos que violan el supuesto de la homocedasticidadUn ejemplo de una prueba no paramétrica es la prueba U de Mann-Whitney, un 
equivalente no paramétrico de la prueba t independiente.Normalmente preferirí amos realizar una prueba paramétrica ya que este tipo de 
análisis es más 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 ana lisis sobre la clasificacio n de las que en las puntuaciones ma s que de los puntajes en sí  mimos.
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5. ¿Cómo llevar a cabo las pruebas de significatividad? Aquí  se advierte el estarconscientes de las limitaciones ya que prevalece el debate sobre las pruebas designificatividad estadí stica. Existen argumentos  que afirman que las pruebas designificatividad no siempre son la mejor manera de hacer inferencias de los datos.Tambie n existe la preocupacio  n de que la significatividad estadí stica no es lo ma simportante para la explicacio  n de los datos de una investigacio  n. En este caso,considere dos estudios con datos casi ide nticos.
-Suponga que realiza una prueba t en ambos casos; en el primer caso, el valor t
calculado tiene una probabilidad de Ͳ.ͲͶͻ ȋde ocurrir cuando la hipótesis nula es
verdaderaȌ. Aquí decimos que el resultado es estadísticamente significativa ya que
la probabilidad es menor que el nivel de significancia de Ͳ.Ͳͷ.
-En el segundo estudio tiene una probabilidad de Ͳ.Ͳͷͳ. Aquí  decimos que el resultadono es estadí sticamente significativo ya que la probabilidad es mayor que .Ͳͷ. Aunquelos conjuntos de datos son casi ide nticos estamos haciendo conclusiones opuestas. Por lotanto, los reportes de 'significativo' o 'No significativo' son un problema aquí .Una respuesta es reportar los valores reales de la probabilidad, en lugar de so  lo decirque un resultado es o no es estadí sticamente significativo. De esta manera, el lectorpuede comparar el valor de probabilidad al nivel de  la significatividad. De hecho, SPSS lereporta el valor de probabilidad en lugar del nivel significativo. A pesar de que a menudoencabeza una columna en una tabla con el te rmino ǲNivel sig.ǳ presenta la probabilidadreal, como p = Ͳ.Ͳʹͺ, en lugar de reportar p <Ͳ.Ͳͷ. Recomendamos que reporte la
probabilidad en términos del nivel de significatividad, por ejemplo, p <Ͳ.Ͳͷ o p>
Ͳ.Ͳͷ. ȋPuede haber casos en que los valores este n pro ximos a la significatividad, porejemplo p = Ͳ.ͲͶͻ, donde desea indicar esto en su informe, por lo que para estos casosparticulares, puede que desee incluir el valor de probabilidad real, así  como susignificado.Ȍ.
Nota: en ocasiones SPSS da un valor de probabilidad de p = Ͳ.ͲͲͲ. En realidad, el valorde probabilidad no puede ser cero. Este valor significa un valor de p ha sido
redondeado hasta tres decimales. Como no debemos informar erro  neamente  unvalor p de Ͳ.ͲͲͲ podemos cambiar el ’ltimo cero a uno y declarar que p <Ͳ.ͲͲͳ.Alternativamente, puede obtener el valor p real haciendo click una vez sobre la tabla,coloque el mouse sobre el Ͳ.ͲͲͲ y luego haga doble click para obtener el valor deprobabilidad. Sin embargo, reportar p <Ͳ.ͲͲͳ suele ser suficiente.

6. ¿Cuál es el intervalo de confianza? Una alternativa para dar la significatividadestadí stica de un hallazgo es reportar confianza de intervalo en cuanto e stosproporcionen una conclusio n ma s apropiada para el ana lisis. Un intervalo de confianza
ȋ)CȌ define un rango de valores dentro de los cuales estamos seguros ȋcon un ciertaprobabilidadȌ que se encuentra nuestro valor de poblacio n, por ejemplo, si tenemos unamuestra que puede calcular el intervalo de confianza de la media. Este es un estimado dela media de la poblacio n. Con una media de Ͷ.ͲͲ, nuestro intervalo de confianza
podría ser de ͵.ͷͲ a Ͷ.ͷͲ con p = Ͳ.ͻͷ. Esto nos indica que, para ͻͷ de cada ͳͲͲ
muestras, el intervalo de confianza contiene la media de la poblacio n. Así  quepodemos usar esto como una estimacio n de la media de la poblacio n. Una forma dereportar este valor es el siguiente: Media = Ͷ.ͲͲ ȋ)C del ͻͷ%: ͵.ͷͲ a Ͷ.ͷͲȌ o )C del ͻͷ%de la media = Ͷ.ͲͲ ± Ͳ.ͷ.
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Recuerde que las pruebas de significatividad tienen que ver con la estimación de 

los valores de la población 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 población que un valor amplio de 
intervalo de confianza. En una prueba de diferencia, como la prueba t, la diferencia 

en las medias muestrales es un estadı́stico importante. Ası́ SPSS reporta el intervalo
de confianza de la diferencia en las medias de la muestra, reportando por tanto, una 

estimación de la diferencia en valores de la población. 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 
significación 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 podrı́a ser casi tan alta como +7 pero podrı́a 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, ası́ como verificar la significatividad estadı́stica de sus resultados. Los reportes de SPSSincluirán 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->Estadísticos descriptivos->Explorar-
>Lista de variables dependientes (seleccionar la variable métrica de preferencia: 
Nivel de experiencia). ->Aceptar. Ver Figura 2.9 

Figura 2.9.-Proceso para generar intervalo de confianza 

Fuente: SPSS 20  IBM 

7. ¿Qué hay de la potencia estadística? Esta preocupación surge cuando se produce unaestadı́stica 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 hipótesis nula',

lo que indica que nuestras muestras provienen de la misma población. Sin embargo,

esto no es verdad. El fracaso por lograr la significatividad estadística puede ser

debida a varias razones:

- Una de ellas puede ser que nuestra prueba esté carente de potencia estadística,
incluso cuando nuestras muestras provengan de diferentes poblaciones.
-Otra razón es que se tengan muy pocos participantes en el estudio, lo que reducirá el
poder de la prueba.
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-Alternativamente, podemos estar buscando un efecto muy pequen o y nuestro ana lisis es incapaz de detectarlo. 
-En nuestras pruebas puede existir diferencia de potencia estadística. Muchos investigadores realizan pruebas estadí sticas sin comprobar previamente la potencia estadí stica circunstancia que no es recomendable dejar de hacer.  Como una regla siempre a seguir es que: una prueba que tiene una potencia de ͳ - Ⱦ = Ͳ.ͺ se ve como una prueba de alta potencia;  Ͳ.ͷ como de potencia media y  Ͳ.ʹ 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 taman o a nivel  post hoc ȋal final del ana lisisȌ. La potencia estadí stica depende del tamaño de la muestra y del 
tamaño del efecto. Así , cuanto mayor sea el tamaño de la muestra más potente la 
prueba. Adema s, cuanto mayor sea el tamaño del efecto ȋpor ejemplo, la diferencia 
entre las medias de poblaciónȌ más probable es que lo encontremos. Como lo informamos, desafortunadamente, SPSS NO realiza un análisis de potencia 
estadística antes de que inicie cualquier análisis de datos. Sin embargo, hay programas disponibles que pueden hacer esto para Usted. So lo toma unos momentos para llevar a cabo el ana lisis de potencia y el resultado le reporta a Usted que  taman o de la muestra necesita para la prueba que requiera hacer.,  

8. ¿Cómo proceder con otro software para calcular la potencia estadística? Debera :• Establecer la potencia de su prueba. Usted puede elegir una potencia alta ȋͲ.ͺȌ si deseaaumentar las posibilidades de encontrar un efecto• Establecer el nivel de significatividad ȋȽȌ. ¿Va a realizar prueba de significatividad en
p  Ͳ.Ͳͳ, que permite reduce el riesgo de un error de Tipo ), pero que también reduce 
la potencia estadística?  o ¿realizara  un convencional p = Ͳ.Ͳͷ?• Seleccione la prueba que desea realizar, por ejemplo, prueba t de medidas
independientes.• Estime el tamaño del efecto que esta  buscando. Apo yese en estudios anteriores de suestado del arte, o incluso una prueba piloto puede proporcionar esta informacio n, forza ndolo a aprender sobre las puntuaciones a esperar en un estudio sobre su tema.• Ajuste el tamaño de la muestra para la potencia que desea. El resultado de un ana lisisde potencia estadí stica le indicara  cua ntos participantes necesita en las muestras para alcanzar este nivel de potencia estadí stica. Esta es una informacio n muy u til, ya que no so lo le impide seleccionar una cantidad extremadamente baja de participantes así  como una extremadamente alta. A menudo existe la creencia de que ǲcuanto más mejorǳ en el ana lisis estadí stico, pero so lo necesita un taman o de muestra lo suficientemente grande para hacer el trabajo. 

2.9. Conclusiones de las pruebas de significatividad Las pruebas de significatividad estadí stica nos proporcionan informacio n muy u til, por lo que se ofrecen algunos consejos sobre la interpretacio n de resultados, como sigue: 
ͳ. Un resultado estadísticamente significativo. Cuando el resultado de nuestra prueba 
es estadísticamente significativo, rechazamos la hipótesis nula. Sen alamos que las diferencias muestrales son lo suficientemente grandes como para indicar diferencias en las poblaciones que  estamos examinando o que el nivel de asociacio n indica una asociacio n en 
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las poblaciones. Adema s, es posible considerar los riesgos de tipo ) y Errores de tipo )) por un momento para considerar: 
-¿Cua l es el valor de probabilidad real que ha producido?, ¿cua n importante es su valor de |probabilidad?, ¿que  taman o de efecto se ha encontrado en otros estudios sobre este tema?, el hallazgo puede ser estadí sticamente significativo, pero ¿es importante?, ¿es este efecto grande o  pequen o de acuerdo a la literatura sobre este tema?,
-SPSS generalmente nos proporciona intervalos de confianza con nuestras pruebas de significatividad. Esto nos da una estimacio n de los valores de la poblacio n. Examine estos valores para ver el rango de la estimacio n.
-Suponga que encontro  una diferencia en su muestra de ͸ y los intervalos de confianza fueron de ͷ a ͹, esto significa que estamos ͻͷ por ciento seguros de que el valor de la poblacio n se encuentra Entre los lí mites superior e inferior, de modo que en el peor de los 
casos nuestra diferencia sería todavía ser ͷ que todavía podría ser una gran 
diferencia.
-Si el intervalo fuera grande, por ejemplo, entre Ͳ.ͷ y ͸.ͷ, y nuestro valor es ͵.ͷ, serí a menos seguro en cuanto al verdadero valor de la poblacio n, ya que podrí a estar en cualquier lugar entre estos  lí mites. De hecho, existe la posibilidad de que el valor de la poblacio n sea tan bajo como Ͳ.ͷ, y aunque el resultado de la prueba puede ser significativo esta diferencia puede no ser de ningu n valor pra ctico.
ʹ. Un resultado estadísticamente NO significativo. Cuando los hallazgos no son 
significativos ȋpor ejemplo p> Ͳ.ͲͷȌ, informamos que no hemos encontrado evidencia 
para indicar una diferencia ȋo asociaciónȌ en las poblaciones. Esto suele ser denominado ǲaceptar la hipótesis nulaǳ. Podemos considerar el resultado un poco ma s cuidadosamente. 
No queremos hacer un error de Tipo )). Así  que cuando obtenemos un resultado no significativo Considerar dos cosas:
-¿Realizamos una prueba lo suficientemente potente para encontrar un efecto? ¿Esta bamos buscando un gran efecto?,  ¿tenemos suficientes participantes para que sea una prueba lo suficientemente potente? En el ana lisis de varianza SPSS le permite comprobar el taman o del efecto y la potencia estadí stica  despue s 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 este  alrededor del valor cero para un hallazgo no significativo.
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2.10. Tipos de Técnicas Multivariantes A continuacio n, mencionamos las ma s relevantes, despelgadas en la Figura ʹ.ͳͲ:
ͳ.El análisis factorial, con variaciones tales como: el análisis de componentes y el 
análisis factorial com’n. Se usa para el ana lisis de interrelaciones entre un gran nu mero de variables y explicarlas en te rminos de sus dimensiones subyacentes comunes ȋfactoresȌ. El objetivo es hacer la reduccio n de datos contenida en un nu mero de variables originales, en un conjunto ma s pequen o de variables ȋfactoresȌ con mí nima pe rdida de informacio n. Al proporcionar una estimacio n empí rica de la estructura de las variables consideradas, e sta te cnica se convierte en una base so lida para la creacio n de  escalas aditivas.
ʹ.-La regresión m’ltiple,  te cnica adecuada cuando el investigador incluye so lo una 
variable métrica dependiente que se asume esta  relacionada con una o más variables 
métricas independientes. Su objetivo es la predicción de cambios en la variable 
dependiente en respuesta a cambios las variables independientes. Esto se consigue muy a menudo a trave s de la regla estadística de los mínimos cuadrados.Esta te cnica es u til siempre se este  interesado en predecir la cantidad o la magnitud de la 
variable dependiente. Por ejemplo, se puede hacer la prediccio n nuevos servicios ȋvariables dependientesȌ con informacio n referente a caracterí sticas del mercado como ingreso, preferencias, atributos deseados, etc. ȋvariables independientesȌ. 
͵.- Análisis discriminante m’ltiple.  Se aplica considerando que la variable dependiente 
es dicotómica ȋes decir, innovador-no innovadorȌ o multidicotómica ȋes decir, calidad: alta-medio-bajoȌ y por tanto no métrica. Las variables independientes son métricas. Es u til en situaciones donde la muestra total puede dividirse en grupos basa ndose en una 
variable dependiente caracterizada por varias clases conocidas. Los objetivos primarios de e sta te cnica son entender las diferencias de los grupos y predecir la verosimilitud de que la entidad ȋpersona u objetoȌ pertenezca a una clase o grupo particular basa ndose a partir de varias variables métricas independientes. Por ejemplo, puede usarse para distinguir innovadores de no innovadores de acuerdo a sus perfiles demogra ficos, de ingresos, psicogra ficos., preferencias, etc. Entre sus aplicaciones ma s difundidas se encuentran las agencia tributarias que la usan para comparar las declaraciones seleccionadas con las devoluciones compuestas hipote ticas de un contribuyente normal ȋpara distintos niveles de ingresosȌ a fin de identificar las devoluciones y a reas ma s prometedoras para la auditorí a
Ͷ.-Análisis multivariante de la varianza y covarianza ȋMANOVAȌ es una te cnica que se usa simulta neamente  para explorar las relaciones entre diversas categorí as de variables independientes ȋtratamientosȌ y dos o más variables métricas dependientes. Es una extensio n del ana lisis univariante de la varianza ȋANOVAȌ. El ana lisis multivariante de la covarianza  ȋMANCOVAȌ puede usarse en conjuncio n  con MANOVA para eliminar ȋdespués del experimentoȌ el efecto de cualquier variable independiente  no 
controlada sobre las variables dependientes.  El procedimiento  es similar al de la 
correlación parcial bivariante. MANOVA es u til cuando se diseña una situación 
experimental  ȋcon variables  de tratamiento  no métricasȌ  para comprobar hipo tesis de la varianza de respuestas de grupos sobre dos o más variables métricas dependientes.
ͷ.-Análisis conjunto. Es una te cnica de dependencia emergente que introduce so-fisticacio n en la evaluacio n de objetos, sean nuevos productos, servicios o ideas. La aplicacio n ma s directa esta  en el desarrollo de nuevos productos o servicios, permitiendo la 
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evaluacio n de productos complejos mientras que mantiene un contexto de decisio n realista para el encuestado. El analista de mercado es capaz de evaluar la importancia de atributos así  como los niveles de cada atributo mientras que los consumidores  evalu an so lo los perfiles de unos pocos productos, que son combinaciones de niveles de producto. Por ejemplo, un concepto de un servicio que tiene tres atributos ȋprecio, rapidez y accesibilidadȌ, cada uno de los cuales a tres niveles ȋpor ejemplo calidad alta, media, bajaȌ. En lugar de evaluar ʹ͹ combinaciones posibles ȋ͵ X ͵ X ͵Ȍ, es posible evaluar un subconjunto ȋͻ o ma sȌ por su atractivo para los consumidores,  con la ventaja que el investigador sabe no so lo cua l es la importancia de cada atributo sino tambie n la importancia de cada nivel ȋel atractivo de la alta calidad frente a las calidades media y bajaȌ. Ma s au n, cuando se completan las evaluaciones del consumidor, pueden usarse los resultados del ana lisis conjunto en simuladores del disen o del producto y/o servicio, que mostrara n la aceptacio n del cliente para cualquier nu mero de formulaciones de producto y ayudar en el disen o del producto/ servicio o ptimo.
͸.-Correlación canónica. Es la extensio n lo gica del análisis de regresión m’ltiple dado que implica una ’nica variable dependiente métrica y varias variables métricas 
independientes. En e sta te cnica el objetivo es correlacionar simultáneamente varias 
variables dependientes métricas y varias variables métricas independientes. Mientras que la regresio n mu ltiple implica una u nica variable dependiente, la correlación canónica 
implica m’ltiples variables dependientes. El principio subyacente es desarrollar una combinacio n lineal de cada conjunto de variables ȋtanto independientes como 
dependientesȌ para maximizar la correlacio n entre los dos conjuntos. El procedimiento im-plica obtener un conjunto de ponderaciones para las variables dependientes e 
independientes que proporcione la correlación ’nica máxima entre el conjunto de 
variables dependientes y e independientes.
͹.-Análisis cl’ster. Es una te cnica analí tica para desarrollar subgrupos significativos  de individuos u objetos.  El objetivo  es clasificar  una muestra  de entidades  ȋpersonas  u 
objetosȌ en un nu mero pequen o de grupos mutuamente excluyentes basados en 
similitudes  entre las entidades.  A diferencia del ana lisis discriminante, los grupos no 
están 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 asociacio n  entre las entidades  para determinar  cua ntos grupos existen en realidad en la muestra. 
-La segunda etapa es describir  las personas o variables para determinar su composicio n.  Este paso se realiza aplicando el análisis discriminante a los grupos identificados por la te cnica cl’ster.
ͺ.-Análisis multidimensional, donde el objetivo es transformar los juicios de los consumidores  de similitud o preferencia  ȋpor ejemplo,  preferencias  por tiendas o marcas. comercialesȌ  en distancias representadas en un espacio multidimensional. Si los objetos  A y B son en opinio n  de los encuestados más similares que el resto de los pares posibles de objetos, las te cnicas de ana lisis multidimensional  situara n 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 ana lisis adicional  para evaluar que  atributos  predicen la posicio n de cada objeto.
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ͻ.-Análisis de correspondencias. Es una te cnica recientemente desarrollada de 
interdependencia que facilita la reducción dimensional de una clasificación de objetos sobre un conjunto de atributos  y el mapa perceptual de objetos relativos a estos atributos.  Adema s, se debe considerar la necesidad  de ǲcuantificar datos cualitativosǳ que se encuentran  en las variables nominales.  Esta te cnica difiere de otras te cnicas de interdependencia en su capacidad  para acomodar tantos datos no métricos como 
relaciones no lineales.Emplea  una tabla de contingencia que es la tabulación  cruzada  de dos variables 
categóricas. A continuacio  n transforma los datos no métricos en un nivel métrico  y 
realiza  una reducción  dimensional ȋmuy similar  al análisis factorialȌ y un mapa 
perceptual  ȋsimilar  al análisis  multidimensionalȌ. Por ejemplo,  las preferencias por atributos de servicio de los encuestados  pueden ser tabuladas  de forma cruzada con variables demogra  ficas ȋpor ejemplo,  ge nero, categorí as de renta, ocupacio  nȌ. La te cnica permite la asociacio  n o ǲcorrespondenciaǳ de marcas y las caracterí sticas de aquellos  que prefieren  cada marca para mostrarlos  en un mapa bi o tri dimensional, relacionando las marcas con caracterí sticas de los encuestados. Las marcas  percibidas como similares  se localizan en una cercana  proximidad  unas de otras. De la misma forma, las caracterí sticas ma s distintivas de los encuestados que prefieren cada marca esta n determinadas tambie n por la proximidad de las categorí as de las variables  demogra ficas respecto  de la posicio n de la marca. La te cnica aporta una representacio  n multivariante de  la interdependencia de datos  no me tricos  que  no es  posible  realizar  con  otros me todos.
ͳͲ.- Modelos de probabilidad lineal. Se le conoce como análisis }, consistiendo en una 
combinación de regresión m’ltiple y análisis de discriminante m’ltiple. Esta te cnica es 
similar al análisis de regresión m’ltiple en que una o más variables independientes se usan para predecir una ’nica variable dependiente. Lo que distingue al modelo de probabilidad lineal de la regresio  n mu  ltiple es que la variable dependiente es no métrica, 
como en el análisis discriminante. La escala no métrica de la variable dependiente requiere diferencias en el me todo de estimacio  n y supuestos sobre el tipo de distribución 
subyacente, siendo en la mayorí a de sus otras facetas similar a la regresión m’ltiple. Así , al tener la variable dependiente especificada correctamente se emplea la técnica de 
estimación apropiada, usando  igualmente los supuestos ba sicos considerados en la regresio  n mu  ltiple. Esta te cnica se distingue del análisis discriminante en que acomodan todos los tipos de variables independientes ȋmétricas y no métricasȌ y no requieren el 
supuesto de normalidad multivariante. Sin embargo, en muchos casos, particularmente con ma s de dos niveles de la variable dependiente, el ana lisis discriminante es la te cnica ma s apropiada.
ͳͳ.-Modelos de ecuaciones estructurales. Denominado simplemente como LlSREL ȋel nombre de uno de los paquetes informa ticos ma s popularesȌ, es una te cnica que permite separar las relaciones para cada conjunto de variables dependientes. Esta te cnica proporciona una estimacio n ma s adecuada y eficiente para series con ecuaciones simulta neas mediante regresiones mu  ltiples. Se caracteriza por dos componentes ba sicos: 
ȋBearden et al. 1993Ȍ el modelo estructural o modelo guía y  ȋBMDP Statistical 
Software 1991Ȍ el modelo de medida. 
-El modelo ǲguíaǳ, relaciona variables independientes y variables dependientes. En estos casos, la teoría, antes que la experiencia u otras directrices, permitira n que el 
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investigador distinga que  variables independientes predicen cada variable dependiente. Los modelos discutidos que incluyen mu ltiples variables dependientes -análisis 
multivariante de la varianza y correlación canónica-no son apropiados en esta 
situación, dado que permiten so lo una u nica relacio n entre variables dependientes e independientes. 
-El modelo de medida permite al investigador usar varias variables ȋindicadoresȌ, para una ’nica variable dependiente o independiente. En este caso, el investigador puede evaluar la contribucio n de cada í tem de la escala así  como incorporar co mo la escala mide el concepto ȋfiabilidadȌ en la estimacio n de las variables dependientes e independientes. Este procedimiento es similar al desarrollo del análisis factorial de los í tems de la escala y utiliza las cargas factoriales en la regresión.
12. Técnicas multivariantes emergentes. El uso generalizado de las herramientas

informáticas ayudó a iniciar la era del análisis multivariante tal y como lo conocemos hoy, 

con un número 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 
análisis multivariante incorpora nuevos enfoques para identificar y representar las 
relaciones multivariantes.  
Un área de desarrollo en es la búsqueda de datos y las redes neuronales. 

-La búsqueda de datos es el intento de cuantificar las relaciones entre grandes cantidades 

de información con una especificación previa mínima de la naturaleza de las relaciones. Una 

técnica que se usa muchas veces junto con la búsqueda de datos son las re des neuronales, 

una técnica de análisis flexible que es capaz de llevar a cabo una identificación-de 

relaciones  (parecida  a la regresión  múltiple  o al análisis  discriminante) o la reducción  de 

datos y el análisis estructural  (semejante  al análisis factorial o clúster).  

-Las redes neuronales son diferentes  a las técnicas multivariantes más tradicionales tanto 

en la formulación del modelo como en los tipos de relaciones más complejos  que se pueden 

formular.  

-La técnica de la muestra repetida o ǲarranqueǳ. Elimina la necesidad de cumplir

determinados supuestos estadísticos  (como la normalidad), mediante el uso del 

ordenador para replicar una ǲmuestra  repetidaǳ de la muestra original, con el

reemplazo  y la generación  de una estimación  empírica de la distribución  muestral.  
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Figura 2.10. Diagrama de Flujo para selección de técnica multivariante 

Fuente: Hair et al. (1999) 

2.11. Análisis de dependencia y selección de la técnica multivariante 

Para una mejor selección 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:  

1.- ¿Pueden dividirse las variables en: dependientes  o independientes basándose la 

clasificación  en alguna teoría? La respuesta  a esta  cuestión  indica  si se debería  utilizar 

un análisis de dependencia o interdependencia 

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

análisis simple?  
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3.- ¿Cómo son las variables medidas?  
Nótese que en la Figura 2.10, las técnicas de dependencia están en el lado izquierdo  y las 
técnicas de interdependencia  están a la derecha.   
Un análisis 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 análisis de regresión 
múltiple. Un análisis 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 análisis de todas las variables del conjunto simultáneamente. Otro ejemplo: 
El análisis factorial.  
Así, se recomienda en la selección del método multivariante: 

1. El análisis de interdependencia
2. El  análisis de dependencia  y después referirse la clasificación de la Figura 2.10

Los métodos del análisis de dependencia  pueden ser a su vez divididos en dos tipos, 
según:  

• El número de variables dependientes. Puede clasificarse como de una variable
dependiente única, 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/categóricas).Si
implica una única variable dependiente que es métrica, la técnica apropiada es tanto
el análisis de regresión múltiple como el análisis conjunto. Éste último 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 función de las circunstancias.
Si la única variable dependiente  es no métrica (categórica), entonces la técnica
apropiada es, o análisis discriminante múltiple, o los modelos de probabilidad

lineal. Cuando el problema  implica varias variables dependientes,  hay otras 4
técnicas estadísticas apropiadas:

-Si varias variables dependientes son métricas, debemos entonces apuntar a las variables 
independientes.  
-Si las variables independientes son no métricas, debemos elegir análisis de la varianza.  
-Si las variables independientes  son métricas, la apropiada es la correlación canónica 
-Si varias variables dependientes son no métricas, entonces pueden transformarse a través 
de una variable ficticia de código (0-1) y puede utilizarse también el análisis canónico (la 
codificación de la variable ficticia es una manera de transformar datos no métricos en 

datos métricos. La creación de variables ficticias, en las cuales se asignan unos y ceros al 
sujeto, dependiendo de si cuenta o no con cierta característica.  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 selección de la técnica multivariante se recomienda ver tanto la Figura

2.10 como el Apéndice: Matriz de pruebas estadísticas sugeridas. 
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2.12. Relaciones de los métodos multivariantes 

En el análisis de interdependencia no pueden ser clasificadas las variables como 
dependientes o independientes. Las variables son analizadas simultáneamente a fin de 
encontrar una estructura  subyacente  para el conjunto total de variables o sujetos. Si 
realiza análisis de la estructura  de las variables,  entonces el análisis factorial es la 
técnica apropiada. Si los casos o los encuestados  se van a agrupar para representar  una 
estructura,  entonces seleccionaremos el análisis clúster. Si el interés está en la estructura 
de objetos, se debe aplicar las técnicas  de análisis  multidimensional. Como ocurre con   
el análisis  de dependencia, deberían considerarse  las propiedades  de las técnicas de 
medición.  Generalmente,  el análisis factorial y el análisis clúster se consideran  análisis 
de interdependencia métricos. Sin embargo, los datos no métricos se pueden 
transformar  a través de  variables ficticias codificadas para usarlos con análisis 

factorial y análisis clúster. Existen desarrollos tanto de las aproximaciones métricas  
como de las no métricas al análisis  multidimensional. Si va a analizar las 
interdependencias entre objetos medidos por datos no métricos, la técnica a utilizar será 
análisis de correspondencias. 
La Figura 2.11 muestra varios de los análisis de dependencia multivariante en términos 
de la naturaleza y número de las variables dependientes e independientes. 

Figura 2.11. Relaciones entre métodos de dependencia multivariante 

Correlación canónica ࢄ+ · · · + ࢄ+  ࢄ +   ࢄ =  ࢅ + · · ·  ࢅ +  ࢅ +  ࢅ
(métrica, no métrica)            (métrica, no métrica) 

Análisis multivariante de la varianza ࢄ+ · · · + ࢄ+  ࢄ +   ࢄ =  ࢅ + · · ·  ࢅ +  ࢅ +  ࢅ
(métrica)                          (no métrica) 

Análisis de la varianza ࢄ+ · · · + ࢄ+  ࢄ +   ࢄ =  ࢅ
 (métrica)  (no métrica) 

Análisis discriminante múltiple ࢄ+ · · · + ࢄ+  ࢄ +   ࢄ =  ࢅ
 (no métrica)   (métrica) 

Análisis de regresión múltiple 
Y1 = X1 + X2 + X3  +... + Xn 

 (métrica)   (métrica, no métrica) 

Análisis de conjunto 

Y1 = X1 + X2 + X3  +... + Xn 

 (métrica, no métrica)    (no métrica) 

Modelo de ecuaciones estructurales ࢄ+ · · · +  ࢄ+   ࢄ +    ࢄ =  ࢅ  ࢄ+ · · · +  ࢄ+   ࢄ +    ࢄ =  ࢅ  ࢄ+ · · · +  ࢄ+   ࢄ +    ࢄ =  ࢅ  
 (métrica)  (métrica, no métrica)  

Fuente: Hair et al. (1999) 
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Como se aprecia, la correlación canónica es posible considerarla como el modelo general 
en el cual se basan otras muchas técnicas multivariantes, dado que sitúa la mínima 
restricción respecto al tipo y número de variables tanto de valor teórico dependiente 
como independiente. Como las restricciones se basan en valores teóricos, es posible 
alcanzar conclusiones más precisas con la escala específica empleada en la medición de los 
datos. Estas técnicas multivariantes parten desde el método general del análisis canónico 
hasta el más especializado método de modelización de ecuaciones estructurales. 

2.13. Recomendación de cómo usar 

El análisis multivariante es una herramental poderoso pero que necesariamente debe estar 
basado en un sólido constructo teórico conceptual; inútil es practicarlo si no se cuenta con 
esto último debido a que la complejidad de las relaciones entre las variables, exige un 
conocimiento profundo de los modelos bajo análisis para su explicación. Así, se sugiere para 
su mejor aplicación: 
1. Determinar significación práctica y estadística. La potencia de ejecución y los

resultados que arrojan las diversas técnicas multivariantes, debe ser realizada con
precaución y evitar la miopía al solamente tomar en cuenta la significación
conseguida  por los resultados sin entender sus interpretaciones, a favor o en
contra de lo esperado. Así, de los resultados aparte de entender la significación
estadística también debe hacerlo a su significación  práctica, que se refiere a la pregunta
ǲ ¿y para qué?ǳ. Es decir, para cualquier aplicación, los resultados deben tener un
efecto demostrable  que justifique  la acción, con implicaciones teóricas y sustantivas,
que en la mayoría de las veces, se deducen de su significación  práctica. Por ejemplo,
un análisis de regresión que haga la predicción de las diversas tecnologías que
soportan a la mercadotecnia digital en los próximos 5 años, medidas como la
probabilidad  entre 0 y 1 entre ellas, con nivel de significación 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 relación era

significativa, la capacidad predictiva posiblemente era baja, tan baja que la
estimación de la posibilidad de la entrada de ciertas tecnologías podría variar tanto
como un 20% al nivel de significación del 0.05. ¡La relación de la ǲsignificación
estadísticaǳ podría entonces tener un rango de error de 40 %!  A una firma del cual se
predice que tiene una oportunidad de introducir una nueva tecnología de 50/50 podría
realmente tener probabilidades  del 30 al 70% representando niveles inaceptables
sobre los cuales actuar. Los investigadores y los gerentes no han probado la
significación práctica o de gestión de los resultados, olvidando que la relación todavía

necesitaba un posterior refinamiento.
2. El tamaño muestral afecta a todos los resultados. La discusión de la potencia

estadística demuestra que el impacto sustancial del tamaño muestra opera en la
consecución de la significación estadística, tanto en tamaños muestrales grandes como
pequeños.  Para muestras pequeñas, la sofisticación y la complejidad del análisis
multivariante fácilmente resulta tanto en:
-Muy poca potencia estadística de la prueba para identificar de forma realista
resultados significativos o
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-Fácilmente un ǲsobre aprovechamientoǳ 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 estadísticos  
altamente  sensibles.  Siempre  que los tamaños  muestrales excedan los 200 o 400 

encuestados,  el investigador debería examinar todos los resultados significativos para 
asegurarse que tienen significación práctica debido al aumento de la potencia 
estadística como consecuencia del tamaño muestra. Los tamaños muestrales 
también afectan a los resultados cuando los análisis implican grupos de encuestados, 
como ocurre en el análisis discriminante o en MANOVA. Tamaños muestrales 
desiguales entre los grupos influencian a los resultados y requieren un análisis y/o 
interpretación adicional. Por tanto, el investigador  o usuario del análisis multivariante 
debería siempre valorar los resultados a la luz de la muestra utilizada. 

3. Conozca los datos. Las técnicas, por su propia naturaleza, identifican relaciones
complejas difíciles de representar de forma simple. Como resultado, la tendencia es
aceptar los resultados sin el típico examen que uno emprende en los análisis
univariante y bivariante (por ejemplo, gráfico de dispersión  de correlaciones  y
boxplots de comparaciones  de media). Estos ǲatajosǳ pueden ser el preludio del
complicaciones fatales ya que el análisis multivariante requiere un examen más
riguroso de los datos porque la influencia de atípicos, 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 ǲsaber dónde mirarǳ con formulaciones alternativas del modelo original, tales
como relaciones no lineales e interactivas. Además, cuenta con un conjunto  de
técnicas de diagnóstico en continua expansión 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 diagnóstico para un mayor
entendimiento de los datos y de las relaciones básicas que existen.

4. Verifique continuamente la parsimonia del modelo. Las técnicas se diseñan para
acomodar las variables en el análisis. 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 crítica, denominada
error de especificación, por varias razones deberá también evitar insertar variables
indiscriminadamente debido a que las variables irrelevantes aumentan la capacidad
del análisis para ajustar la muestra de datos pero a costa de sobre ajustar los datos y
hacerlos menos generalizables para la población. Así, 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 análisis.  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 dañinos, incluso si las variable adicionales  no
sesgan directamente los resultados del modelo.



76 

5. Atienda los errores. A pesar de la potencia del análisis multivariante, Difícilmente  se
consigue la mejor predicción en el primer análisis, por lo que se be partir de la cuestión,
ǲ ¿adónde podemos ir desde aquí?ǳ. La mejor respuesta es considerar a los errores en
la predicción,  tanto si son los residuos del análisis de regresión, la ausencia de
clasificación  de observaciones en el análisis discriminante  o los atípicos del

análisis clúster.En cada caso, se deben utilizar los errores de predicción 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 indicación de las
relaciones que quedan sin explicar.

6. Validar los resultados. Una de las mayores capacidades del análisis multivariante es
identificar  interrelaciones  complejas, las cuales implican que puede darse el caso de
que los resultados sean específicos  sólo para la muestra y no generalizables a la
población. Así, se debe siempre  asegurar que  existen  observaciones suficientes  por
parámetro estimado  y  evitar el ǲsobreajusteǳ  de la muestra..

7. Validez. Se realiza por diferentes métodos, que incluyen:
-División de la muestra y el uso de una submuestra  para estimar el modelo y usar 
una segunda submuestra  para estimar la precisión predictiva,
-Empleo de ana lisis de ǲbootstrappingǳ (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 
sólo en estimar un modelo significativo sino también en asegurar que es 

representativo  de la población en su conjunto.  Recuerde: el objetivo no es encontrar 
el mejor ǲajusteǳ sólo para la muestra sino desarrollar  el modelo que mejor describa a
la población en su conjunto. Tanto las numerosas técnicas multivariantes  disponibles y la 
extensa cantidad de supuestos que implica su aplicación, hace muy evidente que para 
finalizar con éxito un análisis multivariante se tiene algo más que la selección del método 
correcto. Esto va desde definir el  problema hasta el diagnóstico  crítico de los resultados. 
Una propuesta para la aplicación de los métodos multivariantes, es la de 7 pasos (Hair, 
1999), a manera de recomendaciones: 

Paso 1: Objetivos. 
El punto de partida para cualquier análisis multivariante es definir el problema de 
investigación, los objetivos analíticos de forma conceptual, antes de especificar cualquier 
variable o medida. No debe exagerar el papel del desarrollo del modelo conceptual o teoría. 
No importa si la investigación es práctica 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 aplicación a la experiencia del mundo real. 
Un modelo conceptual no debe ser complejo y detallado, sino una simple representación 
de relaciones a estudiar. Si se propone una relación de dependencia como objetivo de 
investigación, debe especificar los conceptos dependientes e independientes. Nota: se 
define un concepto,  más que  una variable. Para la aplicación 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 diseño. 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 
última  decisión consiste en elegir  la técnica  específica basada en las características de 
medición 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: Diseño 
A partir del modelo conceptual establecido, ponga en práctica de la técnica elegida. Para 
cada técnica, debe desarrollar un plan de análisis específico que dirija el conjunto de 
supuestos que subyacen en la aplicación de la técnica, que van desde consideraciones 
generales de tamaños de muestra mínimos o deseados, tipos de variables (métricas vs. 
no métricas) y métodos de estimación (tipo de medida de asociación usada en el análisis 
multidimensional, la estimación 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 regresión). Estos supuestos resuelven los detalles específicos y finalizan la 
formulación del modelo y los requisitos del esfuerzo de recogida de datos 

Paso 3: Supuestos de aplicabilidad 

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

Paso 4:  Estimación y ajuste del modelo 

Ya planteados los modelos, se realiza la estimación efectiva del modelo multivariante y 
una valoración global del ajuste del modelo. En el proceso de estimación, tiene  distintas 
opciones  para elegir las características específicas de los datos (por ejemplo,  uso de 
covarianzas en MANOVA) o maximizar el ajuste de los datos (por ejemplo, rotación de 

los factores o funciones  discriminantes). Después de estimar el modelo, se evalúa el 
ajuste para averiguar si consiguen niveles aceptables sobre los criterios estadísticos 
(por ejemplo, nivel de significación),  identificar  las relaciones  propuestas  y conseguir  la 
significación práctica.  El proceso es iterativo por lo que es muy probable  que deberá re-

especificar el modelo para mejorar los niveles de ajuste y/o explicación, en la que 
determine si los resultados están excesivamente afectados por un único o pequeño conjunto 
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de observaciones que indican que los resultados tiendan a ser inestables.  Estos esfuerzos 
aseguran que los resultados  sean  ǲrobustosǳ  y estables  al aplicarlos  razonablemente a 
todas  las observaciones de la muestra.  Ajustes inadecuados a las observaciones pueden 
identificarse  como atípicas, observaciones influyentes u otros resultados dispersos (por 
ejemplo, conglomerados de un único miembro o casos seriamente desclasificados en el 
análisis discriminante). 

Paso 5: Interpretación 
Con un nivel aceptable de ajuste del modelo, al interpretar  los valores teóricos se revela la 
naturaleza de las relaciones multivariantes. La interpretación  de los efectos para variables 
individuales se realiza examinando  los coeficientes  estimados  (ponderaciones) para cada 
variable en el valor teórico (por ejemplo, ponderaciones de regresión, cargas de los factores 
o utilidades conjuntas). Algunas técnicas también estiman los valores teóricos múltiples que
representan  las dimensiones  subyacentes  de la comparación o asociación  (por ejemplo, 
funciones discriminantes o componentes  principales). La interpretación  puede 
conducir a re-especificaciones adicionales  de las variables y/o formulación  del modelo, se 
estima de nuevo y se interpreta una vez más. El objetivo  es identificar  la evidencia  
empírica  de las relaciones  multivariantes  de los datos muestrales que pueden 
generalizarse para el total de la población. 

Paso 6: Validación 
Antes de dar por bueno los resultados, deberá someterlos a un conjunto final de 
diagnósticos que aseguran el grado de generalidad de los resultados por los métodos de 
validación disponibles. Validar el modelo se refiere a la demostración de la generalidad 
de los resultados al conjunto de la población. Los diagnósticos añaden poco a la 
interpretación de los resultados pero sirven para asegurar los resultados más 

descriptivos de los datos y su generalización al conjunto de la población. 

Para cada técnica, el uso de los pasos anteriores de construcción de un modelo 
multivariante se indicará en un diagrama de flujos de decisiones dividido en dos secciones.  
La primera sección (los pasos 1 a 3) se refiere a los temas abordados con la preparación 
para la propia estimación de modelos (es decir, los objetivos de investigación, 
consideraciones para el diseño de la investigación y el ensayo para las suposiciones).  
La segunda sección (los pasos 4 a 6) se refiere a las cuestiones del modelo de 
estimación, interpretación y validación. El diagrama de flujos de decisiones proporciona 
un método simplificado pero sistemático para la aplicación de organizada del diseño de 
modelos multivariantes cuando se aplica cualquier de sus técnicas. 
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Capítulo 3. Análisis de Datos

3.1. Análisis 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 común que habitualmente se descuida por parte de los analistas de datos. El 
llevarlo a cabo de manera cuidadosa y detallada conduce a una mejor predicción, 
evaluación y hace más fácil explicar las  dimensionalidades, a partir de tablas y gráficas que 
los sistemas de software producen del análisis de datos (Anderson, 1969),. Estas tablas y 
gráficas proporcionan al analista un conjunto de formas simple y completa, para 
examinar tanto las variables individuales como las relaciones entre ellas. Obstáculos 
adicionales que se deben resolver son la evaluación y solución de los problemas del 
diseño de la investigación así como la recolección  de datos. Son de particular interés 3 
análisis de datos: 
1.-La evaluación  de los datos  ausentes, Los datos ausentes son una molestia para los 
investigadores. Pueden ser producto de errores en la introducción de los datos o de la 
omisión de respuestas por parte de los encuesta dos. En este capítulo se discutirá la 
clasificación de los datos ausentes y los procesos o razones que explican su presencia.  
2.-La identificación  de casos atípicos y o respuestas extremas, pueden influenciar 
indebidamente el resultado de un análisis multivariante, por lo que se deben utilizar 
métodos para evaluar su impacto. 
3.-La comprobación 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 análisis de regresión estarán interesados en 
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evaluar los supuestos de normalidad, homocedasticidad, independencia del error y 

linealidad. Cada una de estas cuestiones deberían ser abordadas en cierta medida para 
cada aplicación de la técnica multivariante. Adicionalmente, deberá considerar los métodos 
para incorporar las variables no métricas en aplicaciones que requieren variables 
métricas mediante la creación de un tipo de variable métrica especial conocida como 
variable ficticia. La aplicabilidad del uso de las variables ficticias varía con cada proyecto de 
análisis de datos. Para saber más, consulte: IBM 2011a; IBM 2011b; IBM, 2011c. 

3.2. Análisis de datos y su importancia 

Las técnicas multivariantes por su gran poder analítico, también crean una gran carga de 
actividades adicionales, ya que debe asegurarse de que exista congruencia entre los 
constructos teóricos y estadísticos sobre las que se basan. Al hacer análisis de datos en las 
técnicas multivariantes, se obtiene (IBM,2011): 
• Una comprensión del enlace datos-relaciones entre las variables-resultados

esperados cuya complejidad está en continuo aumento y que por ello, permite el
refinamiento del modelo multivariante y proporcionar perspectivas claras y  razonables
para la interpretación de los resultados.

• La demanda de análisis cada vez más, de enormes cantidades de datos, que implican que
la potencia estadística requiera de supuestos más complejos que los que encontramos
en los análisis univariantes.

• La complejidad analítica necesaria para asegurar los requerimientos estadísticos de
aplicación 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 definición no se representan

directamente en los resultados, pueden ser sustanciales dado el impacto que tienen
sobre la naturaleza y carácter de las variables

El examen de los datos, típicamente se basa desde el proceso simple de inspección visual 

de los gráficos al proceso estadístico multivariante que incluye: análisis de datos 
ausentes y a la comprobación 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 ǲinversión en un seguro multivarianteǳ. Cabe advertir que aunque una técnica sirva 
para hacer una estimación adecuada y obtener resultados, existen problemas ǲocultosǳ  a
prever, que surgen de las cuestiones antes dichas con un potencial de problemas 
catastróficos y que es posible evitar. 

El examen de datos sugerida incluye  fases, que son: 
1. Examen gráfico de la naturaleza de las variables a analizar y las relaciones que forman

las bases del análisis multivariante,
2. Proceso de evaluación para entender el impacto que pueden tener los datos ausentes

sobre el análisis, y una serie de alternativas para casos reiterados de ausencia de datos
en el análisis
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3. Identificación de casos atípicos, con técnicas que por su singularidad pueden
distorsionar las relaciones sobre una o más variables estudiadas y

4. Los métodos analíticos de evaluación de la capacidad de los datos para cumplir los
supuestos estadísticos específicos de las técnicas multivariantes.

5. Introducción y evaluación de técnicas para incorporar variables no métricas cuando

se requieren variables métricas creando una serie de variables métricas de
reemplazo para representar las categorías de las variables no métricas.

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

3.2.1. Análisis de la forma de la distribución 

Es el punto de partida para entender la naturaleza de cualquier variable se basa en 
caracterizar la forma de su distribución, de la que es básica el obtener una perspectiva 
adecuada de la variable a través de un histograma.(representación gráfica de los datos que 
muestra la frecuencia de los casos y valores) en categorías de datos, tecleando: Analizar-
>Estadísticos descriptivos->Explorar->Selección variables->Gráficos y en 

descriptivos, seleccionar: De tallo y hojas así como Histograma (ver Figura 3.1). Las 
frecuencias representan la forma de la distribución de respuestas para su examen. Si el 
rango de respuestas va de 1 a 10,  investigador puede construir un histograma contando el 
número de respuestas que fueron 1, 2, etc. En el caso de  variables continuas se forman 
categorías, dentro de las cuales la frecuencia de los valores de datos está tabulada. La 
altura de las barras representa la frecuencia de los valores de los datos en cada categoría. Si 
el examen de la distribución tiene como objetivo evaluar su normalidad (tecleando: 
Analizar->Frecuencias->Selección variables->Gráficos, en Histogramas seleccionar: 

Mostrar curva normal en el  histograma) es posible superponer la curva normal sobre 
la distribución, 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 gráfico pero que también proporciona una enumeración 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; Selección Comparar los grupos; Selección de 
variable ȋFirmǯs size) ->Aceptar.  
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Figura 3.1. Proceso para ordenar la base de datos 

Resultado: Se obtiene la base de datos ordenada de acuerdo a lo requerido 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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Figura 3.2.- Histograma de la variable ࢄ de la base de datos CKM_MKT_Digital.sav

Resultados en Tablas y Gráficos

Fuente: SPSS 20  IBM 



85 

Figura 3.3.- Histograma de la variable �� de la base de datos CKM_MKT_Digital.sav

Siempre debe prevalecer el objetivo de entender, evaluar e interpretar los resultados más 

complejos, por lo que se debe comprender las características básicas de los datos y sus rela-

ciones subyacentes, destacando que al considerar un análisis univariante, el nivel de 

comprensión es muy simple, particularmente con ayuda de software especializado como el 

SPSS. (IBM,2011). 

Resultados de histograma con curva normal

Fuente: SPSS 20  IBM 



86 

3.2.2.Análisis de la forma de la distribución 

Es el punto de partida para entender la naturaleza de cualquier variable se basa en 

caracterizar la forma de su distribución, de la que es básica el obtener una perspectiva 

adecuada de la variable a través de un histograma.(representación gráfica de los datos que 

muestra la frecuencia de los casos y valores) en categorías de datos, tecleando: Analizar-
>Estadísticos descriptivos->Explorar->Selección variables->Gráficos y en 

descriptivos, seleccionar: De tallo y hojas así como Histograma (ver Figura 3.3). Las 

frecuencias representan la forma de la distribución de respuestas para su examen. Si el 

rango de respuestas va de 1 a 10,  investigador puede construir un histograma contando el 

número de respuestas que fueron 1, 2, etc. En el caso de  variables continuas se forman 

categorías, dentro de las cuales la frecuencia de los valores de datos está tabulada. La 

altura de las barras representa la frecuencia de los valores de los datos en cada categoría. Si 

el examen de la distribución tiene como objetivo evaluar su normalidad (tecleando: 

Analizar->Frecuencias->Selección variables->Gráficos, en Histogramas seleccionar: 

Mostrar curva normal en el  histograma) es posible superponer la curva normal sobre 
la distribución, 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 gráfico pero que también proporciona una enumeración de los 

valores de los datos reales.  

3.2.3. Análisis de relación entre variables 

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

relaciones  entre dos o más variables.  Uno de los métodos más aplicados  para el  análisis 
de las relaciones  bivariantes  es el gráfico de dispersión, 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 gráfico 

muestran un  patrón que representa  la relación entre las variables.  

Así, cuando los puntos se organizan: 

• A lo largo de una línea recta se dice que se obtiene una relación lineal de correlación.

• Un conjunto de puntos curvados puede indicar una relación no lineal, que se puede

tratar de varias formas de acuerdo al punto de vista con el que se quiera tratar su

linealidad.

• Si no existen  patrones, es decir,  sólo se muestra un conjunto  de puntos  aparentemente

aleatorios, en este caso, no hay relación.

Para lograr los gráficos, teclee: 
Gráficos->Cuadro de diálogo antiguos->Dispersión puntos->Dispersión simple-
>Definir->Selección de variables (X1 vs X2) Eje y; Eje x; Títulos; Aceptar->Hacer doble 

click en gráfico resultante->En modo de Editor gráficos, señalar Añadir línea de 
ajuste total->Aplicar…Ver Figura 3.4.
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Figura 3.4. Gráficos de dispersión de variables métricas 

Fuente: SPSS 20  IBM 



88 

Para lograr los valores de correlación, teclee: Analizar->Correlaciones->Bivariadas; 
Seleccionar variables; Aceptar; Copiar especial, se producirá la Matriz de Correlación 

Ver Figura 3.5 y 3.6 

Figura 3.5. Proceso para generar la correlación bivariada 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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Figura 3.6 Matriz de correlación 

La matriz de correlaciones tiene la gran ventaja de apreciar todos los resultados en una sola 

vista ya que el realizar tablas de dispersión por cada uno delos cruces, resulta muy tedioso 

para el estudio. Por ejemplo, teclee: Gráficos->Cuadro de diálogo antiguos->Dispersión 
puntos->Dispersión simple->Definir->Selección de variables (X1 vs X3) Eje y; Eje x; 
Títulos; Aceptar->Hacer doble click en gráfico resultante->En modo de Editor 
gráficos, señalar Añadir línea de ajuste total->Aplicar…Ver Figura 3.7

Fuente: SPSS 20  IBM 
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Figura 3.7. Gráfico de dispersión con línea de ajuste total variable X1 vs. X3 

3.2.4. Análisis de las diferencias entre grupos 

Otro escenario que deberá enfrentar en su proceso de investigación es el  entender el 

carácter y la diferencia entre dos o más grupos de una variable para dos o más variables 
métricas, tal y como ocurre en el análisis discriminante,  análisis  de la varianza  y 
análisis  multivariante de la varianza.  En estos casos es importante entender cómo se 
encuentran distribuidos los valores para cada grupo y determinar si son suficientes 

las diferencias entre ellos como para tener significación  estadística.  
Por otro lado, se deben identificar los casos atípicos que pueden resultar ser aparentes 
sólo cuando los valores de los datos se separan en grupos. Un método gráfico utilizado 

y muy popular es el de cajas (boxplot), a nivel de distribución  de los datos. Los límites 
superior e inferior de la caja marcan los cuartiles superior e inferior de la distribución  

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 
distribución. La línea dentro de la caja señala la posición de la mediana. Si ésta cae cerca 

del final de la caja, se indica la presencia de asimetría. Cuanto mayor sea la caja, mayor es 

la extensión  de las observaciones. Las líneas que se extienden  desde cada caja (bigotes) 

representan  la distancia  entre la mayor y la menor de las observaciones que están a menos 

de un cuartil de la caja y se marcan con una X. Los casos atípicos son observaciones  que se 

sitúan entre 1.0 y 1.5 cuartiles fuera de la caja. Los valores extremos son aquellas 

mayores que 1.5 cuartiles fuera de los límites de la caja. (IBM,2011). 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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-Problema 2: genere gráfico de cajas para la variable X1, de la base de datos de 

CKM_MKT_Digital.sav. 
-Teclear: Analizar->Estadísticos descriptivos->Explorar->Selección variables (��) -
>Gráficos->En Diagramas de caja seleccionar Niveles de los factores juntos; 
Continuar; Aceptar (ver Figura 3.8).  

Figura 3.8. Proceso para generación de  gráfico de caja variable X1 

Resultado: diagrama de caja 

Variable X1 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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3.3. Datos ausentes 

Son muy habituales en el análisis multivariante (IBM,2011) ; rara vez el investigador evita 
enfrentarse a este problema. El desafío consiste en enfrentarse  a los resultados producidos 
por esta causa en los procesos de estimación  y que afecten a la generalidad  de los 
resultados.  Para hacer esto, la ocupación  inicial básica a realizar es determinar  las 

razones que subyacen  en el dato ausente, siendo en muchos  casos  la extensión  de  la 
ausencia  de datos  una cuestión  secundaria. Es muy importante  detectar la causa de la 
ausencia de datos a fin de tomar las decisiones pertinentes para su corrección. 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 recolección, 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, o mostrar respuestas sin mayor compromiso que
librarse de la encuesta, motivaciones diversas, etc. Son difíciles de detectar por parte del
investigador por lo que los efectos no son previsibles, por lo que las acciones de
corrección, se limitan a identificar patrones en los datos ausentes que caracterizarían
dicho proceso, a través de plantear cuestiones como:
-¿Se pueden identificar uno o distintos patrones?
-¿Están los datos ausentes distribuidos de forma aleatoria dentro del cuestionario?
-¿En qué medida son relevantes?

Si se determinan pautas y la extensión de los datos ausentes es suficiente como para 
garantizar un curso de acción, entonces se asume que está operando algún proceso de 
ausencia de datos y que algunos de los resultados estadísticos podrían estar sesgados en la 
medida en que las variables incluidas en el análisis están 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 recolección son de similar interés, ya que cabe preguntarse: 
- ¿Son diferentes las personas que no respondieron de las personas que sí lo hicieron? Si es 
así: 
-¿Qué impacto producirán las diferencias en el análisis, los resultados o su  interpretación?  
Como se observa el impacto de los datos ausentes es perjudicial no sólo por sus 
potenciales sesgos ocultos  sino también por su efecto en el tamaño de la muestra  para 
el análisis. De no aplicarse soluciones corregirlo, ninguna observación  con datos 

ausentes deberá incluirse en el análisis. Esto reduce la muestra a grado tal que la puede 
hacer inadecuada. De ser así, el investigador deberá buscar observaciones adicionales o 
encontrar una solución para la ausencia de datos en la muestra original. Estas acciones, 
aunque prácticas están soportadas mínimamente en pocas guías para el diagnóstico y 
solución de la ausencia de datos. Por esta razón, se presentarán 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 análisis 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 2.2 3.3 4.3 5.6 0 0 

2 8.7 1.5 3 60 

3 2.5 6.4 3 60 

4 3.3 5.5 4.9 9.6 1 20 

5 4.5 1.9 3.3 2 40 

6 4.6. 9.5 4.6 8.2 9.3 0 0 

7 6.7 8.8 8.3 2 40 

8 5.6 9.7 5.5 9.8 1 20 

9 9.8 8.4 3 60 

10 3.7 3.9 9.4 9.6 6.7 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 investigación basada en encuestas, el número de datos ausentes varía 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 más de la mitad (60%) de todos los valores. Así también  
3 casos (2,3 y 9 tienen más del 50 % de datos ausentes (60%) y sólo 3 casos tienen datos 
completos. En conjunto, un 30% de los valores están ausentes. Si se hiciera un análisis 
multivariante que necesitara datos completos, los datos se verían reducidos a solamente 3 
casos, que para cualquier tipo de análisis es muy pobre en aportación. Este nivel de 
reducción en los casos disponibles es frecuente en muchas aplicaciones y se considera como 
primera opción. Las soluciones más sofisticadas para se abordarán más adelante y con 
detalle. No obstante, otra siguiente opción  es la eliminación de las variables y/o casos. 
En el ejemplo, si suponemos que el constructo no se altera sustancialmente con la 
supresión de una variable, la eliminación de X3 es una manera de reducir el número de 
datos ausentes. Con esto incrementaría a 5 casos con información completa. Si se eliminan 
los tres casos (2, 3 y 9) con cantidades de datos ausentes excepcionalmente  altas, el 
número total de datos ausentes se reduce ahora a solamente 6 casos, No obstante, 4/6  
datos ausentes de X3 están en X4 presentes en X2 , del que se puede establecer un patrón de 
datos de valores bajos posibles a sustituir. Esta asociación sistemática entre los datos 
ausentes y datos válidos tiene un impacto directo sobre cualquier análisis en los que se 
incluyen X4 y X2 para evaluar el impacto del proceso de datos ausentes sobre los resultados. 
Antes de planear cualquier solución contra la ausencia de datos, debe diagnosticar y 
comprender  los procesos que los motivan y que subyacen en este fenómeno. En las 
ocasiones en que estos procesos se encuentran bajo control del investigador y se identifican 
explícitamente. Se les denomina  prescindible, lo que significa que no se necesitan 
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soluciones específicas para la ausencia de datos dado que los límites 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 población no incluidas en la muestra.

Recuerde que el propósito de la técnica multivariante es la generalización de las
observaciones de la muestra al conjunto de la población; esto implica un gran esfuerzo
por salvar los datos ausentes de las observaciones que no están en la muestra. Debe
hacer prescindibles estos datos ausentes mediante el uso de una muestra probabilística
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 estadísticos.
Así, los datos ausentes  de las observaciones no seleccionadas son prescindibles.

2. Los datos están censurados, los cuales son observaciones  incompletas como
consecuencia de su etapa en el proceso de ausencia de datos, como el caso del análisis

de las causas de fallecimiento. Es claro que los encuestados que todavía viven no
pueden proporcionar  información  completa (es decir, la causa de su muerte) y por
tanto están censurados.
Justificar los datos ausentes como prescindibles implica que el proceso está operando
aleatoriamente y que los efectos son identificables y explícitamente ajustados a la
técnica usada. Sin embargo, en muchos casos, esto no es así 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,  si se puede remediar con alguna de las soluciones  existentes.

3.3.2. Más 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 situación y se debe a factores de procedimiento, tales

como:
-Errores en la entrada de datos que crean códigos inválidos,
-Restricciones de representatividad como, los datos de las poblaciones pequeños 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 carácter aleatorio.

2. Otro tipo ocurre cuando la respuesta es inaplicable, como las preguntas en relación
a los años de matrimonio para adultos que nunca han estado casados. Así, los análisis
pueden ser específicamente formulados para acomodar a estos encuestados.

3. Otros tipos se identifican y manipulan con menos facilidad, siendo la mayoría
relacionados directamente con el encuestado, tales como el desistimiento o
renuncia del mismo a responder a ciertas preguntas de carácter sensible como el
nivel y/o fuente principal de ingresos, o cuando el encuestado no tiene opinión o
conocimiento suficiente para contestar la pregunta.
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De esta manera, se debe anticipar para minimizarlos en el diseño de la investigación y en la 
recopilación 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 solución 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, X2 con algunos datos ausentes.
Si en el análisis de las variables se encuentra un proceso de datos ausentes entre
ambas, donde existen diferencias significativas para casos de X2 con datos válidos y
datos ausentes en función de los valores de X1.Cualquier análisis tiene que comprobar
explícitamente 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 X2 dependen de ࢄ , pero no en X2. Esto es, los
valores observados de X2 representan una muestra de los valores reales de X2 para cada
valor de ࢄ , pero los datos observados para X2 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 población. Por ejemplo, supongamos que conocemos tenemos las respuestas de 2
tipos de gerentes, tanto de la empresa pública 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 pública (X1).
Mientras que el proceso de ausencia de datos está operando de forma aleatoria,
cualquier solución aplicada a los datos ausentes debe tener en cuenta tipo de gerencia
de empresa  de los encuestados porque afecta a la distribución definitiva de los valores
de ingresos financieros (X2).

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 X1, sin un proceso
subyacente que tienda a sesgar los datos observados. En el ejemplo anterior, esto se
mostraría por el hecho de que los datos para los ingresos financieros estén
aleatoriamente ausentes en la misma proporción tanto gerentes públicos como privados.
Si esta es la forma del proceso de ausencia de datos, cualquier solución se podría aplicar
sin tener en cuenta el impacto de cualquier otra variable o proceso de datos ausentes.

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

Se recomienda considerar 3 métodos para realizar el diagnóstico: 
1. Valorar los datos ausentes para una única variable X1 al formar dos grupos de

observaciones con datos ausentes para X1 y aquellos con valores válidos de X1. 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,  indicaría que existe un proceso de pérdida de datos no aleatorio. De 
nuestro ejemplo, en primer lugar formaríamos 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 proporción 
en el grupo de datos ausentes, sospecharíamos que el proceso no ha operado de forma 
aleatoria. Si la variable  que se está  comparando  fuese métrica (por ejemplo,  una 
actitud o percepción) en lugar de categórica (género), entonces el apropiado es la 
prueba t. Así, Usted deberá examinar un número de variables para ver si surge 
cualquier tipo de patrón consistente.  Se debe tomar en cuenta y recordar, que ciertas  
diferencias  u  ocurren  por azar, o por una serie de diferencias con un patrón 
subyacente. 

2. Otra aproximación, consiste en utilizar las correlaciones dicotomizadas para evaluar
la correlación de los datos ausentes en cualquier par de valores. Los valores válidos, 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. Éstas indican el
grado de asociación entre los valores perdidos sobre cada par de variables. Bajas
correlaciones implican aleatoriedad en el par de variables. No existen guías o
recomendaciones que identifiquen el nivel de correlación  que indique si los datos
ausentes no son aleatorios,  los test de significación  estadística de las correlaciones
proporcionan una estimación  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 sólo MAR (missing completely at random) y estas
relaciones deben ser tenidas en cuenta en cualquier solución que se quiera aplicar.

3. 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 patrón de datos ausentes sobre todas las variables y las compara con el
patrón 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 más arriba para
identificar los procesos específicos 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 diagnóstico de la aleatoriedad en el proceso de pérdida de observaciones 

Se clasifican en 4 categorías y están basadas en la aleatoriedad de los procesos de datos 
ausentes, en función del método empleado para estimarlos [Little et al. 1987]. Si se 
encuentran procesos de datos ausentes MAR (missing completely at random) o no 
aleatorios, deberá aplicar sólo el método diseñado específicamente para este proceso [Little 
et al. 1987.]. La aplicación de cualquier otro método introduce sesgos en los resultados. Sólo 
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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 evalúan la aleatoriedad  de los datos ausentes 
antes de aplicar una de las soluciones de datos ausentes. Incluso si la solución es la 
apropiada,  el investigador  debe tener en cuenta los impactos específicos de los resultados 
asociados con ella. Con mucha frecuencia, se aplica una solución sin una evaluación de los 
procesos de ausencia de da tos, la conveniencia  de la solución seleccionada o las 
consecuencias  que tendrá. En tal caso,  nunca se dará cuenta de los efectos porque están 
camuflados bajo los resultados generales: 

3.4.2. Utilizar sólo aquellas observaciones con datos completos 

El tratamiento más simple y directo es la de incluir sólo aquellas observaciones con 

datos completos, (aproximación de casos completos). Se encuentra en todos los 
programas estadísticos y es el método por defecto en muchos programas. No obstante, esta 
aproximación debería usarse sólo si los datos ausentes son MCAR ( missing completely at 

random) ya que  los datos ausentes que no lo son tienen elementos no aleatorios que 

sesgarían los resultados. Por tanto, incluso aunque sólo se usen observaciones válidas, los 
resultados no son generalizables para la población. Más aún, en muchas situaciones, el 
tamaño de la muestra resultante queda reducida a una muestra inapropiada para el 
análisis. Ésta aproximación se ajusta mejor a casos en los que la extensión de la ausencia 

de datos es pequeña, en los que la muestra es suficientemente grande para permitir la 
supresión 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.Supresión de caso(s) y/o variable(s) 

Es otra solución simple que consiste en suprimir el caso(s) y/o variable(s) que peor se 

comporta(n)  respecto a los datos ausentes. En ésta categoría se determina la extensión 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 patrón de datos 
no aleatorio,  puede constituir  la solución  más eficiente.  Usted encontrará que los datos 
ausentes están concentrados en un pequeño subconjunto de casos y/o variables, con cuya 
exclusión se reduce sustancialmente la extensión de los datos ausentes. Al momento, no 
existen guías suficientes para el nivel de exclusión necesario, pero cualquier decisión 
deberá basarse tanto en consideraciones empíricas como teóricas. Si se encuentran los 
valores ausentes para lo que será una variable dependiente en el análisis propuesto, 
habitualmente se excluye el caso. Con esto, se evita cualquier incremento artificial en el 
poder explicativo del análisis que pudiera ocurrir cuando estime en primer lugar los datos 
ausentes para la variable dependiente por uno de los procesos de imputación a 
describir  a continuación y después usar los valores estimados en el análisis de las 
relaciones de dependencia. Si una variable que no sea la dependiente tiene valores 
ausentes y es una candidata a la eliminación, el investigador debe asegurarse de que 
existan variables alternativas, con la expectativa de que estén altamente correlacionadas,  
para representar la intención de la variable original. Deberá  siempre considerar lo que se 
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gana al eliminar una fuente de datos ausentes y lo que se pierde al no contar con una 
determinada variable en el análisis multivariante. 

3.4.4.Métodos de imputación 

Ésta categoría se realiza a través de uno de los muchos métodos de imputación (Hair et al. 
1999, IBM, 2011), que es el proceso de estimación de valores ausentes basado en valores 

válidos de otras variables y/o casos de la muestra. El objetivo se consigue  empleando 
relaciones conocidas que se  identifican en los valores válidos de la muestra y que ayudan 
en la estimación de valores ausentes. Sin embargo, deberá considerar cuidadosamente el 
uso de la imputación en cada instancia, dados sus potenciales impactos sobre el análisis 

[Dempster y Rubín, 1983]. Se dice que es de doble filo su implementación ya que por un 
lado existe la posibilidad de llevarlo a creer que los datos están 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 estándar 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 válidos.
2. Para  variables no métricas se requiere una estimación de un valor específico en vez

de una estimación en una escala continua. Existe mucha diferencia entre estimar un
valor ausente para una variable métrica, tal como  la disposición por crear
innovaciones o una percepción del uso de la tecnología e incluso los ingresos por
innovaciones, que estimar el género del encuestado cuando este dato está ausente. Por
tanto, las variables no métricas no se logran típicamente mediante el proceso de
imputación, sino que requieren la aproximación  de la modelización  específica
abordada en la siguiente sección o se omiten por estar ausentes.

Los métodos de imputación pertenecen a dos tipos: 
1. El uso de toda la información  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 estándar.  

3.4.5.El uso de toda la información disponible como técnica de imputación 

El primer tipo de método de imputación no reemplaza los datos ausentes sino que imputa 
las características de distribución  (por ejemplo, la desviación  media o estándar) o las 
relaciones (por ejemplo, correlaciones) de todos los valores válidos disponibles. Se le 
conoce también como enfoque de disponibilidad  completa, este método (opción 
PAIRWISE en SPSS) se usa principalmente  para estimar correlaciones  y maximizar  la 
información  disponible en la muestra. La característica  diferencial de esta aproximación  
es que cada correlación  se basa en un conjunto de observaciones potencialmente único y 
que el número de observaciones empleadas en los cálculos  puede variar en cada 
correlación.  El proceso de imputación no consiste en reemplazar los datos ausentes 
por el resto de los casos, sino en utilizar las correlaciones obtenidas como 
representantes  para la muestra entera. Se puede comparar esta aproximación  al enfoque 

de disponibilidad  completa  mencionada anteriormente, que usa solamente  datos de 
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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 única variable eliminando un caso del 
análisis entero, pueden también surgir muchos problemas de esta aproximación.  En primer 
lugar, las correlaciones pueden calcularse fuera de rango  y de forma inconsistente con 
otras correlaciones de la matriz de correlación. Cualquier correlación entre X1 y X2 queda 
restringida por su correlación con una tercera variable X3. De acuerdo a la fórmula: 

Rango de    =      +/- √                
La correlación entre  x  e  y puede  variar sólo de +1  a -1 si tanto  x e y tienen  una co-
rrelación  cero con todas las otras variables de la matriz de correlación. 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 correlación en un único 
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 matemáticamente inconsistente, aunque  
podría ocurrir si se obtiene  la correlación con un número 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 correlación  pueden llegar a ser negativos,  alterando  
así  las propiedades de varianza  de la matriz  de correlación. Aunque  la matriz de 
correlación 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 
aproximación, frente a excluir casos con datos ausentes. 

3.4.6.Sustitución de datos ausentes 

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

-Sustitución de caso     

En este método,  las observaciones con datos ausentes  se sustituyen con otras  
observaciones no muestrales. Un ejemplo  común  es reemplazar un hogar  que está en la 
muestra pero con el que no se puede contactar  o que tiene gran cantidad de datos ausentes 
con otro  hogar  que  no está  en la muestra,  preferiblemente muy similar  al de la 
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observación original. Este método es el que más 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.Sustitución  por la media 

Uno de los métodos más empleados consiste en sustituir los valores ausentes  por una 
variable cuyo valor medio se calcula sobre todas las respuestas válidas.  De esta forma, las 
respuestas de la muestra válida se usan para calcular el valor de sustitución. La lógica de 
esta aproximación es que la media es el mejor valor de sustitución. Esta aproximación, aun 
que es extensamente utilizada, tiene 3 desventajas: 
1. Invalida las estimaciones de la varianza derivadas de las fórmulas estándar de la

varianza para conocer la verdadera varianza de los datos.
2. La distribución  real de los valores se encuentra distorsionada  por la sustitución de los

datos ausentes por la media.
3. Este método modifica la correlación observada porque todos los datos ausentes tendrán

un valor único constante. Sin embargo, tiene la ventaja de que se puede llevar a cabo
fácilmente y de proporcionar una información completa para todos los casos.

3.4.8.Sustitución por valor constante 

En este método, Usted sustituye los datos ausentes por un valor constante derivado de 
fuentes externas o investigación  previa. Su naturaleza es similar al método de sustitución  
de la media, que difiere sólo en la fuente del valor de sustitución.  La imputación de valor 
constante tiene las mismas desventajas que el método de sustitución de la media, y el 
investigador debe asegurarse que el valor de sustitución de una fuente externa es más vá-
lido que el valor generado  internamente  por la media. Este método puede proporcionar  la 
opción de reemplazar los datos ausentes con un valor que podría ser considerado  más 
válido que la media de la muestra. 

3.4.9.-Imputación por regresión    

Este método se usa el análisis  de regresión  para predecir  los valores ausentes  de una 
variable  basándose en su relación con otras  variables  del conjunto  de datos.  Al mismo  
tiempo  de usar las relaciones  ya existentes en la muestra como base de predicción, 
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 más característicos de la muestra  y menos
generalizable.

2. A menos que se añadan  valores  estocásticos a los valores estimados,  se subestima  la
varianza de la distribución.

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 estimación significativa, entonces  son preferibles otros métodos, como la
sustitución por la media.

El procedimiento de regresión no está restringido  en las estimaciones que hace. Por tanto, 
los valores predichos  puede que no correspondan a los rangos  válidos de las variables  
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(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 dispersión  de los datos ausentes  y donde  las 
relaciones  entre  las variables  están  lo suficientemente establecidas como para que Usted 
confíe en que el uso del método no tendrá impacto sobre la generalidad de los resultados. 

3.4.10.Imputación múltiple 

Este es el último método de imputación y  es en realidad una combinación de varios 
métodos. En esta aproximación,  se usan dos o más métodos para derivar una estimación  
compuesta, usualmente  la media de las diversas estimaciones para el dato ausente.  La 
lógica de esta aproximación  es que el uso de la aproximación múltiple minimiza los 
problemas específicos  con cualquier  método simple siendo su composición  la mejor 
estimación.  La elección  de esta aproximación se basa fundamentalmente en la concesión  
mutua entre la percepción  del investigador  de los potenciales beneficios  ponderada y el 
esfuerzo sustancialmente superior que requiere realizar y combinar  las múltiples 
estimaciones. 

3.4.11.Procedimientos basados en el modelo 

Esta categoría incorpora explícitamente los datos ausentes en el análisis, bien sea a través 
de un proceso específicamente diseñado  para la estimación  de datos ausentes, o bien como 
una porción  integral del análisis multivariante estándar. Hay 2 aproximaciones: 
1. Utiliza estimaciones de máxima verosimilitud  que intentan modelizar  los procesos

que subyacen  en la ausencia de datos y realizar la estimación  más precisa y razonable
[Little et al. 1987]. Un ejemplo es la aproximación 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
continuación  la etapa M realiza estimaciones de los parámetros (medias,
desviaciones típicas o correlaciones) con la suposición  de que se reemplazaron
todos los datos ausentes.  El proceso continúa 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 análisis, definiendo observaciones  con datos
ausentes como un subconjunto  selecto de la muestra. Esta aproximación  es más
apropiada  para tratar con los datos ausentes de las variables  independientes cuando
hay una relación de dependencia. Los datos ausentes deben ser tratados como un hecho
práctico que debe ser investigado, en lugar de como un desastre a ser mitigado. Además,
implícita en esta filosofía está la idea de que como otros aspectos de la muestra  de datos,
los datos  ausentes  son  una  propiedad  de la población  a la que  se busca generalizar.

Al tener datos ausentes en una variable no métrica, Usted puede definir fácilmente 
aquellas observaciones como un grupo separado y entonces incluirlas en cualquier análisis, 
como ANOVA o MANOVA o incluso el análisis discriminante. Cuando los datos ausentes 
se encuentran en una variable independiente métrica de una relación de dependencia, se 
ha desarrollado un procedimiento para incorporar las observaciones en el análisis mientras 
se mantienen las relaciones entre las variables válidas [Cohen et al. 1983]. Este 
procedimiento se ilustrar mejor en el con texto de un análisis de regresión, 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 así por el método de la sustitución por la media. Finalmente, la 
relación 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 válidos. El test del coeficiente de la variable ficticia evalúa la 
significación estadística de esta diferencia. El coeficiente de la variable original representa 
la relación entre todos los casos con datos no ausentes. Este método permite al analista 
retener todas las observaciones en el análisis con el fin de mantener el tamaño 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 estadística 
descriptiva. 
-Teclear: Analizar->Estadísticos descriptivos->Frecuencias->Selección de variable 
(X1) ->Aceptar. Ver Figura 3.10. 
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Figura 3.10. Base de datos con datos ausentes (.) en variable X1.

-Resultado: La contabilización de los datos perdidos ası́ como su ponderación de Porcentaje válido. Persiste el problema de que no se reconocen los valores perdidos comoexcluidos del conteo; aparecen como si fuera una categorı́a más.
-Problema 4: Los valores de datos que se especifican como perdidos por el usuarioaparecen marcados para un tratamiento especial y se excluyen de la mayoría de los cálculos. 
Por default valor=0.0=Perdido.
-Teclear: Analizar->Estadísticos descriptivos->Frecuencias->Selección de variable 
(X1) ->Aceptar. Ver Figura 3.11 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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Figura 3.11. Base de datos con datos ausentes (.) de la variable X1. Reemplazo de 0 a 

Perdido 

Al cambiar a 0 los valores ausentes aparece la leyenda en el  campo: Perdidos 

Al hacer el recuento, ya no son 13 sino 11. 

Fuente: SPSS 20  IBM 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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Problema ͷ: ¿cómo hacer que nuevamente vuelva a contar como valor perdido?
Para resolverlo, es posible utilizar el cuadro de diálogo de valores perdidos:  

Del que: 

• Se pueden introducir hasta tres valores

perdidos (individuales)  de tipo discreto, un rango 

de valores perdidos o un rango más un valor de 

tipo discreto. 

• Sólo pueden especificarse rangos para las

variables numéricas. 

• Se considera que son válidos todos los

valores de cadena, incluidos los valores vacíos o 

nulos, a no ser que se definan explícitamente 

como perdidos. 

• Los valores perdidos de las variables de cadena no pueden tener más de ocho bytes.

(No hay ningún límite respecto al ancho definido de la variable de cadena, pero los

valores definidos como perdidos no pueden tener más de ocho bytes.)

Para definir como perdidos los valores nulos o vacíos de una variable de cadena, 

escriba un espacio en blanco en uno de los campos debajo de la selección Valores perdidos 
discretos. Ver Figura 3.11 

-Problema 6: hacer que los valores perdidos de la variable X1 cuenten en la estadística 
descriptiva, se deberá  codificar dentro del campo Perdidos de la base de datos, los casos. 

Teclear: Vista de variables->Ubicar cursor en campo perdidos en la variable X1 y 

abrir cuadro de diálogo de Valores Perdidos->Seleccionar Valores perdidos discretos, 
con valor ǲ0ǳ->Aceptar->Analizar->Estadísticos descriptivos->Frecuencias-
>Selección de variable (X1) ->Aceptar; Ver Figura 3.12. 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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Figura 3.12. Base de datos con valores perdidos de la variable X1 

-Resultado: La No contabilización de los datos perdidos ası́ como su ponderación de Porcentaje válido. Ya no  persiste el problema de que no se reconozcan los valores´Perdidoscomo excluı́dos del conteo; ya no son una Categorı́a más.
Nota: los datos ausentes por sistema se representan con puntos decimales 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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-Problema 7: Se requiere conocer cómo se encuentran los datos de la variable X1 respecto a 

la variable Firm´s Size (sin ausencia de datos) 

-Teclear: Analizar->Estadísticos descriptivos->Tablas de contingencia->selección 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. 

-Resultado: Se generan datos en matriz �  vs. 
Firm’s Size tanto de valores contenidos como perdidos para mejor presentacio n de ana lisis

Fuente: SPSS 20  IBM 
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-Problema 8: se requiere manipular en otro campo, los datos ausentes por sistema (.)  y 

que éstos tomen su valor 0 de la variable ��
-Teclear: Transformar>Recodificar en distinta variable->En Variable numérica-
>Variable de resultado seleccionar: X1-> En variable de resultado nombre: 
perdidos_X1->Cambiar->Valores antiguos y nuevos->Valor antiguo, seleccionar 

Perdidos por el sistema; Valor nuevo: 0; Añadir; Copiar valores antiguos; Añadir; 
Todos los demás valores; Continuar->Aceptar. Ver Figura 3.14. 

Figura 3.14. Base de datos con valores perdidos en variable X1 en otra columna 

-Resultado: Se generan tablas que muestran 

La base de datos que está trabajando con 

todos los registros que están 

con datos ausentes por sistema (.)=0. Es 

posible mover el nuevo campo a donde lo 
desee. 

Fuente: SPSS 20  IBM 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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-Problema 9: identifique cuál es el impacto de los datos perdidos de las variables. 

-Teclear: Analizar->Análisis de valores perdidos->selección de variables 
cuantitativas y cualitativas->Descriptivos->Selección  de estadísticos univariados; 
Pruebas t con los grupos formados por el indicador; Tablas de contingencia de 
variables categóricas e indicadoras; Continuar->Aceptar  ; Ver Figura 3.15. 

Figura 3.15. Base de datos con valores perdidos 

-Resultado: se generan diversas tablas que deberán 
responder a: ¿cuál es (son) la(s) pregunta(s) que tiene(n) más 
datos perdidos?; ¿por qué?, sus valores extremos.  Esto 
permite cuestionar cómo se hizo la investigación, cómo se 
abordó al encuestado, etc

Fuente: SPSS 20  IBM 
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-Problema 10: identifique si los datos ausentes o perdidos, corresponden o no a un patrón 

aleatorio.  

-Teclear: Analizar->Análisis de valores perdidos->selección de variables 
cuantitativas y cualitativas->Estimación seleccionar EM->Aceptar Ver Figura 3.16. 

Figura 3.16. Base de datos con valores perdidos 

-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, deberá realizar los ajustes que considere 

pertinente para continuar analizando los datos. 

Fuente: SPSS 20  IBM



111 

3.6. Reemplazar datos perdidos en SPSS 

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

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

valor para una observación concreta no se conoce. Además, los datos perdidos pueden ser 

el resultado de lo siguiente: 

• Cada grado de diferenciación reduce la longitud de una serie en 1.
• Cada grado de diferenciación estacional reduce la longitud de una serie en una

estación.

• Si genera una serie nueva que contenga predicciones que sobrepasen el final de la serie

existente (al pulsar en el botón Guardar y realizar las selecciones adecuadas), la serie

original y la serie residual generada incluirán datos perdidos para las observaciones

nuevas.

• Algunas transformaciones (por ejemplo, la transformación logarítmica) 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 útil de la serie. Las discontinuidades que
aparecen en mitad de una serie (datos incrustados perdidos) pueden ser un
problema mucho más grave. El alcance del problema depende del procedimiento

analítico que se utilice.

El cuadro de diálogo 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 carácter de subrayado 
y un número secuencial.  
Son métodos de estimación 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

válidos circundantes. La amplitud de los puntos adyacentes es el número de valores

válidos, 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 válidos circundantes. La amplitud de los puntos adyacentes es el número de

valores válidos, por encima y por debajo del valor perdido, utilizados para calcular la

mediana.

4. Interpolación lineal. Sustituye los valores perdidos utilizando una interpolación lineal.

Se utilizan para la interpolación el último valor válido antes del valor perdido y el

primer valor válido después del valor perdido. Si el primer o el último 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 regresión de la serie existente sobre una

variable índice escalada de 1 a n.

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

-Teclear: Transformar->Reemplazar valores perdidos->seleccionar campos (X1) -
>Seleccionar método: media de la serie o media de puntos adyacentes o mediana de 
puntos adyacentes o interpolación lineal o tendencia lineal en el punto ->Cambiar-
>Aceptar. Ver Figura  3.17. 

Figura 3.17. Proceso para reemplazar datos perdidos 

-Problema 12: reemplazar los datos perdidos de la variable X1, suponiendo que contienen 

(.) se sugiere realizar un gráfico.  

-Teclear: Analizar->Predicciones->Gráficos de secuencia-> Selección de la variable 
(X1) Aceptar. Ver Figura 3.18. 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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Figura 3.18. Proceso realizar gráfico de datos

Fuente: SPSS 20  IBM 
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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 anterior a X1. Ver Figura 3.19 

Figura 3.19. Tablas de reemplazo de valores 

perdidos para cada método 

Fuente: SPSS 20  IBM 



115 

-Problema 14: genere los gráficos 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->Gráficos de secuencia-> Selección de la variable (X1) Aceptar. Ver 
Figura 3.20. 

Figura 3.20. Proceso realizar reemplazo de valores perdidos y sus gráficos, para cada 
método 

-Resultados: reemplazo de datos perdidos 

de la variable �� así como tablas y gráficos de

comportamiento para selección de 

alternativa. Cada uno se reporta como 

columna adicional dentro de la base de datos 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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3.7. Imputación datos perdidos en SPSS 

Existen 2 cuadros de diálogo dedicados a la imputación múltiple. 
1. Analizar patrones proporciona medidas descriptivas de los patrones de valores
perdidos en los datos y puede resultar útil como paso exploratorio antes de la imputación. 
2. Imputar valores perdidos se utiliza para generar imputaciones múltiples. Los conjuntos
de datos completos pueden analizarse con procedimientos que admiten conjuntos de datos 
de imputación múltiple.  
Ver Figura 3.21. 

Figura 3.21. Cuadro de diálogo imputación múltiple 

3.7.1. Analizar patrones 

Analizar patrones proporciona medidas descriptivas de los patrones de valores perdidos en 
los datos y puede resultar útil como paso exploratorio antes de la imputación. Se hace con 3 

variables a elección 

-Problema 14: Se requiere comprender mejor los patrones de las variables: X1 con datos 
perdidos, X2 y Firmǯs size  de CKM_MKT_Digital.sav. El análisis de patrones de valores 
perdidos puede ayudar a determinar los siguientes pasos que se imputarán.  
-Teclear: Analizar->Imputación múltiple->Analizar patrones.  
Ver Figura 3.22. 

Fuente: SPSS 20  IBM 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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Figura 3.22. Cuadro de diálogo imputación múltiple 

-Resultados: Tablas diversas que permiten 
revisar patrones de datos perdidos 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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3.7.2. Configuración opcional 

Ponderación de análisis. Esta variable contiene ponderaciones de análisis (regresión o 

muestra). El procedimiento incorpora ponderaciones de análisis en resúmenes de valores 
perdidos. Los casos de ponderaciones de análisis con valor negativo o cero se excluirán. 
Resultado. Los siguientes resultados opcionales están disponibles: 
1. Resumen de valores perdidos. Esto muestra un gráfico de sectores con paneles que

indica el número y el porcentaje de variables de análisis, casos o datos individuales que
tengan uno o más valores perdidos.

2. Patrones de valores perdidos. Esto muestra patrones tabulados de valores perdidos.
Cada patrón se corresponde con un grupo de casos con el mismo patrón de datos
completos e incompletos sobre variables de análisis. Puede utilizar este resultado para
determinar si puede utilizar el método de imputación mono tónica para sus datos o, si
no, en qué medida se aproximan sus datos a un patrón mono tónico. El procedimiento
ordena las variables de análisis para revelar o aproximarse a un patrón mono tónico. Si
no hay patrones que no sean mono tónico después de la reordenación, puede llegar a la
conclusión de que los datos tienen un patrón mono tónico cuando las variables de
análisis se ordenan de tal forma.

3. Variables con la mayor frecuencia de valores perdidos. Esto muestra una tabla de
variables de análisis ordenadas por el porcentaje de valores perdidos en orden
descendente. La tabla incluye estadísticos descriptivos (media y desviación típica) para
variables de escala. Puede controlar el número máximo de variables que se mostrará y
el porcentaje de ausencia mínimo de una variable para que se incluya en la visualización.
Se muestra el conjunto de variables que cumplen ambos criterios. Por ejemplo, si
establece el número máximo de variables como 50 y el porcentaje de ausencia mínimo
como 25, hará que la tabla muestre un máximo de 50 variables que tengan un mínimo
del 25 % de valores perdidos. Si hay 60 variables de análisis pero sólo 15 tienen un
porcentaje igual o mayor al 25 % de valores perdidos, el resultado sólo incluirá 15
variables.

3.7.3. Imputar valores perdidos 

Imputar valores perdidos se utiliza para generar imputaciones múltiples. Los conjuntos 
de datos completos pueden analizarse con procedimientos que admiten conjuntos de datos 
de imputación múltiple. 

-Problema 16: Se requiere calcular las opciones de imputación múltiple de los valores 
perdidos tomando en cuenta que la variable de ponderación sea métrica y con datos al 
100% (X2) (se sugiere probar con no métrica y probar) 
-Teclear: Analizar > Imputación múltiple > Imputar valores de datos perdidos-

>Selección 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 diálogo imputación múltiple 

-Resultados: diversas tablas que muestran el proceso de imputacio n mediante regresiones lineales y reporte de ejecucio n. Se genera editor de datos alterna: imputaciones con la propuesta de nuevos valores imputados sombreados en amarillo.  

Nota: las flechas       permiten subir o bajar las variables para distintoso rdenes de ingreso de variables
Fuente: SPSS 20  IBM 
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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 
observarán los diferentes valores imputados, para sus consideraciones. Repetir secuencia 
de comandos del problema 16. Ver Figura 3.24 

Figura 3.24. Cuadro de diálogo cambio de visor de resultados  imputación múltiple 

-Resultados: la imputación 3, es la que se elige por presentar los resultados imputados 
<=10. El archivo se puede renombrar como: CKM_MKT_Digital_imputaciones3.sav 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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3.7.4.Casos de datos atípicos (outliers) 

Son observaciones con características identificables que les diferencia claramente de las 
otras observaciones. No es posible caracterizados categóricamente y si pudieran ser 
divididos debido al contexto del análisis y evaluados por los tipos de información que 
pueden proporcionar, serían clasificados como: 
• Benéficos aunque diferentes a la mayor parte de la muestra, tienen el potencial de ser

indicativos de las características segmento de la población en el que se descubren, por el
curso normal del análisis. P

• Problemáticos, los cuales no son representativos de la población y están en contra de los
objetivos del análisis. Pueden distorsionar seriamente los test estadísticos.

Debido a la variabilidad en la evaluación de los casos atípicos, 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 regresión lineal para su evaluación y a fin de 
explicarse su causa, se les clasifica en 4 categorías: 
1. Los que son por error de procedimiento, tales como la entrada de datos o un error de

codificación. Para evitarlos, deberían identificarse en el nivel de filtrado de datos y
si se pasan por alto, deberían eliminarse o recodificarse como datos ausentes.

2. Los que ocurren como consecuencia de un acontecimiento extraordinario. Aquí,
existe una explicación para la unicidad de la observación. Usted debe decidir si el caso
debe o no  ser representado en la muestra. Si es así, el caso atípico debe ser retenido en
el análisis; si no, hay que suprimirlo.

3. Los que ocurren debido a que Usted no tiene explicación. Son los casos más
apropiados para ser omitidos, pueden retenerse si cree que representan un segmento
válido de la población.

4. Los que ocurren al situarse fuera del rango ordinario de valores de cada variable
pero que son únicos en su combinación de valores entre las variables. Aquí deberá
retener la observación a menos que se disponga de evidencia específica que excluya al
caso como un miembro válido de la población.

Son utilizados diversos métodos en la detección de casos atípicos para las situaciones 
univariantes, bivariantes y multivariantes. Una vez identificados, deben especificarse en 
una de las cuatro categorías descritas. Finalmente, deberá decidir sobre la retención o 
exclusión de cada caso atípico, juzgando las características del caso y los objetivos del 
análisis. 
Se identifican desde la perspectiva: univariante, bivariante o multivariante. Debe 
utilizar cuantas perspectivas sean posibles, buscando una consistencia entre los 
métodos de identificación de casos atípicos. Así, tenemos los métodos bajo las perspectivas, 
siguientes: 
1. Detección univariante.  Esta  perspectiva univariante de identificación de casos

atípicos examina la distribución de observaciones, seleccionando como casos atípicos
aquellos que caigan fuera de los rangos de la distribución. Se debe establecer un
umbral para la designación como caso atípico. Convierte en primer lugar los valores
de los datos en valores estándar, que tienen una media cero y una desviación
estándar de uno. Los valores al expresarse en un formato estandarizado, pueden
realizar fácilmente comparaciones entre las variables. Para muestras pequeñas (de 80

o incluso menos observaciones), se sugiere identificar como atípicos aquellos
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casos con valores estándar de 2.5 o superiores. Cuando los tamaños muestrales son 

mayores, las pautas sugieren que el valor umbral del estandarizado se sitúe entre 3 
y 4. Si no usa los valores estándares, entonces puede identificar los casos que tienen 
lugar fuera de las gamas de 2.5 vs. 3 o 4 desviaciones estándares, lo cual depende 
del tamaño muestra. En cualquier caso, debe darse cuenta que normalmente ocurra 
que un cierto número de observaciones caigan fuera de esos rangos de la distribución. 
Deberá esforzarse en identificar sólo aquellas observaciones verdaderamente 
distintivas y designarlas como casos atípicos. 

2. Detección bivariante. Además de la evaluación anterior, pueden evaluarse
conjuntamente pares de variables mediante un gráfico de dispersión. Casos que se
ubiquen manifiestamente fuera del rango del resto de las observaciones pueden
identificarse como puntos aislados en el gráfico de dispersión una elipse que
represente un intervalo de confianza especificado (variando entre 50 y 90 % de la
distribución) para una distribución normal bivariante. Esto proporciona una
representación gráfica de los límites de confianza y facilita la identificación de casos
atípicos. El gráfico de la influencia es otra variante del gráfico de dispersión. En
este caso, cada punto varía en tamaño según su influencia en las relaciones. Estos
métodos reportan cierta evaluación de la influencia de cada observación para completar
la designación de casos como casos atípicos.

3. Detección multivariante. Ésta clasificación implica una evaluación multivariante de
cada observación a lo largo de un conjunto de variables. Tomando en cuenta que la
mayoría de los análisis multivariantes tienen más de dos variables, necesitará una forma
de medición objetiva de la posición multidimensional de cada observación relativa a un
punto común. La medida D2 de Mahalanobis puede usarse con este fin, ya que es
una medida de la distancia de cada observación en un espacio multidimensional
respecto del centro medio de las observaciones. Debido a que proporciona una
medida común de centralidad multidimensional, también tiene propiedades
estadísticas que tienen en cuenta las pruebas de significación. Por la naturaleza de los
test estadísticos, se sugiere que se use un nivel muy conservador, quizá 0.001, como
valor umbral para la designación como caso atípico.

4. Designación como caso atípico. Cuando las observaciones estimadas  como caso
atípico han sido identificadas por métodos univariantes, bivariantes o multivariantes,
debe entonces seleccionar aquellas observaciones que demuestran una unicidad real
en comparación con el resto de la población. Debe abstenerse de designar muchas
observaciones como casos atípicos y no debe caer en la tentación de eliminar

aquellos casos que no son consistentes con los casos restantes, simplemente
porque son diferentes.
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3.7.5. Descripción de casos atípicos y especificación 

Una vez identificados los casos atípicos,  debe generar identificaciones de cada observación 
atípica y examinar cuidadosamente que los datos de las variables lo sean. Además del 
examen visual, puede emplear también técnicas multivariantes como el análisis 
discriminante o la regresión múltiple para identificar las diferencias entre los casos 
atípicos y las otras observaciones. Deberá continuar este análisis hasta que sea 
satisfactorio el aspecto de los datos que distinguen el caso atípico del resto de las 
observaciones. Asigne el caso atípico a uno de los cuatro tipos citados. 

3.7.6. Mantenimiento o eliminación de los casos atípicos 

Una vez identificados, especificados y catalogado los casos atípicos, debe decidir entre 
mantenerlos o destruirlos. Hay muchos supuestos entre los investigadores sobre cómo 
tratar con los casos atípicos. Nuestro supuesto es que deberían mantenerse a menos que 
exista una prueba demostrable de que son verdaderas aberraciones y no son 
representativos de las observaciones de la población. Pero si representan a un 
segmento de la población, las debe retener para asegurar su generalidad al conjunto de 

la población. Si se eliminan los casos atípicos, corre el riesgo de mejorar el análisis pero 
limitar su generalidad. Si los casos atípicos son problemáticos en una técnica particular, 
muchas veces pueden ser manejados de una forma tal que se ajusten al análisis sin que lo 
distorsionen significativamente.  
El análisis de casos atípicos considera un diagnóstico univariante, bivariante y 

multivariante. De encontrarse, serán examinados y se procederá a decidir su manteni-
miento o eliminación, mediante las 2 test estadísticos: 
1. Test detección univariante y bivariante. El primer paso es examinar las

observaciones de cada una de las variables individualmente. Se debe recordar que es
una puntuación extrema de una variable continua, que debe identificarse para evitar
errores en el análisis estadístico 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 típicas. Se considera que en
muestras pequeñas <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 atípicos, por medio de ésta técnica.  
Teclear: Analizar->Estadísticos descriptivos->Seleccionar variable; Guardar 
valores tipificados como variable (aquí se da conversión a valores z) ->Aceptar. 
Ver Figura 3.25. 
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Figura 3.25. Determinación de casos atípicos mediante medición de z 

Resultado: al consultar la base de datos CKM_MKT_Digital_imputaciones3.sav, se 
observará que se generará columna Z   el cual arroja los valores z calculados a fin de 
determinar aquellos casos atípicos que a nivel magnitud sean z>=3. El ejemplo del 
registro 151 y 160  de Z   son atípicos. 

2. Test detección multivariante. Este método de diagnóstico, es complementario y aquí
se calcula la probabilidad de que no sean producidas por el azar evaluando los casos
atípicos multivariantes con la distancia de Mahalanobis (  ). Este método evalúa la
posición de cada observación comparada con el centro de todas las observaciones de un
conjunto de variables. Los test de significación estadística 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 sólo
en los test multivariantes. Esto indica que no son únicas en cada variable aislada
sino que son únicas en la combinación de variables.

-Problema 19: determinar que los casos atípicos de la basa de datos 
CKM_MKT_Digital_imputaciones.sav, tenga una p<0.001 de que no sean aleatorios. 

Usar distancia de Mahalanobis (  ) 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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-Teclear: Analizar-> Regresión -> Lineales -> Selección de variables 

independiente: X1; selección de variables independientes: X2 a X23 -> Guardar: 
Selección: distancia de Mahalanobis -> Continuar-> Aceptar. Ver Figura 3.25 

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

de Mahalanobis. 

Resultados: en la base de 
datos 
CKM_MKT_Digital_imputac
iones.sav, se agrega la 
columna MHA_1 distancia 

de Mahalanobis (�૛) de la 
variable X1. Se requerirá 
asociar a los z>3 para 
determinar si su p<0.001 de 
que no sean aleatorios. 

Fuente: SPSS 20  IBM 



126 

-Problema 20: sobre calcular la probabilidad de que las distancia de Mahalanobis 

(D2) 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 Significación; Funciones y 

variables especiales en Significación de Chi-cuadrada; flecha hacia arriba-> 
seleccionar la variable de distancia de Mahalanobis calculada; flecha hacia 

arriba y dar los grados de libertad en función a las (22) variables métricas 

calculadas-> Aceptar. Ver Figura 3.27 

Figura 3.27. Proceso para detectar la probabilidad de casos atípicos por distancia de 

Mahalanobis (��)

-Resultado: los casos atípicos son 

p>0.001 por lo que son producidos al 

azar. 

Nota: En análisis multivariante p<0.001 

para un caso atípico. Observe que es el 

mismo resultado que se da en univariante, 

bivariante. De haberse confirmado como 

no producido por el azar se debe 

determinar corregirlo, remplazarlo, quizá 

omitirlo, etc. El objetivo es asegurarse que 

este tipo de casos no altere al resto de la 

base de datos. 
Fuente: SPSS 20  IBM 
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3.8. Mantenimiento o eliminación de  datos atípicos (outliers) 

Se recomienda seguir, lo siguiente: 

3.8.1. Mantenimiento o eliminación de casos atípicos 

Como resultado de estos test de diagnóstico, ninguna observación parece mostrar las 
características de un caso atípico que debiera ser eliminado. Cada variable tiene algunas 
observaciones  que son extremas, y que deberían considerarse si se va a utilizar la variable 
en el análisis. Pero ninguna de las observaciones  son extremas sobre un número suficiente 
de variables como para ser consideradas no representativas  de la población. En todos los 
casos, las observaciones  denominadas como casos atípicos, incluso con los test 
multivariantes, parecen suficientemente similares al resto de las variables como para 
retenerlas en el análisis multivariante.  No obstante, el investigador  debería siempre 
examinar los resultados de cada técnica específica para identificar observaciones que pue-
den llegar a ser atípicas en esa aplicación particular. 

3.8.2. Detección por método multivariante de casos atípicos 

Métodos univariados: examine todas las variables métricas para identificar valores únicos 
y extremos: 

• Para muestras <= hasta 80, los atípicos son definidos como casos con valores
estándar de >= 2.5.

• Para muestras más grandes el valor estándar se incrementa hasta 4
• Si no son usados los valores estándar, identifique aquellos casos que caigan fuera del

rango de 2.5 vs. 4 desviaciones estándar, dependiendo del tamaño de la muestra.
Métodos bivariados: enfoque su uso en relaciones específicas de las variables, como 
variable independiente vs. Dependiente. 
• Use gráficos de dispersión con intervalos de confianza en un nivel específico de alfa.
Métodos Multivariantes: muy conveniente en el examen de variabilidad, tales como las 
variables independientes en regresión o en el caso de análisis factorial. 
• Los niveles de umbral para (D2) distancia de Mahalanobis / grados de libertad (gl),

deben ser conservadores (0.005 a 0.001), resultado en valores de 2.5 (pequeñas
muestras) vs. 3 o 4 (muestras grandes)

3.9. Supuestos del análisis multivariante 

Se recomienda seguir, lo siguiente: 

3.9.1. Importancia de los supuestos del análisis multivariante 

Ésta es la última 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 distorsiones y

los sesgos  potenciales  sean  más  potentes  cuando se incumplan los supuestos.
En realidad, las violaciones combinadas  llegar a ser incluso más perjudiciales que si se
consideran separadamente.

2. La complejidad de los análisis y de los resultados pueden enmascarar los ǲsignosǳ de
las violaciones de los supuestos que son aparentes en los más sencillos análisis
multivariantes.



128 

En casi todos los ejemplos, los procedimientos se estimará el modelo multivariante y se 
producirán 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 estimación o interpretación de 
los resultados. 

3.9.2. Valoración de las variables individuales frente al modelo univariante 

El análisis multivariante requiere que los supuestos subyacentes a las técnicas estadísticas 
sean contrastados en 2 etapas:  
Etapa 1. Para las variables aisladas, semejante a las pruebas de los supuestos del análisis 
univariante,  
Etapa 2. Para el valor teórico del modelo multivariante, que actúa colectivamente sobre las 
variables a analizar y por tanto debe cumplir los mismos supuestos que las variables 
individuales.   
Esta sección se centra en el examen de las variables univariantes en relación al 
cumplimiento de los supuestos subyacentes a los procedimientos multivariantes.  

3.9.3. Normalidad  

Es el supuesto fundamental del análisis multivariante de datos, en referencia al perfil 

de la distribución de los datos para una única variable métrica y su correspondencia 

con una distribución normal, punto de referencia de los métodos estadísticos. Si la 
variación respecto de la distribución  normal es suficientemente  amplia, todos los test 

estadísticos  resultantes no son válidos, dado que se requiere la normalidad para el 
uso de los estadísticos de la t y de la F. Tanto los métodos estadísticos univariantes como 
los multivariantes analizados aquí, se basan en el supuesto de la normalidad univariante, 
suponiendo también los multivariantes la normalidad multivariante.  
La normalidad univariante para una única variable es fácil de contrastar, siendo posible 
varias medidas correctoras, como se muestra más adelante. En otras palabras, la nor-

malidad multivariante (la combinación de dos o más 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 más variables normales univariantes no son 

necesariamente normal multivariante). Por tanto, una situación en la que todas las 
variables exhiben normalidad univariante ayudará a obtener normalidad multivariante, 
aunque no la garantiza. La normalidad multivariante es mucho más difícil de contrastar, 
aunque existen varios test para situaciones en las que la técnica multivariante se ve 
particularmente afectada por una violación de los supuestos. Más adelante, nos 
centraremos en evaluar y alcanzar la normalidad univariante para todas las variables y 

acudiremos a la multivariante cuando sea especialmente crítica. 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 análisis 
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3.9.4. Análisis gráfico de la normalidad 

Se puede realizar mediante: 
1. El test más simple para diagnosticar la normalidad es una comprobación visual del

histograma que compare los valores de los datos observados con una distribución
aproximada a la distribución normal. Aunque atractivo por ser simple, este método es
problemático para muestras pequeñas, donde la construcción del histograma (por
ejemplo, el número de categorías o la anchura de las categorías) puede distorsionar la
representación  visual de tal forma que el análisis sea inútil.

2. Una aproximación de mayor confianza es el gráfico de distribución normal, que
compara la distribución acumulada de los valores reales de los datos con la distribución
acumula da de una distribución  normal. La distribución  normal sigue una línea recta

en diagonal, comparándola  con el gráfico de los valores de los datos. Si una
distribución  es normal,  la línea que representa la distribución real de los datos
sigue de cerca a la diagonal.

La Figura 3.28 muestra varios gráficos de distribución normal y distribución 
univariante de la variable.  

Figura  3.28. Gráficos de distribución normal y las correspondientes distribuciones 
univariantes 

Fuente: Hair et al. (1999) 
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En los gráficos de distribución  normal se representa una característica del perfil de la 

distribución, la curtosis o  ǲapuntamientoǳ  o ǲllanuraǳ de la distribución, comparada con 
la distribución normal. Se crean por tanto las siguientes opciones: 
1. Cuando la línea cae por debajo de la diagonal, la distribución  es más llana de lo

esperado (platicúrtica).

2. Cuando  la línea cae por encima de la diagonal, la distribución es más puntiaguda
que la curva normal (leptocúrtica).

-Problema 21: Comente las curvas mostradas en la anterior figura. 
-Resultado: Por ejemplo, en el gráfico de distribución normal (Figura 3.28d), vemos una 
curva con un nítido perfil en S. Inicialmente la distribución es más plana, y la línea cae por 
debajo de la diagonal. Entonces, la parte puntiaguda de la distribución se mueve 
rápidamente  por encima de la diagonal y se desplaza otra vez por debajo de la diagonal a 
medida que la distribución se aplana. Una distribución  no puntiaguda  (platicúrtica) tiene  
una pauta  opuesta  (Figura  3.28c).  Otro  modelo común es un simple arco, tanto por 
encima como por debajo de la diagonal, que indica la simetría de la distribución.  Una 
simetría 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  distribución 

positivamente simétrica  (Figura  3.28f).  Una excelente  fuente  para  interpretar  los 
gráficos  de distribución normal que muestren los diversos modelos e interpretaciones  es 
(Daniel y Wood 1980). Estos modelos específicos no sólo identifican la no normalidad, 
sino que también nos dicen la forma de la distribución original y la solución apropiada a 
aplicar. 

3.9.5. Test estadístico de normalidad 

Además de examinar el gráfico de distribución normal, pueden utilizarse también test 
estadísticos para evaluar la normalidad. El test más simple es una regla basada en el valor 
de simetría (disponible como parte de los estadísticos descriptivos básicos para una 
variable procesada en todos los programas estadísticos). El valor estadístico (z) se calcula 
como:     ࢇ   ࢋ=simetría/ √6/N donde N es el tamaño de la muestra. Un valor z
también puede ser calculado para el valor de curtosis utilizado la siguiente 
formula:    ࢇ   ࢋ =curtosis/√ ȋ͸ͺ/NȌ
Si el valor calculado de z excede un valor crítico, entonces la distribución es no normal por 
lo que se refiere a esta característica. El valor crítico es de una distribución z, basada en los 
niveles de significación que deseemos. Por ejemplo, un valor calculado que exceda: ±2.58 
indica que podemos rechazar el supuesto sobre la normalidad de la distribución a un nivel 
de probabilidad de 0.01. Otro valor crítico habitualmente utilizado es: ± 1.96, que 
corresponde a un nivel de error de 0.05. Los estadísticos son: 
1. Test de Shapiro-Wilks, la cual se sugiere como una muestra N <50 observaciones

(p>0.05 se acepta Ho)
2. Modificación 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 significación para las diferencias respecto a una 
distribución normal. Se debe recordar que los test de significación son menos útiles en 
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muestras pequeñas (menores de 30) y muy sensibles para grandes muestras (superiores 

a 1000 observaciones). Por tanto, el investigador deberá siempre usar tanto los gráficos 
como cualquier comprobación estadística para evaluar el grado real de desviación 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 más adelante).  Esta sección se orienta a la 
discusión de los test de normalidad univariante y las transformaciones. Sin embargo, 
cuando examinemos los otros métodos multivariantes, tales como la regresión múltiple 
o el análisis multivariante  de la varianza, y los test de normalidad multivariante. Más
aún, 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 razón, deber realizar test de 
normalidad después o junto con los análisis y soluciones para las otras violaciones. 
(Más información 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 fenómeno deseable por 
que la varianza de la variable dependiente que se está explicando en la relación de 
dependencia no debería concentrarse sólo en un limitado rango de los valores 
independientes. Aunque las variables dependientes deben ser métricas, este concepto 
de igual dispersión de la varianza a lo largo de las variables independientes puede 
aplicarse cuando las variables son métricas o no métricas. Con variables independientes 
métricas, el concepto se basa en la dispersión 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 regresión múltiple.  
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 análisis discriminante, pero en esta 
técnica el énfasis es en la dispersión de las variables independientes a lo largo de los 
grupos formados por la medida dependiente no métrica. En cada uno de estos casos, el 
propósito es el mismo: asegurar que la varianza usada en la explicación y predicción se 

disperse a través del rango de valores, permitiendo así un ǲtest limpioǳ de las
relaciones a lo largo de todos los valores de las variables no métricas. 
En la mayoría de las situaciones, tenemos diferentes valores de la variable dependiente 
para cada valor de la variable independiente. Para que esta relación se capte 
completamente, la dispersión (varianza) de los valores de la variable dependiente debe ser 
igual para cada valor de la variable predictor. La mayoría 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 más amplio de respuestas posibles 
para los valores más elevados. La segunda fuente surge de una distribución simétrica que 
crea heterocedasticidad. En la Figura 3.29a, los gráficos de dispersión de puntos de los 
datos para dos variables (V1 y V2)  con distribuciones  normales exhiben la misma 
dispersión a lo largo de todos los valores de los datos (es decir, homocedasticidad). Sin 
embargo, en la Figura 3.29b, observamos también una dispersión desigual 
(heterocedasticidad) provocada por la simetría de una de las variables (V2).  Para 
diferentes valores de V1 , tenemos diferentes pautas de dispersión para V2. Esto provocará 
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 hipótesis muy conservadores 
o demasiado sensibles.

Figura 3.29.   Gráficos de dispersión de relaciones de homocedasticidad y 
heterocedasticidad. 

El efecto de la heterocedasticidad está a menudo también relacionado con el tamaño de 
la muestra, especialmente cuando examinamos la dispersión de la varianza entre grupos. 
Por ejemplo, en ANOVA o MANOVA, el impacto de la heterocedasticidad de los test 
estadísticos depende de los tamaños de la muestra asociados con los grupos de menor o 
mayor varianza. En el análisis de la regresión múltiple ocurrirán efectos similares en 
distribuciones altamente simétricas donde existan un número desproporcionado de 
encuestados en ciertos rangos de la variable independiente. 

3.9.8. Test gráfico de igual dispersión de la varianza 

La prueba de homocedasticidad de dos variables métricas se evalúa mejor gráficamente. La 
aplicación más común de esta forma de evaluación se produce en la regresión múltiple, en 
relación con la dispersión de la variable dependiente a lo largo de las variables 
independientes métricas. Dado que el eje del análisis de la regresión es el valor teórico, el 
gráfico de residuos se usa para revelar la presencia de homocedasticidad (o su opuesto, 
heterocedasticidad, desigual dispersión de la varianza). En análisis de regresión se detallan 
estos procedimientos en la discusión del análisis de los residuos. Los gráficos de cajas 
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sirven bien para representar el grado de variación entre los grupos formados por una 
variable categórica. El largo de la caja y de los bigotes indica la variación de los datos entre 
este grupo. 

3.9.9. Test estadístico de homocedasticidad 

Los test estadísticos de igual dispersión de la varianza se refieren a la varianza en grupos 
formados por variables métricas. El test más común, el test de Levene, puede usarse para 
evaluar si las varianzas de una única variable métrica son iguales a lo largo de cualquier 
cantidad de grupos. Si se está contrastando más de una variable métrica, implicando la 
comparación de la igualdad de las matrices de varianzas/covarianzas, se aplica el test M 
de Box, el cual existe tanto en el análisis multivariante como en el análisis 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 corrección de la no normalidad resuelve igualmente la dispersión de la 
varianza.  

3.9.11. Linealidad 

Es un supuesto implícito de todas las técnicas multivariantes basadas en medidas de 
correlación, e incluye a: la regresión múltiple, regresión logística, análisis factorial y 
los modelos de ecuaciones estructurales. Dado que las correlaciones representan sólo la 
asociación lineal entre variables, los efectos no lineales no estarán representados en 

el valor de la correlación. Como resultado, es siempre prudente examinar todas las 
relaciones para identificar cualquier desplazamiento de la linealidad que pueda impactar la 
correlación. 

3.9.12. Identificación de relaciones no lineales 

La forma más común de evaluar la linealidad es examinar los gráficos de dispersión de las 
variables e identificar cualquier pauta no lineal en los datos. Una aproximación alternativa 
es ir a un análisis de regresión múltiple y examinar los residuos. Los residuos reflejan la 
parte no explicada de la variable dependiente; por tanto, cualquier parte no lineal de 
la relación quedará reflejada en los residuos. El examen de los residuos puede aplicarse a 
la regresión múltiple, donde puede detectar cualquier efecto no lineal no representado  
en el valor teórico de la regresión.   

3.9.13. Soluciones para la no linealidad 

Si se detecta una relación no lineal, la aproximación  más directa es transformar  una o 
ambas variables para conseguir la linealidad. Posteriormente en este capítulo, se discutirán 
unas cuantas transformaciones. Una alternativa a la transformación  de los datos es la 
creación de una nueva variable que represente la parte no lineal de la relación. 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 regresión múltiple. 
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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 situación donde lo sean. Sin embargo, debemos asegurar que 
cualquiera de los errores de predicción no esté correlacionado con el resto. Por 
ejemplo, si se encuentra un indicio que sugiera que los errores son positivos y negativos 
alternativamente,  se deberá entender que hay alguna relación sistemática  no 

explicada de la variable dependiente.  Si existe tal situación,  no podemos estar seguros 
de que nuestros errores de predicción sean independientes de los niveles que estamos 
intentando predecir. Es decir, existe otro factor que está afectando los resultados, pero 
que no está incluido en el análisis. 

3.9.15. La identificación de errores correlacionados 

Una causa común del incumplimiento  de este supuesto se debe al proceso de recolección 
de datos. Factores análogos pueden afectar a un grupo y no afectar a otro. Si se analizan 
separadamente, los efectos conjuntos son constantes y no influyen en la estimación de la 
relación. Pero si se combinan las observaciones de ambos grupos, entonces la relación 
final estimada debe ser un ǲcompromisoǳ  entre los dos tipos de relaciones.  Esto provoca 
un sesgoǳ de los datos porque una causa sin especificar está influyendo en la estimación de 
la relación. Para identificar los errores correlacionados,  debe identificar las causas 
posibles. Siguiendo el ejemplo anterior, la causa podría 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 predicción para los dos grupos, se tiene base para determinar que un efecto 
no especificado es la ǲcausaǳ de los errores correlacionados. 

3.9.16. Soluciones para los errores correlacionados 

Los errores correlacionados  tienen que ser corregidos con la inclusión del factor 
causante omitido en el análisis multivariante. En el ejemplo anterior, debe añadir una 
variable para indicar la clase donde estaban los encuestados. La solución más común es la 
adición de una(s) variable(s) al análisis que representa el factor omitido.  La tarea clave a 
la que se enfrentará no es la solución en sí, sino la identificación del efecto no especificado y 
una manera de representarlo en el análisis. 

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 estadísticos subyacentes a las técnicas

multivariantes.
2. Mejorar la relación (correlación) entre variables.
La transformación de los datos puede basarse en razones: 
1. ǲTeóricasǳ (transformaciones cuya conveniencia se basa en la naturaleza de los datos)
2. ǲDerivadas de los datosǳ (donde las transformaciones se sugieren a partir de un

examen de los datos).
Así, 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 fácilmente mediante simples comandos de todos los programas 
estadísticos (como el  SPSS) y  con más 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 específicas:  
Distribuciones no normales, las dos formas más comunes son las distribuciones ǲplanasǳ 
y las distribuciones asimétricas: 
1. Para la distribución plana, la transformación más común es la inversa (es decir, 1/Y) o
2. Las distribuciones asimétricas pueden ser transformadas empleando la raíz

cuadrada, logaritmos o incluso la inversa de la variable.
Normalmente, las distribuciones negativamente simétricas se transforman de forma 
más efectiva empleando la raíz cuadrada, mientras que por lo general, el logaritmo 
funciona mejor para la simetría positiva. Se siguiere aplicar todas las trasformaciones 

posibles y seleccionar después, la variable transformada más apropiada. 
La heterocedasticidad es un problema asociado a la normalidad, y en muchos casos la 
solución del problema tiene que ver también con los problemas de normalidad. La 
heterocedasticidad se debe también a la distribución de  la variable(s). Cuando se 
examinan los residuos del análisis de la regresión buscando la heterocedasticidad, se 
observa que un indicio de varianzas desiguales es una distribución con perfil de cono 
de los residuos (vea regresión lineal múltiple). Si el cono: 
1. Se abre a la derecha, escogemos la inversa;

2. Si se abre a la izquierda, escogemos la raíz cuadrada.
Algunas transformaciones pueden asociarse con ciertos tipos de datos. Por ejemplo, el 
recuento de frecuencias sugiere una transformación de raíz cuadrada; las proporciones 
se transforman mejor por la transformación 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 solución deseada. 

3.9.19. Transformaciones para conseguir la linealidad 

Están disponibles una gran cantidad  de procedimientos para conseguir la linealidad 
entre dos variables, pero las relaciones no lineales más simples pueden clasificarse en 4 
categorías. Ver Figura 3.30. 
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Figura 3.30. Selección de transformaciones para obtener linealidad 

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 raíz cuadrada para conseguir la linealidad. Cuando 
se muestran las posibilidades de transformación múltiple, se empieza con el método más 
adecuado para cada cuadrante para después bajar hasta que se consigue la linealidad. Una 
aproximación alternativa consiste en utilizar variables adicionales, denominadas  
polinómicas, que representan los componentes  no lineales. Este método se aprecia 
mejor en las regresiones múltiples lineales. 

3.9.20. Normas generales para las transformaciones 

l. Para obtener un efecto perceptible de la transformación, el ratio entre la medida de la
variable y su desviación estándar debe ser < 4,0. 
2. Cuando la transformación puede realizarse sobre una de las dos variables, seleccione la
variable con el ratio más pequeño del ítem l. 
3. Las transformaciones deberán aplicarse a las variables independientes excepto en el
caso de la heterocedasticidad. 
4. La heterocedasticidad sólo puede solucionarse mediante la transformación de la
variable dependiente en una relación de dependencia. Si una relación heterocedástica 

es además no lineal, deberían transformarse la variable dependiente y quizá la 
independiente. 
5. Las transformaciones pueden cambiar la interpretación de las variables. Por
ejemplo, las variables transformadas tomando sus logaritmos trasladan la relación en una 
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medida de cambio proporcional (elasticidad). Siempre hay que asegurarse la exploración 
de todas las posibles interpretaciones de las variables transformadas 
Con el fin de ilustrar las técnicas de contrastación de datos para conseguir el 
cumplimiento de los supuestos subyacentes al análisis multivariante y proporcionar un 
fundamento en el uso de los datos en los es análisis, es posible realizar primero las pruebas 
a la base de datos de los supuestos de: normalidad, homocedasticidad  y linealidad. El 
cuarto supuesto básico, la ausencia de correlación entre los errores, sólo puede 
apreciarse en el contexto de un modelo multivariante  específico y por tanto, será cubierto 
en los últimos capítulos para cada técnica multivariante. Se pondrá mayor énfasis en las 

variables métricas, aunque las variables no métricas serán evaluadas cuando sea 
apropiado. 

3.9.21. Pruebas Kolmogorov-Smirnov 

La prueba de Kolmogorov-Smirnov, bautizada así en honor de los estadísticos 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 distribución de 

frecuencias observada y una distribución de frecuencias teórica. 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 más poderosa, y es ma s fa cil de 
usar, puesto que no requiere que los datos se agrupen de alguna manera. El estadístico 
de K-S,   , es particularmente útil para juzgar qué tan cerca está la distribución de 
frecuencias observada de la distribución de frecuencias esperada, porque la distribución 
de probabilidad de    depende del tamaño de muestra n, pero es independiente de la 
distribución de frecuencias esperada (    es llamado también un estadístico de 

ǲdistribución libreǳ). La Prueba de Kolmogorov–Smirnov de una muestra, conocida 
comúnmente como la prueba K-S, toma la distribución observada acumulada de los datos y 
los compara con la distribución acumulada teórica  para una población distribuida 
normalmente. El reporte que arroja SPSS típico de una variable, es el mostrado en la 
Figura 3.31:  

Figura 3.31. Tabla de Kolmogorov-Smirnov de una muestra 

Fuente: SPSS 20  IBM
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Recuerde que: 
1. La primera parte de la prueba de una muestra de Kolmogorov-Smirnov muestra una

tabla con el número de elementos N, la Media y la Desviación típica como parámetros
normales.

2. Dado que el proceso de cálculo se marca como Distribución de contraste la Normal,

está en la distribución con la que se comparan nuestros datos. Esto es confirmado por
en supra índice |a. El supra índice |b indica que la distribución observada corresponde
a la distribución teórica que es normalmente distribuida.

3. Para comprobarlo, cheque que el valor de Sig. Asintót. (bilateral) debe ser >0.05 que

indica que la distribución teórica. Esto es, que sus datos NO son significativamente
diferentes a la distribución normal en un nivel de significancia de p<0.05.

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

5. La parte que dice Diferencias más extremas,  indica que la diferencia entre la
distribución acumulada observada y la distribución acumulada teórica mientras más
grande sea, existe más probabilidades que las distribuciones sean diferentes de
una distribución normal.
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1.9. Ejemplo cálculo supuestos del análisis multivariante 

Se mostrarán los principales a saber:  

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

Hipótesis 

-Problema 22: De la base de datos CKM_MKT_Digital_imputaciones3.sav donde N>50 

muestras, pruebe qué Hipótesis es aprobada: �૙.-La variable X1 tiene una población con distribución normal, respecto del tamaño de la

Firma (Firm’s size) �૚.-La variable X1 tiene una población distinta de la  distribución normal, respecto del

tamaño de la Firma (Firm’s size) 

Dado que N>50 muestras, la normalidad se analizará de acuerdo a Kolmogorov-Smirnov. -
Teclear: Analizar->Estadísticos descriptivos->Explorar->Seleccionar  lista de 
dependientes (X1.Variable métrica); lista de factores (Firm´s size. Variable nominal) -
>Gráficos>Gráficos con pruebas de normalidad->Continuar->Aceptar. Ver Figura 3.32. 

Figura 3.32.- Cálculo de la normalidad variable X1 vs. Firm’s size 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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-Resultados: Son generados tablas y gráficos diversos. De los más importantes, analice: 

1.-La Tabla.-Resumen del procesamiento de los casos, la cual mínimamente debe 

reportar: suma de los casos válidos =N; casos perdidos= 0. Ver Figura 3.33 

Figura 3.33. Tabla.-Resumen del procesamiento de los casos 

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 Firmǯs size y la p<0.05 de

la variable X1 en 1 caso. Ver Figura 3.34 

Figura 3.34. Pruebas de normalidad 

-Resultados: Son generados gráficos de la recta de dispersión normal por cada caso de la 

variable Firmǯs size vs. la variable X1. Ver Figura 3.35

Fuente: SPSS 20  IBM 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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Figura 3.35. Gráfico de dispersión normal 

A partir de la Figura 3.34, podemos determinar que la Ho (Hipótesis nula o teórica),  NO 
se acepta (se encuentra en zona de rechazo) para el grupo de casos donde la variable 

Firmǯs 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 aceptación) 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 

aceptación 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 Hipótesis es aprobada:  .-La variable X1 tiene una población con distribución normal  .-La variable X1 tiene una población distinta de la  distribución normal 

Dado que N>50 muestras, la normalidad se analizará de acuerdo a Kolmogorov-   Smirnov. 

-Teclear: Analizar->Pruebas no paramétricas->Cuadro de diálogo antiguos->K-S de 1 
muestra; Seleccionar lista de variables de prueba (X1); Seleccionar Distribución de 
prueba (Normal) ->Aceptar->Continuar->Aceptar. Ver Figura 3.36. 
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Figura 3.36.- Cálculo de la normalidad de datos de la variable �૚

-Resultado: Dado que p=0.130>0.05 SI se acepta la Ho.-La variable X1 en la población 

tiene distribución normal 

-Problema 24: De la base de datos CKM_MKT_Digital_imputaciones3.sav donde N>50 

muestras, pruebe qué Hipótesis es aprobada: �૙.-Las variables de la base de datos tienen una población con distribución normal

H1.-Las variables de la base de datos  tienen una población distinta de la  distribución 

normal 

Dado que N>50 muestras, la normalidad se analizará de acuerdo a Kolmogorov-Smirnov.  

-Teclear: Analizar->Pruebas no paramétricas->Cuadro de diálogo antiguos->K-S de 1 
muestra; Seleccionar lista de variables de prueba: todas las de la base de datos 
Seleccionar Distribución de contraste (Normal) ->Aceptar-> Ver Figura 3.37. 

Fuente: SPSS 20  IBM 



143 

Figura 3.37.- Cálculo de la normalidad de datos de la base de datos 

-Resultados: Se desaprueba la Ho y aprueba H1, en donde las variables Manager’s Age, 

Time as Manager, Firm’s size y X2 (0.012)  tienen  p<0.05, es decir,  éstas variables NO 
tiene distribución normal en su población. 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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-Problema 25: Verificar gráficamente para  X1 y X2; valorar datos descriptivos. Ver 

Figura 3.38 

-Teclear: Gráficos->Cuadro de diálogo antiguos ->Histograma. Ver Figura 3.38. 

Figura 3.38. Valoración de datos descriptivos. 

-Resultados: 

Asimetría (Forma). Si la variable se encuentra 

en rango de -1 a 1 existe tendencia a la 

distribución  normal de la población. El 0 es 

100%  simétrico.: signo (-) datos cargados a la 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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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  distribución 

normal de la población. El 0 es 100%  con altura de distribución normal (Mesocúrtica); 

signo (-);  datos más dispersos y la altura es más baja a una distribución normal 

(Platicúrtica); signo (+) datos más agrupados y la altura de distribución es más alta que en 

una distribución normal (Leptocúrtica) 

-Problema 26: Determinar asimetría y curtosis de la población de las variables X1 y X2 

-Teclear: Analizar->Estadísticos descriptivos->Frecuencias->Selección de variables 

(X1 y X2) ->Estadísticos->Selección de distribución: Asimetría y Curtosis->Continuar-
> Desmarcar Mostrar tabla de frecuencias->Aceptar. Ver Figura 3.39. 

Figura 3.39.- Proceso para definir Asimetría y Curtosis de una población de datos 
métricos 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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-Resultados: 

Asimetría (Forma). Si la variable se encuentra en rango de -1 a 1 existe tendencia a la 

distribución  normal de la población. El 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  distribución normal de la población. El 0 es 100%  con altura de 

distribución normal (mesocúrtica); signo (-);  datos más dispersos y la altura es más baja a 

una distribución normal  (Platicúrtica); signo (+) datos más agrupados y la altura de 

distribución es más alta que en una distribución normal (Leptocúrtica) 

-Problema 27: De la variable X2 (p=0.012<0.05), con  población que NO tiene 
distribución normal, normalice dicha variables, Mediante aplicación de raíz cuadrada de 

su población. Muestre curva normal.  

-Teclear: Transformar->Calcular variable->Asignar nombre a Variable de destino 
(X2raiz);Seleccionar en grupo de funciones (Todo);Seleccionar en Funciones y 
variables especiales (Sqrt); flecha hacia arriba; Expresión numérica seleccionar 
variable métrica (X2) a normalizar->Aceptar y repetir prueba de normalidad de 

Kolmogorov-Smirnov para la variable X2raiz :  
-Teclear: Analizar->Pruebas no paramétricas->Cuadro de diálogo antiguos->K-S de 1 
muestra; Seleccionar lista de variables de prueba (X2raiz); Seleccionar Distribución 
de prueba (Normal) ->Aceptar.  Para gráficos: 

-Teclear: Gráficos->Cuadro de diálogo antiguos ->Histograma.  

Ver Figura 3.40 
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Figura 3.40.- Proceso para Normalizar una población de datos métricos, mediante la 

técnica raíz cuadrada 

- 

-Resultados: variable �  es normalizada ya que tiene p=0.062>0.05

-Problema 28: De la variable �  (p=0.012<0.05), con  población que NO tiene
distribución normal, normalice dicha variables, Mediante aplicación de logaritmo 
neperiano de su población. Muestre curva normal.  

-Teclear: Transformar->Calcular variable->Asignar nombre a Variable de destino 

(� ln);Seleccionar en grupo de funciones (Todo);Seleccionar en Funciones y
variables especiales (ln); flecha hacia arriba; Expresión numérica seleccionar 
variable métrica (X2) a normalizar->Aceptar y repetir prueba de normalidad de 
Kolmogorov-Smirnov para la variable � ln :

Fuente: SPSS 20  IBM 
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-Teclear: Analizar->Pruebas no paramétricas->Cuadro de diálogo antiguos->K-S de 1 

muestra; Seleccionar lista de variables de prueba (��ln); Seleccionar Distribución de
prueba (Normal) ->Aceptar.  Para gráficos: 
-Teclear: Gráficos->Cuadro de diálogo antiguos ->Histograma. Ver Figura 3.41. 

Figura 3.41.- Proceso para Normalizar una población de datos métricos, mediante la 
técnica logaritmo  neperiano 

-Resultados:  
Variable �� NO es posible normalizar ya que tiene p=0.007<0.05

Fuente: SPSS 20  IBM 
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-

-Problema 28: De la variable ��  (p=0.012<0.05), con  población que NO tiene

distribución normal, normalice dicha variables, Mediante aplicación de inversa de su 

población. Muestre curva normal.  

-Teclear: Transformar->Calcular variable->Asignar nombre a Variable de destino 
(��inv);introducir 1/��; ->Aceptar y repetir prueba de normalidad de Kolmogorov-

Smirnov para la variable ��inv:
-Teclear: Analizar->Pruebas no paramétricas->Cuadro de diálogo antiguos->K-S de 1  
muestra; Seleccionar lista de variables de prueba (��inv); Seleccionar Distribución
de prueba (Normal) ->Aceptar.  Para gráficos: 

-Teclear: Gráficos->Cuadro de diálogo antiguos ->Histograma. Ver Figura 3.42. 

Figura 3.42.- Proceso para Normalizar una población de datos métricos, mediante la 
técnica inversa  

Resultados: Variable �� NO es posible normalizar ya que tiene p=0.000<0.05

Fuente: SPSS 20  IBM 
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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 línea media de un grupo sobre otro

y que de estar dentro de las cajas, se llegue a la conclusión de que la varianza entre los 

grupos es igual (Figura 3.43. CASO 1) o que si la proyección está por fuera de las cajas, se 

llegue a la conclusión de que la varianza entre los grupos son diferentes (Figura 3.43. CASO 

2)  
Figura 3.43. Varianzas iguales 

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 tamaños y las varianzas son distintas. Por lo tanto, para comparar se 

requiere que los tamaños 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 análisis son apropiados en preparación  tanto para el  análisis de la 
varianza (ANOVA) como del análisis multivariante  de la varianza (MANOVA) donde  

las variables  no métricas son las variables independientes, o el análisis  discriminante 

donde las variables no métricas  son las medidas dependientes.  

Los test de homocedasticidad de dos variables, se pueden realizar mejor a través del 

análisis gráfico, particularmente un análisis de los residuos (si se comparan 2 variables 

métricas en regresión lineal)  

-Problema 30: De la base de datos CKM_MKT_Digital_imputaciones3.sav compruebe las 

hipótesis:  : No existen diferencias significativas entre las varianzas de los grupos de la variable     

vs. GEN    : Sí existen diferencias significativas entre las varianzas de los grupos de la variable    vs. GEN   

Verificar gráficamente la homocedasticidad.  
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-Teclear: Gráficos->Cuadro de diálogos antiguos->Barras de error; Seleccione: 

Simple->Definir->Selección de Variable métrica: �૚૙; Selección de Variable Eje de
categorías: GEN->Aceptar. Ver Figura 3.44. 

Figura 3.44. Proceso para determinar gráficas de Homocedasticidad 

-Resultados: se observa que los grupos de variables �૚૙ y GEN, se encuentran distribuidas

sus medias entre cada una de ellas. Sin embargo NO es posible asegurar, de manera visual, 

que sí 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-

>Selección  Variables para contrastar métricas: ૚૙; Selección Variable de agrupación 
nominal: GEN->Definir grupos: (variable categórica GEN) ->Continuar->Aceptar. Ver 

Figura 3.45. 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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Figura 3.45. Prueba de Levene para comprobación de Homocedasticidad 

SPSS genera la tabla Estadísticos de grupo. Ver Figura 3.46. 

Figura 3.46. Prueba de Levene para comprobación de Homocedasticidad 

La cual, nos indica: 

Variable dependiente Variable independiente

Fuente: SPSS 20  IBM 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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• N o sea, el número de participantes incluidos con sus resultados de estadística

descriptiva.

• Por observación de las Medias puede determinarse que las gerentes (female) de GEN
produjo más incentivos con tolerancia a fallas (   ) 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 Desviación típ.  Muestra que las gerentes (female) de GEN tienen una amplia

dispersión de puntuaciones que los gerentes (male).

• El Error típ. De la media es un estimado de la Desviación típ. De la distribución de la

media de la muestra basado en la muestra que se está probando. Esto es, que se trata de

la distancia estándar o error de que la media de la muestra provenga de la media de
la población.

• El Error típ. de la media es un concepto útil como el usado en el cálculo de las pruebas

de confianza de intervalo y las pruebas de significancia, tales como la prueba t.

• En el ejemplo, el Error típ. 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 Desviación típ. De sus medias sería de 0.1317. Similarmente si se

tomaran todas las muestras de las 68 gerentes (female), se estima que la Desviación
típ. De sus medias sería 0.1828.

SPSS produce la tabla Prueba de muestras independientes. Ver Figura 3.47. 

Figura 3.47. Tabla Prueba de muestras independientes 

Como puede verse de la tabla de la Figura 3.47, se generan las líneas: Se han asumido 
varianzas iguales/ No se han asumido varianzas iguales. La columna prueba de 

igualdad de varianzas de Levene ayuda a  determinar cuál ha de ser usada. Uno de los 

criterios para usar una prueba t paramétrica es el supuesto de que ambas poblaciones 

tienen varianzas iguales.  Si la prueba estadística 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.

Prueba estadística t

Significancia (p valor) 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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2. Si NO tiene significancia (p>0.05) entonces, las varianzas NO serían

significativamente diferentes, se aceptaría 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 rechazaría H   y se aceptaría H  : No existen diferencias significativas

entre las varianzas de los grupos de la variable    vs. GEN, con la siguente explicación:   
• 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 violación 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 violación 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 actúe con

cuidado al interpretar los resultados de su estudio. Si Usted realiza un reporte basado en

el valor t, asegúrese que el supuesto de valor de varianzas iguales, no sea asumida en la

tabla SPSS. Asegure también:

• Para nuestras hipótesis basadas Sig. (bilateral) la forma convencional de reportar los

hallazgos es el de establecer la prueba estadística (t) con los grados de libertad entre

paréntesis y la probabilidad de este valor con su debido nivel significancia (p). Por

ejemplo, si se calculó 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 más incentivos

con tolerancia a fallas (   ) que los gerentes (male), la cual es una hipótesis de una cola

(one-tail hypothesis). Para hipótesis de bilaterales (two-tailed hypothesis) Usted debe

establecer que habrá diferencias entre las medias pero no predecirá la dirección de la
diferencia. Si Usted hace una predicción de una cola (one-tailed prediction) necesitarádividir el ǮSig. (bilateral)ǯ ȋp valor) a la mitad. Si hay una diferencia significante entre

las medias, Usted necesita para determinar si las medias están mostrando la diferencia

en la dirección predicha.  En el ejemplo, necesitamos asegurarnos que la puntuación
del error medio para las gerentes (fémale) es de hecho, más grande que la de los

gerentes (mal). Nuestra hipótesis es de una cola (one-tailed hypothesis) en la medida

en la que predecimos una dirección de la diferencia en la media, que haría al valor p=
(0.001)/2 = 0.0005. Como nuestra probabilidad de 0.0005 es más pequeña que

nuestro nivel de significancia 0.001, usaremos el signo menor que (<) para indicar que
nuestro resultado es 0.001 nivel de significación.

• No se preocupe si tiene valores t negativos para hipótesis 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. Así se ingresa

las gerentes (female) de GEN con     primero ya que fueron más grandes los valores

así que la t es positivo

• La Diferencia de medidas es la diferencia entre las medidas de nuestros 2 grupos.

Imagine que    es verdadera, entonces la diferencia real entre las medias de

poblaciones es cero. Si se seleccionan todas las muestras de tamaño 132 y de 68 y se

trabaja la diferencia en sus medias podríamos encontrar que diferencias en las medias

serían por el azar.
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• El Error típ. De la diferencia estima la Desviación típ. De todas las diferencias en una

muestra de medias cuando la HO hipótesis nula es verdadera. Esto indica la diferencia

en las medias que esperaríamos por el azar si la hipótesis nula es verdadera. En nuestro

caso el Error típ de la diferencia es estimado para ser -0.2256.
• La prueba t compara la diferencia en las medias con el Error típ de la diferencia:

T=(diferencia de medias/Error típ. De la diferencia) 
• De nuestro ejemplo la Diferencia de medias= -0.2470 es 1.095 más grande que el

Error típ. 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 población en su diferencia de medias, este entre los

límites inferior y superior.
• La prueba t nos dice si nuestra diferencia es significante o no. Sin embargo, el intervalo

de confianza nos da más información acerca del tamaño de la diferencia.

• El intervalo de confianza nos da un estimado de la diferencia real en la población. Al

observar nuestras salidas podemos ver que el límite más bajo de -0.6919 y el límite
más alto 0.1979, lo cual indica que podemos tener confianza de que la verdadera

diferencia media de la población se encuentra entre estos dos valores. Por lo tanto, en el

peor escenario las gerentes (female) de GEN producirán -0.69 incentivos con

tolerancia a fallas (X  ) que los gerentes (male).

• El intervalo de confianza son frecuentemente usados como indicadores alternativos

o suplementarios de significancia estadística. Aquí un ejemplo de la notación a usar

para su reporte: 

Diferencia de medias= -0.2470 (95% IC: -0.6919 a 0.1979) 

Se destaca que el valor por omisión del intervalo de confianza dado por SPSS es: 95 %, 

pero puede ser cambiado como se puede apreciar en el cuadro de diálogo abajo anexo. 

Ver Figura 3.48. 

Figura 3.48. Cuadro de diálogo para seleccionar el procentaje de intervalo de 
confianza 

Límite inferior Diferencia de medias Límite superior

-0.6919 -0.2470 0 0.1979

Fuente: SPSS 20  IBM 
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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 tamaño 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: Selección de Variable métrica: �૚૙;  Selección de Variable Factor: GEN-

>Opciones->Selección: Prueba de homogeneidad de las varianzas->Continuar-> 
Aceptar. Ver Figura 3.49. 

Figura 3.49. Test de Levene 

Resultados: SPSS  genera la tabla Prueba de homogeneidad de variación 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. 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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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 

La cual, explica: 

• Si hemos encontrado que nuestro segundo supuesto: “los grupos tienen

aproximadamente iguales varianzas sobre la variable dependiente”.

• Si la prueba de Levene resulta que no es significante (p >0.05), las varianzas son

aproximadamente iguales.Aquí, 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 sí es significante (p < 0.05), entonces las
varianzas son significativamente diferentes. Si este fuera el caso, se deberá

considerar la transformación que permita hacer que sus varianzas sean más

homogéneas

SPSS también genera la tabla ANOVA de un factor contiene información clave tomando en 

cuenta valores calculados de estadística F. Ver Figura 3.51. 

Figura 3.51. Tabla ANOVA de un factor 

Prueba 

estadística 

Significancia 

(p valor) 

Prueba estadística

Significancia (p
value) 

Diferencia entre 

las condiciones 

La variabilidad 

dentro de nuestros 

grupos por ejemplo, 

errores que no se 

pueden controlar 

Fuente: SPSS 20  IBM 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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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 número más cercano a 3 decimales. Sin

embargo, desearíamos siempre redondear el último 0 a 1, así que p < 0.001.
• La forma convencional de reportar los hallazgos es establecer la prueba estadística (F),

grados de libertad (gl) y la probabilidad (Sig.), por lo que la notación 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 asociación entre cada par de variables y la capacidad del coeficiente de 
correlación para representar adecuadamente la relación. 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. Deberá apoyarse en la inspección visual de las relaciones para determinar si 

están presentes relaciones no lineales, a través de los gráficos de dispersión 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, así que se deberá proceder 

comprobarlo también en el modelo multivariante entero al llevarse  a cabo el examen de 
los residuos en la regresión múltiple. Se recomienda realizar primero el AFE para su 

evaluación. 

3.10.7. Aspecto para reporte de prueba estadística de normalidad 

Prueba de gráficos.- Visual e imprecisa 

Prueba mediante estadísticos.-Por asimetría y curtosis. Nivel intermedio de precisión 

Prueba de hipótesis estadística. Mayor precisión siendo la Ho. Los datos están distribuidos 

en forma normal, Uso de test Kolmogorov-Smirnov y / o test de Shapiro-Wilks. 

1.-Que pretende probar (por ej. normalidad) y qué técnica aplicó. Por ej. Prueba de 

Kolmogorov-Smirnov 

2.-Qué es lo que obtuvo como resultado.(Estadísticos/gl/sig.) 

3.-La p o significancia 

4.- Cómo interpreta la significancia (aceptación/rechazo de Ho) 

Redacción: la prueba de normalidad KS indica que se cumple/no se cumple el supuesto de 

normalidad en ciertas variables, con Estadísticos, gl y sig. de acuerdo a la variable   …    y

por lo tanto se rechaza/no se rechaza la Ho. Así también se aprueban/no se aprueban las  /   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 crítico en la elección y aplicación de la técnica multivariante correcta es la 

medición de las propiedades de las variables dependientes e independientes. Algunas 
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técnicas, tales como el análisis discriminante o el MANOVA, requieren específicamente 

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 análisis de regresión, en el análisis discriminante y en la correlación 
canónica. Además, las técnicas de interdependencia de análisis factorial y clúster 

normalmente requieren variables métricas. Con este fin, todos los debates han asumido la 

medición métrica de variables. Pero, ¿qué podemos hacer cuando las variables son no 
métricas, con dos o más categorías? ¿Se excluyen en muchas técnicas multivariantes las 

variables no métricas tales como género, situación marital u ocupación? 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 disposición un 

método para usar variables dicotómicas, conocidas como variables ficticias, que actúan 

como variables de sustitución. Una variable ficticia es una variable dicotómica que 
representa una categoría de variable independiente no métrica. Cualquier variable no 

métrica con k categorías puede ser representada como variable ficticia k- l 

-Problema 33: Determine cómo el tamaño de empresa en todas sus categorías (Firm´s 
size), el Genero del Gerente (GEN), la variable Incentivos y recompensas del conocimiento 

( X   _Knowledge_Incentives_by_Rewards_and_Recognition) influyen en la variable

dependiente: Compartir conocimiento entre empleados y administradores 

( X   _Knowledge_Fluence_among_Employees_and_Managers) de la base de datos

CKM_MKT_Digital_imputaciones3.sav. Para determinarlo, se requiere precisar la 

variable categórica base (o categoría 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 hipótesis por 
diferencia de medias). Así se deberá  escoger cuál de los valores será 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: DISMicro1to10 (posteriormente: 
DIMedia51to250; DSM51to100; 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 señalar 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 regresión múltiple y el resto de los datos son anulados 

(valor 0). Así, se construyen tantas variables dummy cuantas categorías 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. Transformación de variables: Proceso 

-Resultado: se obtienen todos los resultados de variables de k-1 (6 categorías-1)=5 

-Resultado: se obtienen todos los resultados de variables de k-ͳ ȋʹ categorí as-ͳȌ=ͳ
Fuente: SPSS 20  IBM 
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Figura 3.53. Transformación de variables: resultado en la base de datos. 

Fuente: SPSS 20  IBM 
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