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Prefacio

Este texto surge de la necesidad de contar con un material didactico adecuado para
la asignatura Andlisis de Datos del Méster Universitario en Evaluacién y Entrenamiento
Fisico para la Salud de la Universidad de Zaragoza. Sin embargo, las técnicas descritas
aqui no se limitan al &mbito de las ciencias del deporte o de la salud, sino que son aplicables
en multitud de campos de la investigacion cientifica.

Para ello, este libro ofrece una guia paso a paso para el andlisis de datos con jamoui,
un software sencillo e intuitivo que estd ganando rapidamente popularidad, especialmente
en ambitos relacionados con la investigacion en salud y sociologia, desplazando a otros
programas como SPSS.

Si bien este texto no tiene como objetivo principal la abordar la teoria estadistica, se
incluyen explicaciones sobre las razones y buenas practicas a la hora de aplicar las técnicas
de analisis de datos. Ademads, especialmente en las ultimas secciones, se hace énfasis en la
comunicacién de los resultados en el contexto de la publicacién cientifica.

Cada procedimiento se ilustra con capturas de pantalla detalladas, de modo que cual-
quier persona, incluso sin conocimientos previos en andlisis de datos, pueda seguir el
proceso con facilidad y replicar los resultados de manera auténoma.

El contenido de este libro esta estructurado en cinco capitulos con ejercicios propuestos:

1. Introduccién y procesamiento de datos: se presentan las herramientas bésicas
de jamovi y se explica como importar, organizar y manipular bases de datos.

2. Estadistica descriptiva univariante: abarca los métodos para resumir y visuali-
zar una Unica variable, sintetizando su distribucién y caracteristicas principales.

3. Estadistica descriptiva bivariante: dedicada al andlisis de relaciones entre dos
variables, explorando tablas de contingencia, correlaciones y asociaciones.

4. Inferencia estadistica: presenta las pruebas de hipétesis y estimaciones mediante
intervalos de confianza.

5. Modelos de regresion lineal: técnicas adecuadas para describir relaciones mas
complejas entre variables y desarrollar modelos predictivos.

Por ultimo, los datos empleados en este libro estan disponibles en acceso abierto en
el enlace de la referencia [1], desde donde pueden descargarse libremente. En ese mismo
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enlace también se encuentran materiales adaptados a otros software y contenidos tedricos
sobre distintos aspectos de la Estadistica.

I
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“Sin datos, sélo eres otra persona con una opinién.”
W. Edwards Deming

Introduccion a jamowvz

1.1. Origen y usos de jamowvi

jamoui, estilizado en minusculas, es una herramienta estadistica gratuita y de cédigo
abierto disenada para el andlisis de datos. Fue desarrollado por Jonathon Love, Damian
Dropmann y Ravi Selker [5], quienes anteriormente colaboraron en el proyecto JASP.
Este software combina la accesibilidad de una interfaz grafica intuitiva con la potencia del

lenguaje R [4].

(" A
= Gratuito y accesible: Disponible sin coste y de codigo abierto.

» Interfaz intuitiva: Facilita el analisis estadistico sin necesidad de conoci-
mientos avanzados en programacion.

s Compatibilidad: Permite importar y exportar datos en formatos como .csv,
.sav (SPSS), .sas7bdat (SAS) y .dta (Stata).

» Extensibilidad: Ofrece la posibilidad de anadir moédulos adicionales para
andlisis avanzados como meta-andlisis o modelos bayesianos.

s Actualizacion automatica: Recalcula los resultados dindmicamente al mo-
dificar los datos.

= Multiplataforma: Compatible con Windows, Linux y Mac.

= Mejoras continuas: Se actualiza periédicamente con nuevas funciones y op-

timizaciones.
1\ J

Su diseno grafico intuitivo lo convierte en una alternativa accesible a programas co-
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mo SPSS, con la ventaja de ser completamente gratuito y de cddigo abierto. Ademds, su
arquitectura modular permite expandir sus funcionalidades a través de bibliotecas desa-
rrolladas por la comunidad, lo que lo hace adaptable a distintos &mbitos de investigacion
y ensenanza.

Pensado principalmente para entornos académicos y de investigacién, jamovi ofrece
herramientas para estadistica descriptiva, pruebas de hipdtesis, regresién, andlisis de tablas
de contingencia y mas, con la posibilidad de visualizar los resultados en tiempo real.
También permite la integracién con R, brindando a los usuarios avanzados la opcién de
personalizar sus analisis y desarrollar sus propios médulos.

1.1.1. Instalacion

Como cualquier otro software, jamouvi debe instalarse en el ordenador. Se puede descar-
gar de forma gratuita desde su pagina oficial: https://www. jamovi.org/. En la seccién
de descargas, se encuentran enlaces especificos para los sistemas operativos Windows, Mac
y Linux.

Para instalarlo, sigue estos pasos:

1. Ve a la péagina de descargas: https://www. jamovi.org/download.html.
2. Descarga el instalador correspondiente a tu sistema operativo.

3. Ejecuta el instalador y, si es necesario, otorga los permisos requeridos.

En el momento de escribir este texto, la versién disponible de jamowvi es la 2.6, pero
el programa se actualiza con frecuencia, por lo que es posible que haya una versién més
reciente.

1.1.2. Interfaz

Una vez instalado, al abrir jamovi se muestra una interfaz dividida en dos secciones
principales (ver Figura 1.1):

= A la izquierda: La vista de hoja de cédlculo, donde se pueden introducir datos ma-
nualmente o importar archivos en formatos como .csv, .xlsx (Fzcel), .sav (SPSS),
.sas7bdat (SAS), .dta (Stata) y .jasp (JASP). Desde esta seccién es posible mo-
dificar valores, agregar o eliminar filas y columnas, asi como definir las propiedades
de las variables (tipo de medida, etiquetas, etc.).

= A la derecha: El drea de resultados, donde se generan automéaticamente las tablas
y gréaficos correspondientes a los andlisis realizados.
I
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Untitled - @ %
Variables Datos Andlisis Editar
T T u]
32 80F e s b
Exploraciéon ~ Pruebast ANOVA Regresion Recuento Factor Méddulos
& A & B &C

‘ »
Listo V <@ Filtros 0 Namero de fila... Filtrad... Eliminad... Afadid... Cells edite... q D

Figura 1.1: Interfaz de jamovi.

1.1.3. Funciones principales

El ment Datos permite realizar diversas operaciones sobre la base de datos, tales como:

= Portapapeles: Copiar, cortar y pegar observaciones.
= Editar: Deshacer o rehacer acciones previas.

» Variables: Configurar propiedades de las variables (Configurar), crear nuevas va-
riables (Calcular), realizar transformaciones (Transformar) y anadir o eliminar
variables (Afiadir/Eliminar).

= Ponderacién: Aplicar pesos a las observaciones para ajustar el analisis a la repre-
sentatividad de los datos.

= Filtros: Aplicar filtros y gestionar observaciones agregandolas o elimindndolas.

El meni Analisis ofrece una amplia variedad de herramientas estadisticas:

= Exploracién: Generacion de tablas de resumen y graficos descriptivos.

= Pruebas t: Pruebas paramétricas y no paramétricas para la comparacién de medias

o medianas en una muestra, dos muestras independientes o relacionadas.
I
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= ANOVA: Analisis de varianza de uno o varios factores, ANCOVA, MANCOVA, modelos
de medidas repetidas y pruebas no paramétricas asociadas.

= Regresidn: Calculo de correlaciones y ajuste de modelos de regresién lineal y logisti-
ca (binaria, ordinal y multinomial).

= Frecuencias: Creacién de tablas de contingencia y pruebas como Chi-cuadrado y
McNemar.

= Factor: Andlisis de fiabilidad, anélisis de componentes principales y andlisis factorial.

1.2. Manejo de un fichero de datos en jamouvi

1.2.1. Creacién de un fichero

La vista de datos de jamowv: tiene un diseno similar al de una hoja de calculo, como
Ezcel. En esta seccion se introducen los datos de la investigacion. Cada columna representa
una variable de estudio, y cada fila corresponde a un individuo (caso o unidad estadistica)
del que se ha recopilado informacion.

= La primera celda de cada fila muestra el niimero de caso.

» Los datos pueden introducirse por filas (usando = para avanzar entre celdas) o por
columnas (usando la tecla <return>).

= En la parte superior de cada columna aparece el nombre de la variable. Al hacer
doble clic en la cabecera de la columna, se accede a las propiedades de la variable,
permitiendo editar su nombre y modificar sus atributos.

Sobre el tipo de medida Dependiendo del tipo de variable, es importante
indicar a jamovi la naturaleza de los datos para que el software pueda apli-
car correctamente los andlisis y operaciones estadisticos correspondientes (ver
Figura 1.2).

Ejemplo de creacion de un fichero: alturas de chicos y chicas

Para ilustrar el proceso, se estudiara la altura de chicos y chicas del ultimo curso
de bachillerato en un colegio. No es viable medir a todos los estudiantes (realizar un
censo), por lo que se selecciona un subconjunto representativo (una muestra). Se eligen
aleatoriamente 4 chicos y 4 chicas, y se registran sus alturas. Los datos obtenidos se
muestran en la Tabla 1.1:
I
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Chicos | Chicas
1.77 1.65
1.82 1.68
1.71 1.56
1.65 1.72

Tabla 1.1: Alturas de una muestra de chicos y chicas.

Sexo
Tipo de medida & Niveles )
Tipo de datos |E &b Nominal .
o Ordinal
Valores perdidos
Continua
& 1D
& Sexo & C
! 1 1.77
S
? 1 1.82
3 1 1.71
4 1 1.65

Figura 1.2: Modificacién de los atributos de una variable.

Los datos corresponden a una muestra de 8 individuos. Para representar esta informa-
cién en jamowi, se definen dos variables:

» sexo: Variable categdrica (cualitativa nominal) codificada como 1 =hombre y 2 =mujer.
Alternativamente, se pueden registrar directamente los nombres de las categorias.

= altura: Variable numérica continua que representa la altura en metros.

Ingreso de los datos en jamowvi

Para registrar la informacién en jamowvi, primero introduciremos los valores en la hoja
de datos y, posteriormente, configuraremos correctamente cada variable.

1. Introduccién de los valores en la hoja de datos Los datos deben ser ingresados
siguiendo la estructura de filas y columnas propia de jamovi:

= En la primera columna, se registraran los valores correspondientes a la variable
sexo. Para ello, se escriben cuatro veces el nimero 1 seguido de cuatro veces el

ntumero 2, representando hombres y mujeres respectivamente.
I
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6 Introduccion a jamovi

= En la segunda columna, se anotan las alturas correspondientes a cada persona,
manteniendo el orden de la variable anterior.

2. Configuracion de las variables en jamowvi: Una vez introducidos los datos, es
necesario indicar a jamovi el tipo de variable y su formato para que los andlisis se
realicen correctamente.

a) Para la primera columna, donde se registré la variable sexo, se debe:
» Escribir sexo en el campo de nombre de variable.
= Incluir una descripcién adecuada.
= Seleccionar Nominal como tipo de medida.
= Configurar los valores de la variable: 1 para Hombre y 2 para Mugjer.

En la Figura 1.3 se muestra como realizar esta configuracién.

Untitled P2 O G
Variables Analisis
T T o
o 883 a7 ek o
Exploracién ~ Pruebast ANOVA Regresion Recuento Factor Modules

BLE DE DATOS
Sexo

Sexo de la persona encuestada

Tipo de medida & Niveles 1
Tipo de datos Hombre 4

Valores perdidos
Mujer

& Sexo & Altura &C
17 | Mujer 1.59 -

18 | Mujer 1.68 fo V

4 »
Listo 7 <@ Filtros 0 Numero de fila... Filtrad... Eliminad... Afadido... Cells edite...

Figura 1.3: Configuracion de la variable sexo.

b) Para la segunda columna, que almacena la variable altura, se debe:
= Escribir altura en el campo de nombre de variable.
= Incluir una descripcién adecuada.
= Definir la medida como Continua.
= Configurar el tipo de datos como Decimal.

En la Figura 1.4 se muestra la configuracién correspondiente.

1.2.2. Manejo de datos faltantes en jamovz

En jamouwi, los datos faltantes pueden gestionarse de dos maneras:
I
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Altura

Altura en metros
Tipo de medida Niveles /
Tipo de datos \

Valores perdidos

Figura 1.4: Configuracion de la variable altura.

= Celda vacia: La opcién més sencilla es dejar las celdas vacias en la hoja de datos.
Jamovi identificara autométicamente estos valores como datos faltantes y los excluira
de los analisis.

» Cédigo de datos perdidos: También es posible asignar un valor especifico (por
ejemplo, -99) para representar datos faltantes. Para que jamovi lo reconozca co-
rrectamente, es necesario acceder al meni Variables — Configurar o hacer doble
clic en el nombre de la variable y definir el valor codificado como “Perdido”. En el
ejemplo de la Figura 1.5, se consideran como datos perdidos aquellos con valor igual
a —99.

VARIABLE DE DATOS

FALTAN VALORES <& A & B &aC
1 177 Hombre Hombre
cuando “source == -99 2 1.82 Hombre Hombre
3 Hombre Hombre
4 1.65 Hombre Hombre
5 1.65 Mujer Mujer
6 1.68 Mujer Mujer
7 1.56 Mujer Mujer
4+ Agregar Valor Perdido 8 1.72  Mujer Mujer
1

Figura 1.5: Configuracion de cédigos de valores perdidos y ejemplo de su apariencia en la
hoja de datos.

1.2.3. Guardar el archivo

Para guardar el archivo sin salir de la vista de datos, selecciona Archivo (representado
por el icono de los puntos y barras horizontales) y luego Guardar como. En el cuadro de
didlogo que aparece, elige la ubicacién deseada y asigna un nombre al archivo (por ejemplo,
altura.omv). Jamovi guardard los datos en su formato nativo (.omv). También es posible
Exportar los datos en formatos mas comunes, como .csv o .x1sx.

Nota 1.1. El formato .omv es el formato nativo de jamouvi, permitiendo almacenar tanto
los datos como los andlisis realizados dentro del programa, garantizando su conservacién al
I
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8 Introduccion a jamovi

volver a abrir el archivo. Sin embargo, es comtun trabajar con formatos mas extendidos, co-
mo .x1sx (Excel) o . csv (valores separados por comas), que ofrecen mayor compatibilidad
con otros programas.

1.3. Transformaciones de variables

A veces es necesario transformar los datos originales para generar nuevas variables que
faciliten el andlisis. Por ejemplo, a partir de los datos del archivo altura.omv, se puede
crear una nueva variable llamada centimetros, que represente la altura en centimetros
en lugar de metros.

Para realizar esta transformacion:

1. Ir al ment Datos — Calcular.
2. Asignar el nombre AlturaCM a la nueva variable.

3. En la expresion, escribir Altura * 100 (ver Figura 1.6).

Nota: Es importante escribir exactamente el nombre de la variable, respetando
mayusculas, acentos y otros caracteres.

Nota 1.2. La nueva variable AlturaCM aparecera automaticamente en la hoja de datos. En
jamovi, las transformaciones son dindmicas: si se modifica un valor en la variable original
(altura), el cambio se reflejard inmediatamente en AlturaCM.

AlturaCM

Altura en Centimetros

. = Altura*100|
Férmula £~

Figura 1.6: Mentu para calcular una variable a partir de otras.

1.4. Recodificacion de variables

En algunas situaciones, es necesario modificar la codificacién original de una varia-
ble, ya sea para agrupar valores dentro de nuevas categorias o para convertir una variable
numérica en una variable categorica. Esto puede ser 1til, por ejemplo, al clasificar la varia-
ble Pulsol, del fichero pulso.omv en diferentes niveles de frecuencia cardiaca o al agrupar
rangos de edad en categorias mas amplias. Estos datos corresponden a un experimento
real [6] descrito en la Seccién 1.8 de ejercicios.

Para recodificar una variable en jamoui:

1. Hacer clic derecho sobre la variable en la vista de datos.
N
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2. Seleccionar la opcion Transformar.

3. Asignar un nombre a la nueva variable.

4. Definir la transformacion deseada. Véase el Ejemplo 1.3 y la Figura 1.7.
Ejemplo 1.3. Recodificacién de la variable Pulsol en una nueva variable con tres cate-
gorias:

» Baja: Valores menores a 60.

= Normal: Valores entre 60 y menos de 80.

s Alta: Valores de 80 o superiores.

Para ello, se debe hacer clic en Agregar condicion de recodificacion tantas veces como

sea necesario. Las condiciones se aplican sobre la variable $source, que en este caso es
pulsol.

VARIABLE TRANSFORMADA
® TRANSFORMAR 1

Transformar 1

4 Agregar condicion de recodificacion

ﬁ- si “source < 60 usar "Baja"
f/v si “source < 80 usar "Media"
f~  si no usar “"Alta"

Tipo de medida

Figura 1.7: Recodificacion de la variable Pulsol. Nétese que los valores ya asignados en
un nivel anterior no se reasignan en las siguientes condiciones.

1.5. Modificar orden de las clases en variables categdricas

Las variables categéricas en jamowvi pueden gestionarse desde el ment Datos — Configurar,
o haciendo doble clic sobre el nombre de la variable. Aqui se pueden visualizar los niveles
de la variable, reorganizarlos si es necesario o cambiar sus etiquetas.

Por defecto, los niveles de las variables categoricas se ordenan alfabéticamente, pero
esto puede modificarse moviéndolos hacia arriba o hacia abajo. También es posible cambiar
el nombre de los niveles simplemente sobrescribiendo sus valores.

Ejemplo 1.4. Cambiar las etiquetas de la variable Correr para que en lugar de 1 y 2

aparezcan “Hombre” y “Mujer”, como se habia realizado en la Figura 1.3.

I
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10 Introduccion a jamovi

Ahora con las flechas se pueden reordenar los niveles, ver Figura 1.8. Esto servird para
ordenar correctamente las clases en una variable ordinal, o simplemente para mostrar
tablas y graficos en un orden que se considere més adecuado.

Niveles N

5 Mujer \[,
2

Hombre
1

Figura 1.8: Cambio de orden de las clases de una variable.

1.6. Filtrado de datos

En muchas ocasiones, es til seleccionar un subconjunto especifico de registros para
el analisis. jamovi permite aplicar filtros desde el meni Datos — Filtros, estableciendo
condiciones que deben cumplir las observaciones seleccionadas.

Las condiciones pueden basarse en valores numéricos o categoricos. En el caso de
variables categoéricas, el valor de la categoria debe escribirse entre comillas, respetando
mayusculas y minusculas para que el filtro se aplique correctamente.

Ejemplo 1.5. Filtrar inicamente las observaciones correspondientes a mujeres (Sexo =
“Mujer”).

+ Filtrar 1 activo I X
@® fi- =Sexo=="Mujer" +

Solo mujeres

Figura 1.9: Creacién de un filtro para seleccionar solo las observaciones de mujeres.

Nota 1.6. = Si la variable tiene un espacio en el nombre, esta puede escribirse como
" Nombre Variable® , con los acentos al revés encapsulando el nombre.

= En lugar de ==, se puede usar simbolos de mayor o menor que, o incluso el signo
distinto de: !=.

Una vez aplicado el filtro, en la primera columna de la vista de datos se indicard qué
observaciones han sido excluidas del andlisis y cudles permanecen activas.

1.7. Otros consejos practicos y médulos

= Puedes copiar tablas y graficos directamente desde jamovi a documentos de Word
o FEzcel utilizando <Control> + Cy <Control> + V.

Departamento de Métodos Estadisticos
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Filtrar 1 < Altura
173
179
167

173
162

169
164

O N AW N

e
X

& Peso

57.0
58.0
62.0

64.0

57.0

55.0
56.0

< Edad

18
19
18

20
18
19

&% Sexo
Mujer
Mujer
Mujer

Mujer
Mujer

Mujer
Mujer

Figura 1.10: Vista de los datos con la indicacién de qué observaciones han sido filtradas y

cudles siguen activas.

= Mddulos: Jamovi permite ampliar sus funciones mediante médulos adicionales.
Para instalarlos, accede al meni Médulos y luego a Biblioteca jamovi, donde
podras seleccionar e instalar el médulo deseado.

Biblioteca jamovi

Modulos

Administrar Modulos Instalados

Médulos Instalados

jmv

Anélisis incluidos con jamovi

scatr
scatr

vijPlots

Yet Another jamovi Plotting Module

surveymv

Graficos de encuestas

Figura 1.11: Menu de exploracion e instalacién de moédulos en jamouvi.

1.8. Ejercicios

1. En la referencia [6] se describen unos datos reales, llamados pulso.omv en nuestro
caso, en el que a los estudiantes de un curso de estadistica participan en el siguiente

experimento:

a) Primero, completan un cuestionario con informacién personal (Altura, Peso,

etc.).

b) A continuacién, se toman el pulso en reposo (Pulsol).

c¢) Luego, lanzan una moneda al aire. Si sale cara, deben correr durante un minuto
sin moverse del lugar que ocupan; si sale cruz, deben permanecer quietos.

Andlisis de Datos con jamouvi
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d) Transcurrido el minuto, todos los estudiantes se vuelven a tomar el pulso
(Pulso2) y anotan si han corrido (1) o no (2) en la variable Correr.

Este experimento se ha repetido durante varios anos y los resultados, junto con la
informacién personal de los estudiantes, estan almacenados en el archivo pulso.sav.

a) Abre el conjunto de datos en jamoui.

b) Revisa la ventana de datos y la ventana de variables. Cambia el nombre de la
variable Anno por Afio.

¢) Asigna etiquetas adecuadas a las variables y configura su tipo de medida co-
rrectamente:

Altura: Altura en centimetros.

Peso: Peso en kilogramos.

Edad: Edad de los estudiantes.

Sexo: Sexo.

Fumador: Habito de fumar.

Alcohol: Héabito de beber.

Ejercicio: Regularidad en la realizacion de ejercicio fisico.
Correr: Indica si el estudiante ha corrido.

Pulsol: Pulso antes de la actividad.

Pulso2: Pulso después de la actividad.

Afio: Afio en que se realizé la medicion.

d) Define las correspondencias entre valores y etiquetas:

Sexo: 1=hombre, 2=mujer.

Fumador: 1=si, 2=no.

Alcohol: 1=si, 2=no.

Ejercicio: 1=alta, 2=moderada, 3=baja.

Correr: 1=si, 2=no.

e) Examina el peso de los casos 77 y 78. ;Notas alguna anomalia?

f) Revisa el caso 76. ;Observas algo inusual?

g) Crea una nueva variable Habitos negativos, que tome los valores:

2 si la persona fuma y bebe.
1 si solo cumple una de estas condiciones.
0 si no fuma ni bebe.

Utiliza la funcién de céalculo en jamouvi.

Habitos negativos
Numero de habitos negativos

. = (Alcohol=="51i")+(Fumador=="51")
Formula £-

h) Crea la variable Diferencia, que almacene la diferencia entre Pulso2 y Pulso1l.
]
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i) Genera la variable DiferenciaSI, que contenga la diferencia de pulso solo para
aquellos individuos que hayan corrido (Correr = 1). Para ello, usa la funcién
IF, que permite realizar cédlculos condicionales, y el valor NA (Not Available)
para representar datos faltantes.

DiferenciaSI

. =IF(Correr=="Si",Pulso2-Pulsol, NA)
Férmula £i-

j) Verifica que la variable DiferenciaSI tiene valores perdidos (missing) en los
estudiantes que no han corrido.

k) Calcula el indice de masa corporal (IMC) como:

Peso (kg)

IMC = ———> =8
Altura (m)

1) Obtén el IMC para los individuos del fichero.

2) Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), una persona mayor de
18 anos se clasifica en:

Categoria IMC
Infrapeso < 18.5
Normal 18.5 —24.9

Sobrepeso > 25

3) Crea una nueva variable IMCcod con las siguientes categorias:
» 1 = Infrapeso (IMC < 18.5).
» 2 = Normal (18.5 < IMC < 25).
» 3 = Sobrepeso (IMC > 25).

) Guarda los datos modificados en formato nativo de jamovi con el nombre
pulsonuevo.omv y en formato de hoja de célculo Fxcel con el nombre pulsonuevo.xlsx.

2. El archivo camisetas.csv contiene 5 variables (Identificacion, afios, meses, altura
y camiseta). Abrelo en jamovi y revisa su estructura.

a) Cambia el nombre de la variable Identificacion por caso y ajusta su tipo de
variable.

b) Configura adecuadamente los tipos y nombres de las variables.

¢) Crea una nueva variable edad en anos, calculada como afios + meses/12, uti-
lizando la opcién Calcular en el menu Datos.

d) Observa que la variable camiseta es de tipo texto. Recodificala en una nueva
variable numérica talla con los valores:
= 1 gi camiseta es s.
= 2giesm.
= 3siesl.

= 4 sies x1.
|
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14 Introduccion a jamovi

3. El archivo lorzas.sav contiene informacion sobre la acumulacién de grasa en dife-
rentes partes del cuerpo en adolescentes [2]. A partir de estos datos:
a) Abre lorzas.sav en jamoui.
b) Selecciona unicamente las variables ID, Edad, Sexo, Peso y Altura.

¢) Guarda el nuevo archivo en formato .csv con el nombre lorzas filtrado.csv.

]
Departamento de Métodos Estadisticos



“Si no puedo dibujarlo, es que no lo entiendo.”
Albert Einstein

Estadistica descriptiva univariante

2.1. Motivacién de la estadistica descriptiva

Las técnicas de la estadistica descriptiva permiten resumir y organizar la informacién
contenida en una base de datos para facilitar su interpretacién. Se utilizan para describir
una muestra y analizar los datos, proporcionando informacién sobre la distribucion de las
variables, su tendencia central y su dispersion.

Este andlisis también es un paso previo esencial para la estadistica inferencial, ya que
permite identificar patrones, detectar valores atipicos y verificar supuestos antes de aplicar
modelos estadisticos mas complejos. En particular, cuando no se dispone de un modelo
predefinido para describir las relaciones entre variables, la estadistica descriptiva ayuda a
formular hipétesis iniciales y orientar el analisis posterior.

Las conclusiones obtenidas en este tipo de andlisis son aplicables exclusivamente a la
muestra estudiada. Para extrapolarlas a una poblacién mayor, es necesario garantizar que
la muestra sea representativa del colectivo de interés. Una muestra sesgada o no aleatoria
puede llevar a conclusiones erréneas, por lo que es fundamental evaluar la calidad de los
datos antes de realizar cualquier interpretacion.

2.2. Validacion de la base de datos

Antes de proceder con el andlisis de los datos, es necesario validar la base de datos para
garantizar su calidad y fiabilidad. Este proceso permite detectar posibles errores, asegurar
la coherencia de las respuestas y garantizar que el andlisis estadistico se base en datos

15
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correctos.

= Revision de las variables: Identificar valores fuera de rango en las variables cuan-
titativas y comprobar la distribucion de los datos mediante estadisticas descriptivas
y graficos. En el caso de variables categdricas, generar tablas de frecuencias ayuda a
detectar inconsistencias o errores en la codificacién.

= Verificacion de la coherencia interna: En encuestas o estudios con multiples
variables relacionadas, es importante revisar la congruencia de las respuestas. Por
ejemplo, si un individuo marca una opcién en una pregunta, debe haber consistencia
en otras respuestas asociadas.

Para llevar a cabo este proceso en jamouvi, se recomienda utilizar el médulo surveymv,
que permite realizar una exploracion visual de los datos y detectar patrones inusuales.
Para instalarlo, sigue estos pasos:

1. Ir a M6dulos — Biblioteca jamovi.
2. Buscar surveymv y hacer clic en Instalar.

3. Una vez instalado, se anadird un nuevo submenu dentro de Andlisis — Exploracién,
desde donde se pueden seleccionar las variables de interés y generar gréaficos para
analizar su distribucién por grupos. Ver Figura 2.1.

Ejemplo 2.1. Validacién inicial de los datos en pulsoProcesado.omv.

1. Se genera un grafico de exploracién para todas las variables de la base de datos.

Exploraciéon  Pruebast ANOVA Regresion Recuento Factor vijPlots

Descriptivas

scatr 1CUEStaS @

Gréafico de dispersion

. Q Variables
Diagrama de Pareto
= & Altura

surveymy Peso

Graficos de encuestas £ Edad

&4 Sexo

A, Fumadar
Variables de agrupacion

> || |

Figura 2.1: Exploracién inicial de los datos en jamouvi utilizando el médulo surveymv.

]
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Altura

Altura en centimetros

S

s Bl e

100 150 200
Altura

Figura 2.2: Deteccién de valores inusuales en la variable Altura.

2. Se revisa que los valores sean coherentes. En particular, se observa en la Figura 2.2
que algunos valores de altura parecen poco razonables, ya que hay al menos dos
registros con alturas inverosimiles.

3. Se debe tomar una decisién respecto a estos valores atipicos. Una posible soluciéon
es aplicar un filtro para excluir estas observaciones, lo cual solo se recomienda si la
variable fuera de rango es un elemento clave en el estudio. Otra opcién es eliminar
Unicamente los valores erréneos sin excluir el resto de la observacién.

Para eliminar solo los valores incorrectos, se puede crear una nueva variable a partir
de la original, conservando tinicamente los valores superiores a 100 cm tal como se
ilustra en la Figura 2.3.

Transformar 3

4 Agregar condicion de recodificacion

f~ = IF($source > 106, $source,)

Figura 2.3: Creaciéon de la variable AlturaProcesada para corregir valores atipicos.

4. Una vez calculada la nueva variable AlturaProcesada, se recomienda duplicarla, co-
piando y pegando, y eliminar tanto la variable original Altura como AlturaProcesada
para evitar la duplicaciéon de variables en la base de datos.

Nota 2.2. Revisa la variable peso y ajusta los valores para mantener tinicamente los pesos
creibles.

2.3. Variables cualitativas nominales

Las variables cualitativas nominales representan categorias sin un orden inherente. Para
resumir su informacion, se emplean tablas de frecuencias y gréaficos como los diagramas de
I
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18 Estadistica descriptiva univariante

barras y los graficos de sectores.

= Tablas de frecuencias: Permiten observar la distribuciéon de cada categoria en
términos absolutos y porcentuales. En el caso de variables nominales, el porcentaje
acumulado no es informativo.

= Graficos de barras: Representan visualmente la proporcién de cada categoria. Los
diagramas de barras son la opcién mas comun, mientras que los graficos de sectores
circulares son 1utiles cuando la variable tiene pocas categorias.

= Medidas de tendencia central: La tinica medida que se puede calcular en variables
nominales es la moda, que identifica la categoria més frecuente. Puede observarse
directamente en la tabla de frecuencias o calcularse mediante jamovi si los datos se
han codificado numéricamente.

Para analizar variables cualitativas en jamouvi, se sigue el siguiente procedimiento:

( Analisis — Exploracién — Descriptivas ]

A continuacion, se ilustrara su uso con el archivo pulsoProcesado.onmv.

1. Accede al ment Andlisis y seleccionar Exploracién — Descriptivas.
2. Selecciona la variable cualitativa de interés y arrastrala al cuadro de Variables.

3. Marca la opcion Tablas de frecuencias para obtener conteos y porcentajes. Ver
Figura 2.4.

Descriptivas @

Variables
> | | & Sexo

Altura Q
Peso
Edad

&% Fumador

&% Alcohol

4«14 Ejercicio Separa por

&4 Correr >
Pulso1

Pulsn? hd

Descriptivas IVariabIes en columnas V] Tabla de frecuencias & i

Figura 2.4: Opciones de analisis de tablas de frecuencias en jamoui.

4. Seleccionar las medidas de tendencia central adecuadas para la variable cualitativa
nominal. Ver Figura 2.5.

5. Para visualizar la distribucion de la variable, ir a la pestana Graficos y seleccionar
Diagrama de barras.
|
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Descriptivas @

+ | Estadisticas

Tamaiio de Muestra Tendencia Central
N Perdidos D Media
Valores del Percentil D REdHS
Moda
D Puntos de corte para 4
D Suma
D Percentiles 25,50,75
Dispersion Distribucion
D Desv. Estandar D Minimo D Asimetria
D Varianza D Méximo D Curtosis
D Recorrido D RIC Normalidad
Dispersién de Medias D Shapiro-Wilk

D Error est. de la Media .
Valores atipicos

D Intervalo de confianza para la Media 95 i
D Mas extremo 5

v | Graficos

Histogramas Diagramas de Cajas Graficos de Barras
D Histograma D Diagrama de caja Gréfico de barras
D Densidad

Graficas Q-Q D Violin
D Q-Q D Datos

Figura 2.5: Seleccién de medidas de sintesis y opciones graficas para variables cualitativas
nominales.

Tras realizar estos pasos, jamovi generarda automaticamente la tabla de frecuencias y
los graficos correspondientes, que se visualizaran en el area de resultados de la derecha y
podran copiarse o exportarse directamente.

Sexo N
Total 110
Perdidos 0

Tabla 2.1: Resumen de los registros validos y perdidos de la variable Sexo.

En este caso, el analisis de la variable Sexo revela que la muestra estd compuesta por
110 individuos y no presenta valores perdidos (ver Tabla 2.1). Se observa una distribucién
equilibrada entre categorfas, aunque con una ligera predominancia de los hombres (53.6 %)
sobre las mujeres (46.4 %) (ver Tabla 2.2).

Como se muestra en la Figura 2.6, el grafico de barras representa visualmente la pro-
porcién de cada categoria. La tabla de frecuencias proporciona un desglose detallado de
la composicién de la muestra, indicando los porcentajes absolutos y acumulados. Sin em-
bargo, en variables nominales, el porcentaje acumulado no es relevante.

Tanto en la tabla de frecuencias como en el gréfico, se observa que la categoria mas
I
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Sexo Frecuencia | % del Total | % Acumulado
Mujer 51 46.4 % 46.4 %
Hombre 59 53.6 % 100.0 %

Tabla 2.2: Distribucién de la variable Sexo.

60 1

40 -

counts

20

Muijer Hombre

Sexo

Figura 2.6: Gréfico de barras de la variable Sexo.

frecuente es Hombre, lo que indica que esta es la moda de la variable.

2.4. Variables cualitativas ordinales

En esta seccion se describe el andlisis de variables cualitativas ordinales, que son aque-
llas cuyas categorias poseen un orden inherente o natural. Un ejemplo es la variable
Regularidad en la realizacién de ejercicio fisico, que distingue entre los niveles
baja, moderada y alta.

Para este tipo de variables, las herramientas més adecuadas incluyen, de manera similar
a las variables nominales:

» Tablas de frecuencias: A diferencia de las variables nominales, en este caso los
porcentajes acumulados son informativos, ya que permiten evaluar la distribucién
en los extremos de la variable con facilidad.

= Graficos de barras: Es fundamental que el gréafico respete el orden de las categorias.
El diagrama de barras es la representacion més adecuada para este tipo de variables.
En contraste, los graficos de sectores no reflejan correctamente la jerarquia de las
clases y, por lo tanto, no son recomendables.

= Medidas de tendencia central: Se recomienda utilizar la mediana como es-
tadistico de posicion y la moda para identificar la categoria mas frecuente. Ambas
se pueden obtener a partir de la tabla de frecuencias.
]
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El procedimiento en jamouvi es el mismo que para las variables cualitativas nominales:

( Analisis — Exploracién — Descriptivas ]

Una vez completados estos pasos, se seleccionan las mismas opciones que para las
variables cualitativas nominales y jamouvi generard automéaticamente los resultados en la
seccion de salida.

Regularidad en la realizacién de ejercicio fisico | N
Vilido 110
Perdidos

Tabla 2.3: Resumen de los registros vélidos y perdidos de la variable Regularidad en la
realizacién de ejercicio fisico.

R.egu}a’xrldad on 1? . Frecuencia | Porcentaje del Total | Porcentaje Acumulado
realizacion de ejercicio
Baja 37 33,6 % 33,6 %
Moderada 59 53,6 % 87,3%
Alta 14 12,7% 100,0 %
Total 110 100,0 % 100,0 %

Tabla 2.4: Distribucién de la variable Regularidad en la realizacién de ejercicio
fisico.

Como se observa en las Tablas 2.3 y 2.4, los resultados indican lo siguiente:

= No hay datos perdidos, se tiene el valor de la variable para los 110 individuos.
= La categoria Moderada es la mds frecuente, representando un 53,6 % de la muestra.

= Un 33,6 % de los individuos realiza ejercicio de manera esporadica o con baja fre-
cuencia.

= Solo el 12,7 % (100 % —87,3 %) de la muestra reporta una practica de ejercicio regular
y alta.

» La moda de los datos coincide con la categoria Moderada (frecuencia o porcenta-
je més elevado), mientras que la mediana, al ser una variable ordinal, también se
encuentra en esta categoria (primer acumulado que supera el 50 %).

Para visualizar graficamente la distribucién de la variable, se utiliza un diagrama de
barras, mostrado en la Figura 2.7. Como se puede apreciar en el grafico, la representacién
respeta el orden de las categorias, lo que garantiza una correcta interpretacién de la in-
formacion. A diferencia de los graficos de sectores, este tipo de grafico permite visualizar
claramente la progresién en la regularidad de la practica de ejercicio.
I
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60 A
40 A
2]
c
S
)
o
20 A
0 -
Baja Moderada Alta
Ejercicio

Figura 2.7: Grafico de barras de la variable Regularidad en la realizacién de
ejercicio fisico.

2.5. Mas alla de los graficos por defecto

2.5.1. Graficos con porcentajes

Cuando se trabaja con una muestra y se desea extrapolar los resultados o compararlos
con otros estudios, es recomendable expresar los graficos en términos de porcentajes en
lugar de valores absolutos. Esto permite una interpretacién mas clara y facilita la compa-
racién entre estudios con diferentes tamanos muestrales. Sin embargo, jamovi no incluye
esta opcion de forma predeterminada en sus graficos de barras.

Para solucionar esta limitacion, se pueden utilizar médulos adicionales que permiten
personalizar la visualizacion de los datos.

En particular, el médulo surveymv permite generar graficos de barras horizontales, lo
que puede resultar util cuando se trabaja con variables cualitativas ordinales con etiquetas
largas, ya que mejora la legibilidad. Un ejemplo de este tipo de visualizacién se muestra
en la Figura 2.8.

Para generar este grafico utilizando el médulo surveymv, sigue estos pasos:

1. Ve al menui Exploracién — Graficos de encuestas.

2. Arrastra la variable de interés, en este caso Regularidad en el ejercicio, al cua-
dro de variables.

3. En el subment Tipo de frecuencia, selecciona Porcentajes para visualizar los va-
lores en términos relativos en lugar de absolutos.
]
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Ejercicio

Regularidad en la realizacion de ejercicio fisico

Baja 34%

Moderada 54%

Alta 13%

Frequency (%)

Figura 2.8: Grafico de barras horizontales con el médulo surveymv, representando los
valores en porcentaje.

Otra opcioén para generar graficos con porcentajes es el médulo vijPlots, que permite
visualizar los datos en términos porcentuales y personalizar su presentacion. Un ejemplo
generado con este modulo se muestra en la Figura 2.11.

Para construir este grafico, sigue los pasos siguientes:

1. Haz clic en la imagen del médulo vijPlots en la biblioteca de médulos.

vijPlots

Figura 2.9: Médulo vijPlots en la biblioteca de jamouv.

2. Selecciona la opcién Bar Plot (diagrama de barras en inglés) y completa las opciones
del recuadro de configuracién de la siguiente manera;:

= En Category Axis, selecciona la variable que se desea representar.

» En Y-azis (without group), selecciona Percent para que los valores se expresen
en porcentaje.

= Se pueden modificar otras opciones, como el orden de los niveles, aunque ge-
neralmente no es necesario si estos han sido organizados previamente en el
preprocesamiento de los datos. También se puede optar por una representacion
horizontal de los datos.

Una vez configuradas las opciones, el gréifico generado se muestra en la Figura 2.11.
I
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Bar Plot @

& Altura Q - Category Axis
& Peso ‘ - ‘ ‘ 14 Ejercicio oy ‘
& Edad Group
&% Sexo ‘ = ‘ ‘ ‘
&% Fumador Facet
&% Alcohol ‘ > ‘ ‘ ‘
&% Correr
£ Pulsol
Plot Options Sorting Color Options
Ignore NA (®) None Palette Iimv Default v
Show count labels O Increasing Samelcolor foralllbars

D Horizontal plot O Decreasing
Legend at bottom

Y-axis (without group) Y-axis (with groups) % Accuracy
() count Side-by-side (On
(®) Percent Side-by-side 2 (@ 01
Stacked (o0

Stacked 100%

Figura 2.10: Configuracién de vijPlots para generar graficos de barras con porcentajes.

40% 1
20%- l
0% 1 -

Baja Moderada Alta

Percent

Ejercicio

Figura 2.11: Grafico alternativo de barras horizontales con el médulo vijPlots.

2.5.2. Diagramas de sectores

Los diagramas de sectores circulares (pie charts) son una alternativa a los diagramas de
barras para representar variables cualitativas nominales. Este tipo de grafico permite vi-
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sualizar la proporcién de cada categoria de manera clara, especialmente cuando el niimero
de categorias es reducido. Son ttiles para comparar rapidamente la contribucién relativa
de cada grupo dentro del total de la muestra. Sin embargo, cuando se tienen muchas cate-
gorias, los diagramas de barras suelen ser mas adecuados, ya que facilitan la comparacion
de diferencias pequenas. Véase [3] para una explicacién sencilla pero detallada sobre la
comparacién de la efectividad de estos graficos.

En la Seccion 2.5.1, se explicé como representar variables categoéricas mediante diagra-
mas de barras utilizando el médulo vijPlots. Ahora, siguiendo un procedimiento similar,
se puede generar un grafico de sectores como el que se muestra en la Figura 2.12.

Sexo

53.6% ] Mujer
[] Hombre

46.4%

Figura 2.12: Grafico de sectores generado con el médulo vijPlots.

1. Acceder al médulo vijPlots haciendo clic en su icono en la barra de herramientas.
2. Seleccionar la opcién Pie Chart en el ment de tipos de graficos.

3. Configurar las opciones del gréfico. En la Figura 2.13, se muestran los ajustes reco-
mendados:

= En el campo Variable, selecciona la variable categoérica que se desea represen-
tar. En este caso, se utiliza Regularidad en el ejercicio.

= En la seccion Labels, selecciona la opcién Percent para que los datos se visua-
licen en términos de porcentaje en lugar de conteos absolutos.

= Para cambiar la disposicién de la leyenda y colocarla en la parte inferior del
grafico, activa la opciéon Legend at Bottom.

= Si se desea personalizar la apariencia del gréafico, se pueden ajustar opciones
estéticas como la paleta de colores o agregar bordes a las secciones del grafico.

= Para obtener un grafico con estilo de donut, se debe activar la opcién I prefer
Donuts!.
|
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Figura 2.13: Opciones en el médulo vijPlots para generar un grafico de sectores con
porcentajes.

2.6. Variables cuantitativas

Las variables cuantitativas representan magnitudes numéricas y pueden tomar multi-
ples valores distintos. En particular, se debe, de algin modo, abordar las siguientes cues-
tiones:

1. jCuaéles son los valores mas frecuentes, tipicos o centrales?

2. (Cémo se distribuyen los valores respecto a este centro? ;Hay mucha variabilidad?
(Estan muy concentrados o dispersos?

Para obtener un resumen de estas variables en jamovi, se debe seguir el mismo proce-
dimiento que con las variables cualitativas, pero seleccionando variables numéricas:

( Analisis — Exploracién — Descriptivas ]

2.6.1. Medidas de localizacién

Las medidas de localizacién permiten describir el centro de la distribucién de los datos.
Las mas utilizadas son:
I
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» Media (X): Representa el centro de masas de la distribucién.

= Mediana: Es el valor central de la distribucién, dividiendo los datos en dos partes
iguales.

= Moda: Indica el valor mas frecuente en los datos.

En distribuciones simétricas, la media y la mediana coinciden. Sin embargo, en dis-
tribuciones asimétricas, la mediana suele ser mas representativa, ya que la media es mas
sensible a valores extremos.

Otras medidas de posicién incluyen los percentiles o cuartiles, que dividen la distri-
bucién en partes iguales:

» ()1 (percentil 25): Primer cuartil, indica el valor por debajo del cual se encuentra el
25 % de los datos.

= Q2 (percentil 50): Coincide con la mediana.

s Q3 (percentil 75): Indica el valor por debajo del cual se encuentra el 75% de los
datos.

Para obtener estas medidas en jamovi, se debe acceder a la pestana Tendencia Central
y marcar las siguientes opciones, como se ilustra en la Figura 2.14:

» Media, Mediana y Moda.

= EnValores del Percentil, seleccionar Percentiles e ingresar los valores 25, 50, 75,
que aparecen por defecto si no se modifican.

2.6.2. Medidas de dispersién

Las medidas de dispersion cuantifican cémo se distribuyen los valores respecto a la
media. Las principales son:

= Rango: Diferencia entre el valor maximo y minimo. Indica cudnto pueden variar
como mucho los datos.

» Rango intercuartilico (RIC o IQR por sus siglas en inglés): Diferencia entre
el tercer y el primer cuartil (Q3—@Q1). Representa la dispersién, cudnto pueden variar
como mucho, el 50 % central de los datos.

= Varianza (S?): Mide la dispersién de los datos respecto a la media. Se reporta pero
no es facilmente interpretable, ya que sus unidades son el cuadrado de las unidades

de la variable original.
I
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Tamaiio de Muestra

Tendencia Central

N Perdidos Media
Valores del Percentil el
Moda
D Puntos de corte para 4
D Suma
Percentiles | 25,50,75
Dispersion Distribucion
Desv. Estandar Minimo Asimetria
D Varianza Maximo D Curtosis
D Recorrido D RIC Normalidad
Dispersion de Medias Shapiro-Wilk

D Error est. de la Media -
Valores atipicos

D Intervalo de confianza para la Media 95 .
D Mas extremo 5

v | Graficos

Histogramas Diagramas de Cajas Gréficos de Barras
Histograma Diagrama de caja D Grafico de barras
D Densidad Etiquetar valores atipicos

Graficas Q-Q D Violin
E] Q-Q D Datos

Media

Figura 2.14: Opciones para obtener las medidas de sintesis y graficas adecuadas para
variables cuantitativas.

» Desviacion estdndar (s): Raiz cuadrada de la varianza. Se expresa en las mismas
unidades que los datos originales y es la medida de dispersion més utilizada.

= Error estandar de la media: Se calcula como ﬁ y mide la precisién de la media
muestral.

» Coeficiente de Variacién (CV): Se calcula como s/X, y no lo reporta jamouvi
directamente. Es una medida de variabilidad en relacion a la media.

Para obtener estas medidas en jamovi, se deben seleccionar las opciones correspon-
dientes en la pestana Dispersidn, como se muestra en la Figura 2.14.

2.6.3. Forma de la distribucién

Adicionalmente, se pueden calcular medidas que describen la forma de la distribucién:

= Asimetria: Calcula el Coeficiente de Asimetria de Fisher. Indica si la distribucién
estd sesgada hacia la derecha (asimetria positiva) o hacia la izquierda (asimetria
negativa).
]
Departamento de Métodos Estadisticos



29

Prof. Miguel Lafuente Blasco

= Curtosis: Mide el grado de apuntamiento de la distribuciéon. Una curtosis alta indica
colas mas gruesas que la distribucién normal, mientras que una curtosis baja indica

colas mas delgadas.

Para comprobar si la distribucion se ajusta a un modelo normal, se puede realizar la

prueba de Shapiro-Wilk, que devuelve un valor p. Si p < 0,05, se rechaza la hipdtesis
de normalidad, lo que sugiere que la distribucién no sigue una normalidad perfecta. Este

concepto se estudiard con mas detalle en el Capitulo 4.
Las opciones para calcular estos estadisticos se encuentran en la pestana Forma de la

distribucidn y se ilustran de nuevo en la Figura 2.14.

Ejemplo: analisis de la variable Pulsol

A continuacién, se presentan los estadisticos descriptivos obtenidos para la variable
Pulsol. En la Tabla 2.5 se muestran las medidas de localizacién, mientras que la Tabla 2.6

recoge las medidas de dispersién y forma de la distribucién.

Pulsol Valor
Pulsol | Valor — -
Desviacion estandar 13.30
N 109 .
. Minimo 47.00
Perdidos 1 , .
. Méximo 145.00
Media 75.69 . -
. Rango intercuartilico (IQR) | 14.00
Mediana | 76.00 . ,
Moda 76.00% Asimetria 1.512
Error estandar de asimetria | 0.231

Tabla.2.5: Medidas de localizacién para Tabla 2.6: Medidas de dispersién y forma
la variable Pulsol. .
de la distribucién para Pulsol.

>
Prueba de normalidad | Valor g
W de Shapiro-Wilk 0.904 ©
Valor p <,001
Tabla 2.7: Prueba de normalidad de
Shapiro-Wilk para Pulsol. o o
50 75 100 125 150

Pulso1

Figura 2.15: Histograma de la variable

Pulsol.
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4 )
Interpretacion

= El pulso medio es de 75,7 pulsaciones por minuto, con una desviacién tipica
de 13,3 pulsaciones por minuto. El rango de variaciéon del pulso es de 98
pulsaciones por minuto, desde un minimo de 47 hasta un maximo de 145 (ver
Tabla 2.6).

» Al menos el 50 % de los individuos tiene un pulso menor o igual (o mayor o
igual) a 76, que es la mediana. Asimismo, al menos el 25 % presenta pulsaciones
menores o iguales que 68 y al menos otro 25 % presenta pulsaciones mayores
o iguales que 82 (ver Tabla 2.5).

s Kl coeficiente de asimetria es de 1,5, lo que indica una distribucién sesgada
hacia la derecha. Su magnitud es grande en comparacién con el error estandar
de asimetria (0,23) (ver Tabla 2.6).

= Como se observa en la Figura 2.15, el histograma permite intuir la forma
de la distribucién y proporciona una representacién visual complementaria
a los estadisticos de forma. En este caso, parece relativamente normal, con
valores alrededor de la media, salvo por algunos casos atipicos con pulsaciones
elevadas.

» La prueba de Shapiro-Wilk (Tabla 2.7) devuelve un valor p < 0,001, lo que

confirma que la distribucién no sigue una normalidad estadistica.
- J

Nota 2.3. El rango intercuartilico es una medida de dispersién mas robusta ante valores
atipicos que la desviacién estandar.

Los resultados indican que la distribucion de Pulsol es moderadamente asimétrica,
con la mayoria de los individuos presentando pulsaciones entre 68 y 82 ppm. Se observa la
presencia de valores atipicos en el extremo superior. Para complementar este analisis, es
recomendable utilizar diagramas de cajas, los cuales permiten visualizar mejor la dispersién
de los datos y detectar valores extremos.

2.6.4. Valores extremos y deteccion de errores

En la Figura 2.14, se observa que, dentro de la opciéon Valores atipicos, jamovi
permite mostrar los puntos Mas extremos. Estos valores pueden ser ttiles para detectar
posibles errores en la base de datos y se presentan en la Tabla 2.8.

En este caso, los valores de 145 (caso 73) y 119 (caso 106) pulsaciones por minuto

pueden indicar errores en la medicién o manipulacién de los datos. Sin embargo, antes
de descartar estas observaciones, es importante comprender bien la naturaleza del experi-
mento y su contexto. Como parte del proceso de validacién de la base de datos, descrito
en la Seccion 2.2, se debe analizar si estos registros deben eliminarse o corregirse.
Nota 2.4. Como se ha indicado a la vista de la Figura 2.15 en la Seccién 2.6.3, la asimetria
hacia la derecha no es tan evidente si se eliminan estos valores (posiblemente erréneos), lo
]
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Valores extremos de Pulsol

Categoria | Nimero de fila | Valor

73 145

106 119

Maximos 40 104

46 104

3 96

61 47

71 49

Minimos 62 50

82 52

55 56

Tabla 2.8: Valores extremos de la variable Pulsol.

que sugiere que su presencia influye en la distribucion observada.

2.6.5. Modificacién del histograma

El médulo por defecto de jamovi determina automaticamente la posicién y la anchura
de los intervalos de clase al generar un histograma. No obstante, en ciertos casos, puede
ser necesario definir intervalos mas amplios o mas estrechos para mejorar la representacién
de los datos.

Para modificar esta configuracién, se utiliza el médulo vijPlots, siguiendo estos pasos:

1. Acceder al médulo vijPlots haciendo clic en su icono en la barra de herramientas.
2. Seleccionar la opcién Histogram.
3. Arrastrar la variable Pulsol al recuadro de variables.

4. Configurar el punto inicial del histograma en 40 y definir una anchura de intervalos
de 10 (Figura 2.16).

Histogram Bin Size

O Count Width
@ Density Position

Figura 2.16: Configuracién del histograma de Pulsol.

El resultado es un histograma con clases mas naturales (Figura 2.17). Dependiendo del
nivel de detalle deseado, pueden ajustarse otros parametros para modificar la visualizacion
de los datos.
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Figura 2.17: Histograma de Pulsol con clases personalizadas.

2.6.6. Diagrama de caja

El diagrama de caja permite visualizar la mediana, los percentiles 25 y 75, el minimo,
el maximo y los valores atipicos. Los valores extremos se marcan con un signo e si son
considerados atipicos.

4 )
Interpretacion del diagrama de caja
Los valores de la variable se representan en el eje Y:
= La tapa superior de la caja corresponde al percentil 75.

= La tapa inferior representa el percentil 25.

» La linea central mds gruesa indica el percentil 50 (mediana).
N J

En la Figura 2.18, se observa el diagrama de caja generado para la variable Pulsol.
Se identifican como valores atipicos los siguientes casos:

Caso 73, con 145 pulsaciones por minuto.

Caso 106, con 119 pulsaciones por minuto.

Casos 40 y 46, ambos con 104 pulsaciones por minuto.

No se detectan valores atipicos en la parte baja de la distribucion.

El rango de valores no atipicos esta representado por los bigotes del diagrama, que
se extienden desde 47 (minimo) hasta 96 (el quinto valor més alto, quitando los atipicos,
segun la Tabla 2.8).
]
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Figura 2.18: Diagrama de cajas de Pulsol.

Consideraciones sobre la presentacion de graficos

Tanto en los histogramas como en los diagramas de caja, para una presentacion
formal de los gréficos, es recomendable incorporar las unidades en el eje correspon-
diente. En este caso, la unidad adecuada seria ppm (pulsaciones por minuto).

Sin embargo, jamovi no permite anadir unidades en los ejes de forma nativa. Para
incluirlas, seria necesario utilizar un médulo adicional o editar el griafico manual-
mente en un software externo.

2.7. Gestion de datos ya tabulados: ponderacion de casos

En algunas ocasiones, no se dispone de un fichero con los datos individuales de la
muestra, sino inicamente de una tabla de frecuencias que resume esta informacion.

En los archivos hijos.sav y hijos.x1lsx se encuentra la misma informacién sobre el
nimero de hijos por pareja. Al abrir ambos ficheros en jamowvi, se puede observar que
hijos.sav contiene los microdatos, es decir, una fila para cada pareja, mientras que
hijos.xlsx presenta los datos en forma de tabla de frecuencias, como se muestra en
la Tabla 2.9.

Para analizar estos datos en jamowvi, una opcién seria reconstruir el fichero con los
microdatos, escribiendo 37 veces el valor 0, 76 veces el valor 1, etc. Sin embargo, un
método mas eficiente es utilizar la opcién de ponderacion de casos.

1. Verificar que la variable que representa la ponderacién, en este caso frecuencias,
esté configurada como una variable continua. Si no lo estd, modificar su tipo de
]

Andlisis de Datos con jamouvi



34 Estadistica descriptiva univariante

Hijos | Frecuencia
0 37

76

68

53

42

15

6

ST W N

Tabla 2.9: Tabla de frecuencias del archivo hijos.x1lsx.

medida.

2. Acceder al menti Datos — Ponderaciones (Figura 2.19).

Datos Analisis Editar

e ke % &%

Configuracién  Calcular  Transformar  Ponderaciones
Figura 2.19: Ment de ponderacién de casos en jamoui.

3. En la opcion Variable del peso, seleccionar la variable que contiene el niimero de
repeticiones de cada caso, en este caso frecuencias (Figura 2.20).

Ponderaciones C—))

& hijos Q Variable del peso
> ‘ &b frecuencia ‘

Figura 2.20: Seleccién de la variable de ponderacién en jamouvi.

4. Una vez aplicada la ponderacién, en la ventana de resultados aparecera un mensaje
confirmando que los datos han sido ponderados correctamente (Figura 2.21).

&3 Weights

Los datos son ponderados por la variable frecuencia.

Figura 2.21: Confirmacién de la aplicacién de la ponderacién en jamoui.

Al calcular las medidas descriptivas de la variable hijos, se observa en la Tabla 2.10
que se estd trabajando con un total de 297 parejas.

Para visualizar la tabla de frecuencias, es necesario asegurarse de que la variable hijos
no esté configurada como continua. Una vez verificado esto, se podra generar una salida
similar a la Tabla 2.11 siguiendo las instrucciones de la Seccién 2.3.
I
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Estadisticos Numero de hijos por pareja
Valido 297
Perdidos 0
Media 2.189
Mediana 2.00
Moda 1
Desviacién tipica 1.499
Asimetria 0.431
Error estandar de asimetria 0.141
Minimo 0
Méximo 6
Percentiles

25 1.00
50 2.00
75 3.00

Tabla 2.10: Estadisticos descriptivos para la variable hijos.

Hijos | Frecuencia | % del Total | % Acumulado

0 37 12.5 12.5

1 76 25.6 38.0

2 68 22.9 60.9

3 53 17.8 78.8

4 42 14.1 92.9

5 15 5.1 98.0

6 6 2.0 100.0
Total 297 100.0 100.0

Tabla 2.11: Tabla de frecuencias para la variable hijos.

Para generar un grafico, se puede utilizar el médulo vijPlots, como se describié en la
Seccién 2.5.1. El resultado obtenido se muestra en la Figura 2.22.

20% 1

Percent

10% A

0% A

IIIIII-
o 1 2 3 4 5 s

hijos

Figura 2.22: Diagrama de barras del ntimero de hijos.
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Ve

Comentarios sobre la distribuciéon de la variable Numero de hijos

La mayoria de las 297 parejas encuestadas tiene un solo hijo, lo que representa
la moda con un 25,6 % del total.

La mediana (percentil 50) es 2, lo que indica que al menos la mitad de la
muestra tiene, como maximo, 2 hijos, mientras que la otra mitad tiene, como
minimo, la misma cantidad.

El percentil 25 es 1, lo que significa que al menos una cuarta parte de las
parejas tiene un hijo o menos. El percentil 75 es 3, lo que implica que al
menos el 75% de las parejas tiene como mucho tres hijos.

El porcentaje de familias numerosas (tres o més hijos) asciende al 39,1 %. La
media es 2,19 hijos, un valor muy préximo a la mediana, lo que sugiere una
distribucién equilibrada.

La desviacion estandar es de 1,50 hijos. Para medir la variabilidad relativa
con respecto a la media, se calcula el coeficiente de variacién (CV) como:

Desviacién estandar 1,50
v = Media 2,19

= 68 %.

Este valor, al ser moderadamente grande, refleja una variabilidad elevada en
la cantidad de hijos por pareja. Es decir, las parejas son muy desiguales en
cuanto a la tenencia de hijos.

El coeficiente de asimetria es positivo (0,43), indicando una distribucién ses-
gada hacia la derecha, en concordancia con la visualizacién en la Figura 2.22.

~

J

2.8.

1. En el fichero pulsoProcesado.omv, realiza un analisis univariante de las siguientes

Ejercicios

variables:

a

SN =

a

&h

9

) Edad.
Peso.
Altura.
IMC.

Habitos negativos (modifica su tipo para poder generar un grafico de barras).

)

)

)

) IMC en niveles.
)

) Fumador.

2. Analiza la variable Pulsol (pulso en reposo) en el fichero pulsoProcesado.omv.

Incluye en el estudio solo los valores de Pulsol inferiores a 110. Examina su dis-
tribucién mediante estadisticos, un histograma y un diagrama de caja. Evalua si la

variable es simétrica o presenta asimetria y analiza su apuntamiento (curtosis).
|
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3. En un servicio de Traumatologia, se busca conocer la distribucion de las patologias
(lesion de rodilla, de cadera, de tobillo, de crdneo, otras) de los pacientes atendidos
en Urgencias en los iltimos seis meses para facilitar la planificacion del servicio.
Los datos se encuentran en el archivo patologia.sav. Representa la distribucién
de las patologias mediante una tabla de frecuencias, identifica la moda y elabora un
diagrama de sectores circulares.

Nota 2.5. Observa cémo el grafico de barras generado por el médulo predetermina-
do de jamowvi para esta variable no es adecuado para representar correctamente la
informacién. Explora la alternativa con los médulos surveymv y vijPlots.

4. En un servicio de Medicina Interna, se ha realizado un muestreo aleatorio del niimero
de urgencias atendidas por dia, obteniendo una muestra de 60 dias al azar. Los
datos se encuentran en el archivo urgencias.sav. Realiza un estudio descriptivo de
la variable Nimero de urgencias atendidas, generando un histograma con clases
adecuadas, un grafico de caja y los estadisticos de posicion, dispersién y forma.

Ademsds, en el apartado Tendencia Central, selecciona la opcién Suma. Interpreta
el significado de esta medida.

5. Analiza la distribucién de la variable Nimero de DVD en el archivo dvd.sav, que
contiene informacién sobre la cantidad de DVD que poseen 56 estudiantes. Exami-
na su distribucién mediante un histograma y un diagrama de caja. Comenta las
estadisticas descriptivas de posicién, dispersion y forma.

4 )
Recomendacién sobre medidas estadisticas
En general, la media es la medida de tendencia central mas utilizada, y la des-
viacion tipica, la medida de dispersién mas adecuada para variables numéricas.
Sin embargo, cuando existen valores atipicos o datos erréneos, se recomienda
el uso de la mediana como medida de tendencia central y del rango inter-
cuartilico como medida de dispersion.

., Qué medidas considerarias mas adecuadas en el caso de los DVD si se garan-
tiza que los datos no contienen errores?

- J

6. Un grupo de 100 profesores ha sido evaluado segiin un indice de rendimiento laboral,
donde valores mas altos indican mayor rendimiento. Realiza un andlisis descriptivo
de esta variable utilizando los estadisticos y graficos que consideres adecuados. En
la Tabla 2.12 se muestra la distribucion de la variable.

Indice | Frecuencia
4
7
12
18
21
15
11
8
4

w

© 00 g O Ut

— =
—= O

Tabla 2.12: Distribucién del indice de rendimiento laboral de los profesores.

I
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7. Describe la distribuciéon de la variable Altura en el archivo camisetas.csv, uti-
lizando los estadisticos de posicion, dispersién y forma, asi como los graficos que
consideres adecuados. Evaltia si la distribucién de alturas se ajusta a un modelo
normal.

Departamento de Métodos Estadisticos



“Felix qui potuit rerum cognoscere causas.” Dichoso aquel que
puede conocer las causas de las cosas.

Virgilio, Geédrgicas II, 490. Ano 29 A.C.

Estadistica descriptiva bivariante

3.1. Introduccion a la Estadistica Descriptiva Bivariante

Antes de aplicar métodos de inferencia estadistica, es fundamental comprender y des-
cribir adecuadamente las relaciones entre pares de variables en nuestra muestra. La es-
tadistica descriptiva bivariante permite explorar la asociacién entre variables, detectar
patrones y proporcionar una vision preliminar de los datos antes de realizar contrastes de
hipétesis (Capitulo 4) o modelos predictivos (Capitulo 5).

Las técnicas a aplicar en el andlisis bivariante difieren segin el tipo de variables invo-
lucradas:

= Si una variable es cualitativa y la otra cuantitativa, se pueden comparar distri-
buciones a través de medidas de tendencia central y dispersién en cada categoria,
complementdndolo con diagramas de cajas (Seccién 3.2).

= Si ambas variables son cualitativas, se utilizan tablas de contingencia y graficos de
barras para las frecuencias condicionadas (Seccién 3.3).

= Si ambas variables son cuantitativas, se analizan medidas de correlacién y graficos
de dispersién para identificar relaciones lineales o no lineales (Seccién 3.4).

A partir de esta seccién, se hara uso del fichero pulsoProcesado.omv, correspondiente
al fichero de pulso original, habiendo eliminado los datos de las alturas inferiores a 120
cm, pesos menores a 40 kg, e individuos con mas de 130 ppm en la variable pulsol o datos
faltantes en esta variable.
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3.2. Analisis de una variable cualitativa y otra cuantitativa

En muchas situaciones interesa estudiar el comportamiento de una variable numérica
para diferentes subgrupos de poblaciéon. Por ejemplo, puede ser de interés analizar las
posibles diferencias del pulso en reposo entre hombres y mujeres.

El objetivo es resumir numéricamente la variable cuantitativa en funcién de los grupos
que define la variable cualitativa. Para ello, la opcién Exploracién permite realizar este

analisis:
1. Ir a Andlisis — Exploracién — Descriptivas.

2. Arrastrar las variables Pulsol a variables, y el Sexo a la ventana de Separa por.

Variables

Pulso1

Separa por

&% Sexo

Figura 3.1: Andlisis de una variable cuantitativa por grupos.

3. En la seccién Estadisticas, seleccionar las medidas que se deseen como: N, Perdi-
dos, Media, Mediana, Desviacién estandar o Asimetria entre otras. Ver Tabla 3.1.

Nota 3.1. En este caso también hemos marcado la opcion de Normalidad — Shapiro-

Wilk para hacer un test de normalidad por grupo. Esto serd especialmente 1til en
el Capitulo 4.

120
o Mujer - 100 1
x
[O)
» 5 ‘
12}
o 801
| |
Hombre -
40 60 80 100 120 Mujer Hombre
Pulso1 Sexo
Figura 3.2: Histogramas del pulso en Figura 3.3: Diagrama de cajas del pulso
hombres y mujeres. segun el sexo.
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4. Para mostrar un grafico, se puede elegir entre un grafico de cajas o dos histogramas
en el mismo menu que en el andlisis univariante.

Estadistico Sexo Pulsol
N Mujer 50
Hombre 58
Perdidos Mujer 0
Hombre 0
Media Mujer 77.500
Hombre 72.931
Mediana Mujer 76.000
Hombre 74.500
Desviacién estandar Mujer 12.629
Hombre 10.151
Minimo Mujer 47.000
Hombre  49.000
Maximo Mujer 119.000
Hombre 92.000
Asimetria Mujer 0.755
Hombre -0.357
Error est. asimetria Mujer 0.337
Hombre 0.314
W de Shapiro-Wilk Mujer 0.958
Hombre 0.978
Valor p de Shapiro-Wilk Mujer 0.073
Hombre 0.357
Percentil 25 Mujer 70.000
Hombre 66.500
Percentil 50 (Mediana) Mujer 76.000
Hombre 74.500
Percentil 75 Mujer 83.750

Hombre  80.000

Tabla 3.1: Estadisticos descriptivos del pulso segtn el sexo

Nota 3.2. El histograma por grupos (Figura 3.2) representa una informacién més com-
pleta que el diagrama de cajas (Figura 3.3). Sin embargo, el diagrama de cajas, por su
simplicidad y estructura, transmite de manera mas eficaz las posibles diferencias entre
grupos.

Comentario sobre los resultados

En primer lugar, la Tabla 3.1 muestra los estadisticos descriptivos para cada grupo,
indicando que la media del pulso en mujeres (77.500 ppm) es algo mayor que la de los
hombres (72.931 ppm), aunque la diferencia es menor que la variabilidad interna de cada
grupo, reflejada en las desviaciones estandar de 12.629 ppm y 10.151 ppm, respectivamente.

Los coeficientes de asimetria sugieren una ligera diferencia en la distribucion de los
datos: en los hombres, la distribuciéon presenta una cola mas larga hacia la izquierda
(asimetria negativa), mientras que en las mujeres se observa un sesgo positivo, con valores
]

Andlisis de Datos con jamouvi



42 Estadistica descriptiva univariante

mas elevados en la cola derecha. Sin embargo, ambos valores de asimetria son pequenos
en comparacién con sus errores estandar, lo que indica que la distribucién no se aleja
significativamente de la simetria.

El anélisis grafico refuerza estas observaciones. En la Figura 3.2, los histogramas mues-
tran la forma general de las distribuciones para cada grupo, permitiendo evaluar visual-
mente la dispersién y la simetria. Por otro lado, el diagrama de cajas de la Figura 3.3
proporciona una representacién clara de la mediana y los cuartiles, facilitando la compa-
racién de la variabilidad entre los grupos. En este gréfico, los diagramas de caja de ambos
grupos se presentan en la misma escala, lo que permite comparaciones directas. Se observa
que las distribuciones son muy similares y bastante simétricas, aunque los valores en el
grupo de mujeres tienden a ser ligeramente mayores la mediana y los percentiles 25 y
75. Asimismo, se aprecia una dispersién algo mayor en el grupo de mujeres, aunque esta
diferencia parece estar influenciada por unos pocos valores extremos.

Ademsds, en el grafico de cajas se puede notar la ligera asimetria hacia la izquierda
en el grupo de hombres y la ligera asimetria hacia la derecha en el grupo de mujeres, en
concordancia con los coeficientes de asimetria observados en la Tabla 3.1. Esta coherencia
entre los valores numéricos y la representacion gréafica sugiere que la distribucion del pulso
en ambos grupos es relativamente simétrica, sin indicios de asimetrias pronunciadas.

Si los datos presentan valores atipicos o errores de medicién, el uso de medidas robustas
como la mediana y el rango intercuartilico resulta méas adecuado para describir la tenden-
cia central y la dispersion. En este caso, las conclusiones no varian significativamente al
comparar la media y la mediana, lo que sugiere que los valores extremos no tienen un
impacto considerable en la distribucién general del pulso en cada grupo.

f N

Personalizar la anchura de las clases de los histogramas

Con el médulo vijPlots se puede hacer un grafico con varios histogramas muy

similar a la Figura 3.2 pero ajustando nosotros las caracteristicas del histograma

como la amplitud de las clases. Para ello, en el médulo mencionado, dentro del menu

Histogram, se ha de llevar la variable Pulsol a la ventana de variable y la de Sexo

a la ventana Facet.

3.3. Analisis de dos variables cualitativas.

3.3.1. Calculo de las frecuencias absolutas conjuntas y representacién
grafica

La opcién Explorar permite realizar este andlisis para una muestra concreta. Vamos
a ilustrarlo con la variable Fumador en funcién de Sexo del fichero pulsoProcesado.omv:

1. Ir a Andlisis — Recuento — Muestras Independientes.

2. Arrastrar la variable Sexo a la casilla Filas.
N
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3. Arrastrar la variable Fumador a la casilla Columnas.

Filas
‘ 4 Sexo ‘

Columnas

‘ %4 Fumador ‘

Figura 3.4: Analisis de dos variables cualitativas.

4. En la pestana de Celdas, seleccionar si se quieren representar los porcentajes totales,
por fila o por columna, en lugar de las frecuencias absolutas. Ver Figura 3.5.

v | Celdas

Frecuencias Porcentajes
Frecuencias observadas D Fila
D Frecuencias esperadas D Columna

D Total

Figura 3.5: Menu de seleccién del tipo de frecuencias representadas.

5. Para representar los datos graficamente, ve a Graficos (ver Figura 3.6) y selecciona
alli:

» El tipo de gréfico (Al lado o Alineados).

» Si se representan frecuencias absolutas o porcentuales (Eje Y), y dentro de la
misma, si se representan porcentajes totales o condicionados a filas o colum-
nas. Se recomienda que el grafico muestre los mismos porcentajes que se ha
seleccionado en Frecuencias.

» Variable de las dos que se coloca en el eje X. (Eje X).

Gréficos Eje Y
Grafico de Barras O Frecuencias
Tipo de Barras @ Porcentajes
@ Al lado Eje X
O Alineados @ Filas
O Columnas

Figura 3.6: Menu de las opciones gréficas.

Nota 3.3. Las filas y las columnas en una tabla de contingencia tienen un papel inter-
cambiable. En este caso, se ha colocado Sexo en las filas y Fumador en las columnas para
facilitar la lectura de las frecuencias dentro de cada grupo de sexo.

Nota 3.4. En la ventana de Capas, se puede arrastrar una tercera variable para segmentar
el andlisis segiin la misma.

La tabla de contingencia obtenida se presenta en la Tabla 3.2. En ella se observa que en
la muestra hay un total de 108 individuos, de los cuales 50 son mujeres y 58 son hombres.
]
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En términos de consumo de tabaco, se registran 11 personas fumadoras y 97 no fumadoras.
De las personas fumadoras, 3 son mujeres y 8 hombres.

Sexo Si | No | Total

Mujer 3 | 47 50
Hombre | 8 50 58

Total 11 | 97 108

Tabla 3.2: Tabla de contingencia de frecuencias absolutas entre Fumador y Sexo.

3.3.2. Interpretacién del grafico de barras

En la Figura 3.7, se observa la distribucién del habito de fumar y sexo en términos de
frecuencias absolutas. Este grafico muestra cuantas personas pertenecen a cada categoria,
separando a hombres y mujeres para facilitar la comparacion.

El gréfico de la Figura 3.8 muestra la misma informacién, pero en porcentajes. Nétese
que la forma del gréfico es la misma.

50

40 A
40 A

8
@ £ 30
@ 30 ©
= 3 Fumador < Fumador
g Si 8 Si
3 o0 No £ 20 No
T [}
w (8]
<]
a
10 10
0 0
Muijer Hombre Mujer Hombre
Sexo Sexo

Figura 3.7: Gréfico de barras de frecuencias Figura 3.8: Grafico de barras de frecuencias
absolutas del hdbito de fumar por sexo. porcentuales del habito de fumar por sexo.

3.3.3. Distribuciones condicionadas

Sin embargo, a la vista de la Figura 3.7, surge la pregunta: ;Podemos afirmar que
existe una relacién entre el sexo y el habito tabaquico?

Dado que en la muestra hay mas hombres que mujeres, es natural que también haya
mds fumadores entre los hombres. Para responder adecuadamente, es necesario normalizar
los datos utilizando distribuciones condicionadas.
I
Departamento de Métodos Estadisticos



Prof. Miguel Lafuente Blasco 45

e )
El grafico de barras de la Figura 3.7 permite describir la muestra mostrando cuantas

personas pertenecen a cada categoria.

No obstante, para analizar la relacion entre las variables, es mas apropiado utilizar
distribuciones condicionadas, como se muestra en la Figura 3.9.

La logica es estudiar a las mujeres por un lado para conocerlas, y por otro, estudiar
a los hombres. Sabiendo como son ellos y ellas de manera independiente, comparar
dicha informacién.

g J
75 . 801
o
g 3
[0}
” g
[0} [
© Fumador ® 40 - Sexo
» 50 1 , © .
.% Si @ Mujer
b= No 5} Hombre
8 5
o (&)
o 254 :6 20
o
0 - 0 A
Mujer Hombre Si No
Sexo Fumador

Figura 3.9: Gréfico de barras de frecuencias Figura 3.10: Gréfico de barras de frecuencias
porcentuales del habito de fumar por sexo. porcentuales del sexo por habito de fumar.

Para evitar sesgos debidos a tamanos de muestra desiguales, se utilizan las distribu-
ciones condicionadas, que permiten comparar proporciones de manera justa.

La idea de las distribuciones condicionadas es establecer una comparacién justa inde-
pendientemente del nimero de hombres y mujeres de la muestra. Es, de hecho, la técnica
estandar para resumir la relacién entre dos variables cualitativas, ya que asi se evitan pro-
blemas derivados de posibles desbalances en el niimero de observaciones en cada grupo.

Para calcular estas frecuencias, primero debemos preguntarnos si existe una relacion
causal o un orden natural en la observacién de las variables. En este caso, ;qué parece
mas razonable?

= ; Estudiar si las personas fuman en funcién de su sexo?

= ;O estudiar el sexo de las personas en funcién de si fuman?

Parece razonable pensar que factores psicosociales pueden propiciar un consumo dife-
rente de tabaco en funcién del sexo.

Dado que es més razonable analizar como el sexo influye en el habito de fumar, se
]
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calcularan las distribuciones condicionadas al Sexo, es decir, se expresaran los porcentajes
dentro de cada categoria de sexo.

3.3.4. Calculo de las frecuencias condicionadas y su representaciéon

Para calcular frecuencias condicionadas, se han de seguir los mismos pasos que para
calcular y representar frecuencias conjuntas mostrados en la Seccién 3.3.1, pero seleccio-
nando en el subment de Porcentajes la opcién Filas o Columnas, segin interese. El
resultado puede verse en la Tabla 3.3 y en la Figura 3.9.

Fumador Si No Total
Hombre | 13.8% | 86.2% | 100 %
Mujer 6.0% | 94.0% | 100%
Total 10.2% | 89.8% | 100%

Tabla 3.3: Tabla de contingencia de frecuencias condicionadas entre Fumador y Sexo.

3.3.5. Interpretacion de las frecuencias condicionadas

Ahora se puede observar que las filas (variable a la que se condiciona) suman el 100 %,
lo que permite comparar adecuadamente ambos grupos. Dentro del grupo de hombres, el
13.8 % son fumadores, mientras que en las mujeres esta proporcion es del 6 %, lo que indica
que dentro de la muestra los hombres tienen una mayor tendencia al hébito tabaquico.

Ademsds, en la ultima fila se encuentran las proporciones generales de la muestra: el
10.2% de los participantes fuman, mientras que el 89.8 % no fuman.

Interpretacion

El uso de distribuciones condicionadas permite comparar adecuadamente los grupos,
evitando sesgos por diferencias en el tamano muestral. En este caso, se observa que
la proporcién de fumadores es mayor entre los hombres que entre las mujeres.

Frecuencias condicionadas a la otra variable

En este caso, se ha condicionado a las filas, ya que se pretende estudiar el hdbito de fu-
mar por sexo. Sin embargo, también es posible invertir el anélisis y estudiar la distribucién
del sexo dentro de cada categoria de fumador.

En la Figura 3.10 se presenta el grafico de barras correspondiente a este analisis, donde
se observa la proporciéon de hombres y mujeres dentro de los grupos de fumadores y no
fumadores. La tabla correspondiente a este grafico se muestra en la Tabla 3.4.

En este caso, los porcentajes dentro de cada columna suman 100 %, lo que permite
responder a la pregunta: “;Cémo se distribuye el sexo dentro de los fumadores y no fuma-
dores?”. Se observa que el 72.7% de las personas fumadoras en la muestra son hombres,
mientras que las mujeres representan solo el 27.3 %. Por otro lado, entre las personas no
]
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Fumador Si No Total
Mujer 27.3% 48.5% 46.3 %
Hombre 72.79% | 51.5% | 53.7%
Total 100.0% | 100.0% | 100.0 %

Tabla 3.4: Distribucién del sexo dentro de cada grupo de fumador.

fumadoras, la proporcién de hombres y mujeres es més equilibrada, con un 51.5 % y 48.5 %,
respectivamente.

3.4. Analisis de dos variables cuantitativas

3.4.1. Diagrama de dispersién

La representacién grafica mediante diagramas de dispersién supone el primer paso a la
hora de explorar la relacién entre dos variables cuantitativas. Estos graficos permiten iden-
tificar patrones, tendencias y posibles relaciones funcionales entre las variables, facilitando
la interpretacion y el andlisis de los datos.

4 )
Importancia del diagrama de dispersion

Los diagramas de dispersiéon permiten visualizar la relacién entre variables cuanti-
tativas, detectar patrones o tendencias, validar supuestos y generar hipdtesis para
futuras investigaciones. Ademas, la inclusiéon de una recta de minimos cuadrados o
la adicion de una tercera variable a través del color permite obtener una compren-
sién mas profunda de los datos e hipotetizas con posibles relaciones entre ambas

variables.
\_ J

Ejemplo: Relacion entre altura y peso

En este ejemplo, se analiza la relacion entre la Altura y el Peso de los individuos del
fichero pulsoProcesado.omv.

Antes de realizar el gréfico, es importante definir qué variable debe situarse en el eje
X (independiente) y cuél en el eje Y (dependiente).

(" A
Escoger los ejes de las variables.

Si se tiene conocimiento previo sobre una posible relaciéon causal entre las variables,
o si una de ellas es mas facil de medir o controlar, esta informacion debe considerarse
al elegir los ejes, ya que, en esencia, se trata de distinguir entre la variable explicativa

y la explicada.
\ J

Siguiendo este criterio, se representa el Peso en funciéon de la Altura, situando la
]
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Altura como variable independiente (X) y el Peso como variable dependiente (Y).

3.4.2. Generacién del diagrama de dispersion en jamowvi

Para generar un diagrama de dispersion en jamovi, se deben seguir estos pasos:

1. Ir a Exploracién — Grafico de dispersién. Ver Figura 3.11.

Exploracién Pruebas t
Descriptivas
scatr
Grafico de dispersion
Diagrama de Pareto
|

surveymy
1

Graficos de encuestas

Figura 3.11: Menu para representar un diagrama de dispersion.

2. Arrastrar la variable Altura a la casilla Eje X.

3. Arrastrar la variable Peso a la casilla Eje Y. Ver Figura 3.12.

Edad Q Eje X
&, sexo - ‘ < Altura ‘
&% Fumador Eje Y
& Alcohol - ‘ <" Peso
W14 Ejercicio Grupo
&% Correr > ‘ ‘
Pulso1
Pulso2 .
Linea de Regresion Marginales
O Ninguna @ Ninguna
@ Lineal O Densidades
O Suavizada O Diagramas de caja

E] Error tipico

Figura 3.12: Eleccion de las variables del diagrama de dispersién.

4. Opcionalmente, se puede anadir una tercera variable en la casilla Grupo para dife-
renciar categorias por color.

5. En la seccién Linea de Regresién, seleccionar la opcién Lineal para visualizar la
recta de regresién.
|
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Ejemplo 1: Diagrama de dispersién con recta de minimos cuadrados

En la Figura 3.13, se presenta el diagrama de dispersion resultante al representar el
Peso en funcién de la Altura, incluyendo una recta de minimos cuadrados.

100

75 A

Peso

50 A

140 160 180
Altura

Figura 3.13: Diagrama de dispersion entre altura y peso con recta de minimos cuadrados.

Como se observa en la Figura 3.13, los puntos tienden a agruparse alrededor de la
recta de minimos cuadrados, lo que sugiere una relacién lineal positiva entre las variables:
a mayor altura, mayor peso. Esta relacién es coherente con lo esperado en un contexto
antropométrico, ya que la altura y el peso suelen estar correlacionados positivamente.

Ejemplo 2: Diagrama de dispersién con diferenciacion por sexo

Para profundizar en el analisis, se puede incluir una tercera variable en el grafico
utilizando el color para distinguir grupos. En este caso, se ha anadido la variable Sexo en
la casilla Grupo, obteniendo el grafico mostrado en la Figura 3.14.

En la Figura 3.14, los puntos estan coloreados segin el sexo, lo que permite visualizar
posibles diferencias en la relacién entre altura y peso para hombres y mujeres. Se observa
que, en general, los hombres tienden a presentar valores de altura y peso mayores en
comparacién con las mujeres. Ademas, la recta de regresion sigue mostrando una relacién
lineal positiva en ambos grupos.

Nota 3.5. El uso del color en los diagramas de dispersién permite diferenciar grupos
dentro de los datos y detectar posibles diferencias entre categorias. En este caso, la dife-
renciacién por sexo facilita la identificacién de tendencias particulares en cada grupo.
I
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100 A

80 1 Sexo

Mujer
Hombre

Peso

60

40 1

140 160 180
Altura

Figura 3.14: Diagrama de dispersion entre altura y peso diferenciando por sexo.
3.4.3. Coeficiente de correlaciéon

El coeficiente de correlacién es una medida estadistica que indica la fuerza y la direccién
de la relacién lineal entre dos variables cuantitativas. Su célculo es fundamental para
comprender el grado en que dos variables estan relacionadas y evaluar si existe una posible
relacion entre ellas.

Para calcular la matriz de correlaciones en jamovi, se deben seguir estos pasos:

1. Ir a Andlisis — Regresién — Matriz de correlaciones. (Figura 3.15).

| Analisis l=ﬂﬂ
/ O

Regresion Recuento

Matriz de Correlaciones

Figura 3.15: Menu para el célculo de la matriz de correlaciones.

2. Arrastrar las variables de interés a la casilla Variables. Pueden ser mas de dos
variables cuantitativas. Ver Figura 3.16.

3. Seleccionar el coeficiente de correlacién a calcular, por ejemplo Pearson (Véanse las
consideraciones adicionales a continuacion).

4. Si se desean, se pueden habilitar las opciones Mostrar significacién, Marcar
correlaciones significativas, N e Intervalos de confianza.

5. Opcionalmente, también se puede habilitar la opcién Matriz de correlaciones
para obtener una representacién gréfica.
]
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Consideraciones adicionales.
Ademas del coeficiente de correlacién de Pearson, que mide la relacién lineal entre
dos variables cuantitativas,es posible calcular otros coeficientes de correlacién:

s Coeficiente de correlacién de Spearman: Se utiliza cuando la relacién
entre las variables no es estrictamente lineal, sino que sigue una tendencia
monétona (es decir, a medida que una variable aumenta, la otra también lo
hace o disminuye de manera consistente). Es especialmente til cuando los
datos presentan asimetria o valores atipicos que podrian afectar a Pearson.
También es utilizado cuando al menos una variable es ordinal.

s Coeficiente Tau-b de Kendall: Es otra alternativa no paramétrica que
mide la asociacién entre dos variables ordinales o cuantitativas. Su ventaja
sobre Spearman es que penaliza menos los empates en los datos, por lo que es
preferible en conjuntos de datos con muchas observaciones repetidas.

» Intervalos de confianza: Se pueden calcular al 95% o a otro nivel espe-
cificado, proporcionando un rango en el que es probable que se encuentre el
verdadero valor del coeficiente en la poblacion.

» Significacién de la correlacién: Marca con asteriscos (*, **, ***) en funcién

de la significacién para facilitar la identificacion de relaciones estadisticamente
relevantes.

= Matriz de correlaciones graficas: Permite visualizar la relacién entre
multiples variables mediante diagramas de dispersién y densidad.

La eleccién del coeficiente adecuado depende del tipo de datos y del patrén de
relacién esperado entre las variables. En este caso, se ha utilizado el coeficiente de
Pearson debido a que las variables analizadas son continuas y se asume una relacion
lineal entre ellas.

DiferenciaSI Q - & Altura

Habitos negativos Peso

o4 IMC - Quetelet £ Pulso1
24 PulsoNivel &7 IMC
&% Sexo

0]

Fumador

@

4 Alcohol

\ D

¢n Correr -

o

Coeficientes de Correlacién Opciones Adicionales

Pearson Mostrar significacion
D Spearman Marcar correlaciones significativas
E] Tau b de Kendall N

Intervalos de confianza

Intervalo %

Hipétesis Grafica
@ Correlacionada Matriz de correlaciones
Q Correlacion positiva Densidad para las variables
O Correlacion negativa Estadisticas

Figura 3.16: Opciones del ment de célculo de la matriz de correlaciones.
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Resultados

En la Tabla 3.5, se presenta la matriz de correlaciones obtenida, que incluye los coefi-

cientes de correlacién de Pearson, los valores de significacion y los intervalos de confianza
al 95 %.

Matriz de Correlaciones

Altura Peso Pulso1  IMC

Altura R de Pearson -
gl -
valor p -

IC 95% Superior -
IC 95% Inferior -
N _

Peso R de Pearson 0.747%** -
gl 104 -
valor p <.001 -
1C 95% Superior 0.816 -
1C 95% Inferior 0.640 -

N 106 -

Pulso1 R de Pearson -0.181 -0.205* -
gl 104 105 -
valor p 0.063 0.034 -
1C 95% Superior 0.010 -0.016 -
1C 95% Inferior -0.360 -0.380 -

N 106 107 -

IMC R de Pearson 0.304** 0.860*** -0.178 -
gl 104 104 104 -
valor p 0.002 <.001 0.068 -
1C 95% Superior 0.468 0.903 0.013 -
1C 95% Inferior 0.120 0.801 -0.356 -
N 106 106 106 -

Nota. * p < .05, * p < .01, ** p <001

Tabla 3.5: Tabla de la matriz de correlaciones entre Altura, Peso, Pulsol e IMC.

La Figura 3.17 muestra la representacion grafica de la matriz de correlaciones. Debajo
de la diagonal podemos ver los diagramas de dispersion dos a dos junto con las rectas
de minimos cuadrados. En la diagonal un diagrama de densidad, que es el equivalente a
un histograma suavizado o idealizado. Por encima de la diagonal ver los coeficientes de
correlacion calculados junto con sus marcas de significacion.

A partir de los resultados obtenidos en la Tabla 3.5 y la Figura 3.17, se pueden extraer
las siguientes conclusiones:

» Altura y Peso (r = 0,741, p < 0,001): Existe una correlacién positiva fuerte entre
la altura y el peso, lo que sugiere que, en general, las personas mas altas tienden a
pesar mas.

» Altura e IMC (r = 0,304,p = 0,002): La correlacién positiva débil sugiere que
]
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Figura 3.17: Representacion grafica de la matriz de correlaciones entre Altura, Peso,
Pulsol e IMC.

existe una tendencia a que las personas mas altas tengan un indice de masa corporal
(IMC) ligeramente mayor.

» Altura y Pulsol (r = —0,181,p = 0,063): No se encuentra una relacién estadisti-
camente significativa entre la altura y el pulso en reposo, lo que indica que la altura
no parece influir de manera relevante en esta variable.

s Peso e IMC (r = 0,860, p < 0,001): Se observa una correlacién positiva muy fuerte
entre el peso y el IMC, lo que es esperable, dado que el IMC se calcula utilizando el
peso.

» Peso y Pulsol (r = —0,205,p = 0,034): Existe una correlacién negativa débil entre
el peso y el pulso en reposo, lo que podria indicar que las personas con mayor peso
tienden a tener un pulso ligeramente mas bajo.

» IMC y Pulsol (r = —0,178,p = 0,068): No se encuentra una relacién estadistica-
mente significativa entre el IMC y el pulso en reposo, lo que sugiere que no hay una
asociacién clara entre estas variables.

Resumen de resultados

Los resultados muestran relaciones significativas entre altura y peso, peso e IMC, y
peso y pulso en reposo. La fuerte correlacion entre peso e IMC es esperada, dado el
método de cédlculo del IMC. En contraste, la relacion entre altura y pulso, asi como
la de IMC y pulso, no es significativa, lo que indica que no hay evidencia suficiente

para afirmar una asociacion entre estas variables.
\ J
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3.5. Ejercicios

1. Compara el comportamiento de la variable Pulso después (Pulsol) del fichero
pulsoProcesado.omv en el grupo de los que han corrido y en el grupo de los que no
han corrido (variable Correr).

2. Muestra si hay diferencias de peso o de altura entre los hombres y las mujeres en los
datos de la muestra del fichero pulsoProcesado.omv.

3. Se ha realizado un estudio para comprender el efecto del habito de fumar en los
patrones de sueno. La variable considerada es el tiempo que tarda una persona
en quedarse dormida (en minutos). El fichero sueno.sav contiene los datos de los
tiempos de personas fumadoras y no fumadoras.

a) Realiza un estudio descriptivo de la variable Tiempo.
b) Repite el estudio diferenciando entre personas fumadoras y no fumadoras.

c¢) Utilizando los resultados obtenidos, analiza si la distribucién del tiempo hasta
quedarse dormido es la misma en ambos grupos. Justifica tu respuesta.

4. Se estan estudiando dos medicamentos, A y B, para combatir el virus de la gripe. Se
han administrado por via oral dosis tnicas de 100 mg a adultos sanos. La variable
estudiada es el tiempo requerido (en minutos) para alcanzar la concentraciéon maxima
en plasma.

a) A partir de los datos contenidos en el archivo gripe.sav, ;jencuentras algin
dato atipico en esta variable?

b) En caso afirmativo, justifica cudl o cudles de ellos podrian eliminarse y/o co-
rregirse.

¢) Realiza el estudio descriptivo de esta variable para cada uno de los medicamen-
tos, una vez corregidos y/o eliminados los datos atipicos correspondientes.

5. Realiza un andlisis de la relacién entre el consumo de alcohol (Habito enélico) y
el Sexo de las personas encuestadas.

a) Crea una tabla cruzada donde la variable Habito enélico se sitie en las filas
y Sexo en las columnas.

b) Calcula las distribuciones condicionadas al sexo, es decir, los porcentajes por
columna.

¢) Interpreta los resultados. ;jParece haber diferencias en el consumo de alcohol
entre hombres y mujeres?

d) Representa los resultados mediante un grafico de barras y analiza si la visuali-
zacién apoya la interpretacién numérica.

Nota 3.6. Si existieran diferencias en los porcentajes de consumo de alcohol entre

hombres y mujeres, podriamos sospechar de una relacién entre estas variables. En

caso contrario, si los porcentajes fueran similares en ambos sexos, podriamos pensar

que no hay una asociacién clara.
|
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6. Relacion entre tabaco y alcohol.

En este ejercicio, vamos a analizar la relacién entre el Consumo de tabaco y el
Consumo de alcohol.

a) Construye dos tablas cruzadas:

= Una con Tabaco en las filas y Alcohol en las columnas.
= Otra con Alcohol en las filas y Tabaco en las columnas.

b) Calcula los porcentajes por columna en ambas tablas.

¢) Compara los resultados de ambas tablas. ;El andlisis cambia dependiendo de
qué variable se coloque en las filas y cudl en las columnas?

d) Representa los datos mediante un grafico de barras y analiza visualmente la
relacién entre ambas variables.

Punto clave: En este caso, podemos estudiar tanto el consumo de alcohol
en funcién del tabaco como el consumo de tabaco en funcién del alcohol.
Dependiendo de la perspectiva elegida, las conclusiones pueden ser diferentes.

7. Relacion entre IMC y consumo de tabaco.

En este ejercicio, analizaremos si el Indice de Masa Corporal (IMC) esta relacio-
nado con el Consumo de tabaco. Para ello, se categorizard el IMC en tres niveles:

= Bajo peso.
= Peso normal.

= Sobrepeso/obesidad.

a) Construye una tabla cruzada donde la variable IMC (en tres niveles) esté
en las filas y la variable Tabaco en las columnas.

b) Calcula los porcentajes por columna para analizar la distribucién del IMC en
cada grupo de fumadores y no fumadores.

c¢) Interpreta los resultados. ;Se observan diferencias notables entre los grupos?

d) Representa los datos graficamente y analiza si el consumo de tabaco parece
estar asociado con el peso corporal.

Nota 3.7. Dado que el IMC puede estar influenciado por multiples factores, este
andlisis debe interpretarse con cautela. Sin embargo, si se encuentran diferencias
significativas en la distribucién del IMC segun el habito tabaquico, podriamos estar
ante una relacién interesante para explorar.

8. Relacion entre IMC y regularidad en el ejercicio.

En este ultimo ejercicio, analizaremos si la Regularidad en el ejercicio esta
relacionada con el IMC (en tres niveles).

a) Construye una tabla cruzada en la que la variable IMC (en tres niveles)
esté en las filas y la variable Regularidad en el ejercicio en las columnas.

b) Calcula los porcentajes por columna para identificar posibles patrones en la dis-
tribucién del IMC segin la frecuencia con la que las personas realizan ejercicio.
I
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c¢) Interpreta los resultados. ;jParece haber una relacién entre estos factores? ;Las
personas que hacen ejercicio con mayor regularidad tienen una distribucion de
IMC diferente a quienes no lo hacen?

d) Genera un grafico de barras para representar la informacién y apéyate en él
para reforzar tu interpretacion.

Idea clave: Si la regularidad en el ejercicio y el IMC estan relacionados,
podriamos encontrar diferencias en la proporcién de personas con bajo peso,
peso normal y sobrepeso/obesidad en funcién de su nivel de actividad fisica.
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“La Estadistica es la gramatica de la ciencia.”

Karl Pearson

Inferencia Estadistica

4.1. Introduccién a la Inferencia Estadistica

La inferencia estadistica es un conjunto de métodos utilizados para extraer con-
clusiones sobre una poblacion utilizando la informacién contenida en una muestra de la
misma. En el contexto de la investigacién cientifica, el principal objetivo es tomar decisio-
nes basadas en la evidencia obtenida de los datos observados, con la finalidad de generalizar
estas conclusiones al conjunto de la poblaciéon. Sin embargo, esto implica enfrentarse al
problema de saber si los resultados obtenidos en una muestra son véalidos para la poblacién
en su totalidad.

Existen dos herramientas principales en la inferencia estadistica: la estimacién de
parametros y los contrastes de hipotesis. La estimacion de pardmetros permite deter-
minar, mediante intervalos de confianza, un rango de valores plausible para un parametro
poblacional, como la media o la proporcién. Por otro lado, los contrastes de hipdtesis se
utilizan para evaluar si una afirmacién sobre la poblacién es consistente con los datos
muestrales.

El problema central en la inferencia estadistica es la toma de decisiones en con-
diciones de incertidumbre. Por ejemplo, si observamos que, en una muestra, las mujeres
tienden a acumular més grasa que los hombres en los muslos, jpodemos concluir que esta
diferencia es significativa en toda la poblacion? Este tipo de preguntas nos lleva a utilizar
contrastes de hipdtesis para decidir si los resultados son atribuibles al azar o reflejan una
diferencia real.

o7



58 Inferencia Estadistica

4.2. ;Coémo escoger el test adecuado?

El proceso de seleccién del test estadistico adecuado sigue un esquema légico basado
en el tipo de la, o las, variables de interés y la naturaleza de la comparaciéon que se
desea realizar. A continuacién se propone un esquema de decisién para saber qué test es
adecuado.

En primer lugar, es fundamental identificar la naturaleza de la variable respuesta.
Si la variable es cuantitativa, el enfoque se centrard en analizar medias o medianas,
mientras que si es cualitativa, el andlisis se basard en proporciones o frecuencias. A
partir de aqui, se abre un primer conjunto de decisiones.

Cuando la variable de interés es cualitativa, la pregunta central es si se desea
comparar proporciones dentro de una 1inica muestra o evaluar si existe relacion entre dos
variables categdricas. Si se estd probando la igualdad de proporciones dentro de una sola
variable (Seccién 4.3), se usa un test de bondad de ajuste de proporciones, mientras que
si se busca evaluar la independencia entre dos variables cualitativas, se recurre a un test
de independencia de Chi-cuadrado (Seccién 4.4).

Si se trata de una variable cuantitativa, el primer aspecto a evaluar es si la hipdtesis
implica la comparacion de una tinica muestra con un valor tedrico o si se estdn comparando
dos o0 mas muestras. En el caso de trabajar con una sola muestra y un valor de referencia,
se debe comprobar si el tamano de la muestra es suficientemente grande, o en su defecto,
si los datos siguen una distribucién normal (Seccién 4.5). Si el tamano es grande o la
normalidad se cumple, se procede con un test paramétrico como el t de una muestra,
mientras que si no se cumple, se opta por una prueba no paramétrica como el test de
Wilcoxon para una muestra (Seccién 4.6).

Cuando se pretende comparar una variable cuantitativa en dos muestras in-
dependientes, el primer paso es evaluar la normalidad en cada grupo, si los tamanos
muestrales son pequenios, y la homogeneidad de varianzas. Si los datos son normales o se
tiene un numero grande de observaciones en cada grupo, se emplea un test ¢ de muestras
independientes. Ademads, si las varianzas no se pueden considerar iguales en el test de
homogeneidad, entonces se ha de emplear la correccion de Welch. Por otro lado, si no se
cumple la normalidad, se opta por el test de Mann-Whitney (Seccién 4.7).

Si en lugar de dos grupos, para una variable cuantitativa, se comparan tres o
mas muestras independientes, el andlisis se basa en el test ANOVA, de nuevo si se
tiene un numero minimo de datos o si se pueden considerar normales en cada grupo.
Ademds, si los grupos tienen varianzas homogéneas, al igual que para el test ¢ se deberia
realizar la correccion de Welch. En caso contrario, se usa la prueba de Kruskal-Wallis. Estas
pruebas son el andlogo de las pruebas de dos muestras. En caso de encontrar diferencias
significativas en estos tests, es necesario realizar analisis post-hoc para identificar qué
grupos son diferentes (Seccién 4.8).

En caso de querer evaluar la diferencia en variables cuantitativas para muestras
pareadas (por ejemplo, mediciones antes y después en los mismos individuos), la decisién
]
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sigue un camino similar: si la diferencia entre pares de observaciones sigue una distribucién
normal o se tiene un tamano de muestra adecuado, se aplica un test ¢ para muestras
dependientes; en caso contrario, se usa el test de rangos con signo de Wilcoxon, o sus
alternativas para mds grupos (Seccién 4.9).

Finalmente, si el objetivo es analizar la asociacién entre dos variables cuantita-
tivas u ordinales, la decision depende de la distribucion de los datos. Si ambas variables
son cuantitativas y relativamente simétricas, se emplea la correlacion de Pearson; si alguna
de ellas no lo es, la correlaciéon de Spearman o la 7 de Kendall son las alternativas habitua-
les. Calcular el test de correlacidon, el intervalo de confianza del mismo, y su interpretacion,
ya se ha mostrado en la Seccién 3.4.3.

4.3. Una Variable Cualitativa

4.3.1. Prueba binomial o de y?

Para comparar proporciones entre grupos en jamowvi, se puede realizar una prueba de
bondad de ajuste x? (leido como chi-cuadrado) o prueba binomial. A continuacién, se
describe el procedimiento paso a paso.

Supongamos que queremos comprobar si el nimero de mujeres en la poblacion se
puede suponer del 50 %. Este mismo problema se resolverd con una opcién més versatil
en la Seccion 4.3.2. No obstante, la ventaja de este método es que jamowvi proporciona
directamente el Intervalo de Confianza (IC) de la proporcién.

En particular, queremos realizar el siguiente test de hipdtesis para la proporcion de
mujeres que llamamos p:

= Hy:p=20,5.

- Hi:p#0p5.

1. Ir a Andlisis — Recuento — 2 Resultados - Prueba binomial (Figura 4.1).

Recuento Factor vijPlots

Prueba para la Proporcién en Una Muestra

;2 Resultados
Prueba binomial
Figura 4.1: Interfaz de jamowvi para realizar una prueba de proporciones.

I
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2. Seleccionar la variable categérica de interés (en este caso Sexo).

3. Definir el valor de prueba de la proporcién esperada, generalmente 0.5 si se quiere
contrastar igualdad entre dos grupos (Figura 4.2).

4. Activar la casilla Intervalos de confianza para calcular un intervalo al 95 %.

D Los valores son frecuencias Estadisticas Adicionales

Valor de prueba Intervalos de confianza
Intervalo -95 %

Hipétesis
@ # Valor de prueba
O > Valor de prueba
O < Valor de prueba

Figura 4.2: Opciones de la prueba de proporciones.

En la Tabla 4.1 se presentan los resultados obtenidos:

Nivel | Frecuencia | Total | Proporcién | p-valor | Inferior | Superior
Mujer 50 108 0.463 0.501 0.367 0.562
Hombre 58 108 0.537 0.501 0.438 0.633

Tabla 4.1: Resultados de la prueba binomial para la variable Sexo.

= Se presentan las frecuencias y proporciones observadas para cada categoria.

= El intervalo de confianza al 95 % para la proporcién de mujeres en la muestra es
[0,367,0,562]. Esto significa que, con un 95% de confianza, la proporcién real de
mujeres en la poblacién se sitia en este rango. Dado que el valor 0.5 estd dentro
del intervalo, no se puede concluir que la proporcién de mujeres en la poblacién sea
significativamente distinta del 50 %.

= La prueba de bondad de ajuste x? evalta si la distribucién observada difiere de la
esperada. En este caso, el valor p = 0,501 indica que no hay evidencia suficiente para
rechazar la hipétesis nula de igualdad de proporciones. Este resultado ha de estar en
consonancia con la conclusién anterior razonando a partir del intervalo de confianza.

4.3.2. Test de bondad de ajuste

El test de bondad de ajuste, cominmente basado en el estadistico x2, permite
evaluar también si la distribucién observada de una variable cualitativa se ajusta a una
distribucién tedrica esperada. En términos generales, este test nos ayuda a determinar
si las proporciones de las distintas categorias de una variable son iguales o siguen una
distribucién especifica.

Algunas preguntas que podemos abordar con este test son:
]
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= ;Podemos asumir que hay igualdad entre el nimero de hombres y mujeres en la
poblacion?

= ;Es uniforme la distribucién de la variable actividad fisica?

= ;Hay el doble de individuos con actividad moderada que en las categorias de activi-
dad baja y alta?

Ejemplo: paridad entre hombres y mujeres

Como primer ejemplo, queremos comprobar si la distribucién de la variable sexo es
equitativa en la poblacién. Para ello, formulamos las siguientes hipétesis:

= Hp: Pmujer = Phombre = 0,5 (las proporciones son iguales).

» Hi: pmujer 7 Phombre (1as proporciones son diferentes)
Para realizar este test en jamoui, se sigue el siguiente procedimiento:

1. En la pestaiia Recuento, seleccionar la opcién N resultados - x? de bondad de
ajuste (Figura 4.3).

Recuento Factor vijPlots

Prueba para |a Proporcion en Una Muestra

2 Resultados
Prueba binomial

N Resultados
%* de bondad de ajuste

Figura 4.3: Seleccion del test de bondad de ajuste en jamouwi.

2. Arrastrar la variable de interés, Sexo, al cuadro Variable.
3. Establecer las proporciones esperadas:

= Si queremos contrastar igualdad de proporciones, asignamos la misma razén a
todas las categorias (Figura 4.4).

» Si queremos evaluar una distribucién especifica (ver el siguiente ejemplo, que la
categoria moderada tenga el doble de frecuencia que las otras dos), ajustamos
las razones proporcionalmente (Figura 4.5).

Los resultados obtenidos en la muestra de pulsoProcesado.omv se pueden ver en las
Tablas 4.2 y 4.3
I
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v | Proporciones Esperadas

Nivel Razén Proporcién
Mujer 1] 0.500
Hombre 1| 0.500

Figura 4.4: Configuracion del test para proporciones iguales en jamoui.

Nivel | Frecuencia | Proporcion
Mujer 50 0.463
Hombre 58 0.537

Tabla 4.2: Proporciones de la variable sexo.

x° |egl| p

0.593 | 1 | 0.441

Tabla 4.3: Resultados del test x? de bondad de ajuste para la variable sexo.

El test x? arroja un p-valor mayor que 0,05, indicando que no hay diferencias significati-
vas, por lo que no se rechaza la hipétesis nula. Esto implica que no hay evidencia suficiente
para afirmar que la distribucién de sexo en la poblacién no es distinta de 50 %-50 %.

Ejemplo: uniformidad en una distribucién de frecuencias.

El test x2 de bondad de ajuste también se puede aplicar para evaluar si la distribu-
cién de la variable actividad fisica sigue una distribucién uniforme en la poblacién; o
escritas formalmente las hipotesis:

= Hy: Pmoderada = Pbaja = Palta (1as personas se identifican por igual en cada categoria).

= H;: las proporciones no son iguales.

En la Tabla 4.4 se presentan las frecuencias y proporciones observadas en la muestra
para cada nivel de actividad fisica, mientras que en la la Tabla 4.5 se puede observar el
resultado del test.

Nivel Frecuencia | Proporcién
Baja 37 0.343
Moderada 57 0.528
Alta 14 0.130

Tabla 4.4: Proporciones de la variable actividad fisica.
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x° | el p

25.722 | 2 | < 0,001

Tabla 4.5: Resultados del test x? de bondad de ajuste para la variable actividad fisica.

En este caso, como el p-valor es menor que el umbral de significacion habitual de
0.05, se rechaza la hipdtesis nula de igualdad de proporciones entre las tres categorias de
actividad fisica. Esto sugiere que la distribucion de la actividad fisica en la muestra no es
uniforme, con una mayor proporcion de individuos reportando una actividad moderada
en comparaciéon con los otros dos niveles.

Ejemplo: comparaciéon de una distribuciéon especifica

Dado que la distribucién de la variable actividad fisica no es uniforme, ahora eva-
luamos si la proporcién de individuos con actividad moderada es el doble que la de las
categorias baja y alta. Las hipétesis del test se pueden escribir de la siguiente manera:

= Hp: Pmoderada = 2Dbaja = 2Palta (la categoria moderada tiene el doble de individuos
que las otras dos).

= Hy: la distribucién de proporciones no sigue este esquema.

Para realizar este test, se han de seguir las instrucciones anteriores, pero indicando la
proporcién de interés, 1 : 2 : 1, tal y como se muestra en la Figura 4.5. De esta manera, la
hipotesis nula sostiene que la categoria moderada deberia contar con el doble de individuos
que las categorias baja y alta.

v | Proporciones Esperadas

Nivel Razoén Proporcién
Baja 1| 0.250
Moderada 0.500
Alta 1| 0.250

Figura 4.5: Configuracion del test para proporciones especificas en jamoui.

El resultado del test de bondad de ajuste muestra un p-valor de p = 0,006 (Tabla 4.6).

x* |gl] p

10.130 | 2 | 0.006

Tabla 4.6: Resultados del test x? de bondad de ajuste con distribucién esperada 1:2: 1.

I
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Puesto que el p-valor es menor que el umbral de significacion de 0.05, se rechaza la
hipétesis nula, lo que indica que la proporcién observada en la muestra no sigue exacta-
mente la razén 1 : 2 : 1. En otras palabras, aunque la actividad moderada sigue siendo la
categoria mas frecuente, su proporcién relativa, rechazamos que sea exactamente el doble
de las categorias baja y alta.

4.4. Independencia entre dos variables cualitativas: Test Exac-
to de Fisher

En la Seccién 3.3 se presenté el andlisis de tablas de contingencia en jamovi, mostrando
como obtener frecuencias absolutas, relativas y condicionadas. En este apartado, ademés
de revisar estas herramientas, exploraremos su uso para realizar inferencia estadistica sobre
la relacién entre dos variables cualitativas.

Ejemplo: Asociacion entre el sexo y el habito de fumar

Utilizando la base de datos pulsoProcesado.omv, se desea comprobar si existe asocia-
cién entre la variable sexo y el hdbito de fumador.

En este contexto, consideramos sexo como la variable explicativa y fumador como
la variable respuesta, dado que queremos examinar si el hecho de ser hombre o mujer
influye en la probabilidad de fumar.

Para evaluar si estas diferencias observadas en las proporciones son estadisticamente
significativas, se establece el siguiente test de hipdtesis:

= Hj: No hay relacién entre sexo y fumador, es decir, la proporcién de fumadores es
la misma en hombres y mujeres.

» Hy: Existe asociacién entre sexo y fumador, es decir, la proporciéon de fumadores es
diferente entre hombres y mujeres.

Interpretacion: Rechazar Hy indicaria que la proporcién de fumadores varia segin
el sexo. En caso contrario, no se puede concluir que exista una relacién significativa
entre ambas variables.

Para realizar el analisis en jamoui, se comienza calculando las frecuencias condicionadas
tal y como se realiz en la Seccion 3.3 para asi conocer cémo son los datos:

1. Ira Analisis — Recuento — Muestras Independientes - Prueba de independencia
de x? (Figura 4.6).
______________________________________________________________________|
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O O
ooo O (m]
Recuento Factor vijPlots

Prueba para |la Proporcién en Una Muestra

2 Resultados
Prueba binomial

1

1

1 NResultados
1 ¥? de bondad de ajuste
1

Tablas de Contingencia

Muestras Independientes
Prueba de independencia de ¥?

Figura 4.6: Ment de seleccién de la prueba de independencia en jamoui.

2. Arrastrar sexo al cuadro de Filas y fumador al de Columnas (Figura 4.7).

Filas
‘ &5 Sexo ‘

Columnas
‘ 7% Fumador ‘

Figura 4.7: Seleccién de las variables para la tabla de contingencia.
Nota 4.1. Se pueden intercambiar las variables entre filas y columnas, pero en el
paso posterior se deberan calcular las frecuencias condicionadas correspondientes.

3. En la pestania Celdas, seleccionar la opcién Porcentajes — Fila, para comparar
la proporcién de fumadores dentro de cada categoria de sexo (Figura 4.8).

v | Celdas

Frecuencias Porcentajes
E] Frecuencias observadas Fila
D Frecuencias esperadas D Columna

D Total

Figura 4.8: Configuracion de la pestana Celdas para visualizar los porcentajes por fila.

La tabla de contingencia resultante se presenta en la Tabla 4.7. En este caso, solo con
fines ilustrativos, se han incluido tanto las frecuencias absolutas como los porcentajes por
fila. De esta manera, visualizamos la distribucién de fumador en cada categoria de sexo.

Sexo Si No Total
Mujer 3 (6.0%) 47 (94.0%) 50
Hombre | 8 (13.8%) | 50 (86.2%) 58
Total 11 (10.2%) | 97 (89.8 %) 108

Tabla 4.7: Distribucién de la variable fumador seglin sexo, mostrando frecuencias absolu-
tas y porcentajes por fila.
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Los valores entre paréntesis corresponden a los porcentajes por fila, lo que permite
comparar directamente la proporcién de fumadores dentro de cada grupo de sexo. Se
observa que el 6.0% de las mujeres son fumadoras, mientras que en los hombres esta
proporcién asciende a 13.8 %.

El test de Fisher y su alternativa.

Para determinar si la diferencia observada en las proporciones es estadisticamente
significativa, se debe realizar una prueba de independencia. En jamowvi, existen varias
opciones en la pestana Pruebas:

s Test de x?: Adecuado para grandes muestras, pero su precisién disminuye si hay
celdas con valores esperados bajos.

= Test exacto de Fisher: Proporciona resultados exactos sin aproximaciones. Gracias
al avance en la capacidad de cémputo, actualmente este test puede aplicarse sin
problemas salvo que se trabaje con bases de datos grandes, en cuyo caso podria
no llegar a calcular una respuesta y bloquearse temporalmente el ordenador. Se
recomienda, usarse por defecto si el ordenador puede soportar el calculo. En caso
contrario, utilizar el test x?.

4. Seleccionar las pruebas estadisticas adecuadas en la pestafia Pruebas, marcando x>
0 Test exacto de Fisher.

5. Enlaseccién Medidas Comparativas, activar Diferencia de proporcionese Intervalos
de confianza con un nivel del 95 %, asegurdndose de que la comparacién se haga
por filas (Figura 4.9).

Nota 4.2. Se indica la comparacion por filas porque la variable explicativa, el sexo,
esta en las filas.

Pruebas Medidas Comparativas (solo 2x2)
X2 D Razdn de odds
D X2 con correccion de continuidad D Log razén de odds
D Razén de Verosimilitud D Riesgo relativo
Test exacto de Fisher Diferencia de proporciones

D Prueba z para diferencia de 2 proporciones Imicsles b e Temes

Hipotesis Intervalo %
@ Grupo 1 # Grupo 2 Comparar

O Grupo 1 > Grupo 2
O Grupo 1 < Grupo 2

Figura 4.9: Seleccion de pruebas y medidas comparativas en jamoui.

Los resultados del test se presentan en la Tabla 4.8.
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Prueba p-valor
Test exacto de Fisher 0.217

Tabla 4.8: Resultados del Test exacto de Fisher.

Ademas, los intervalos de confianza al 95 % para la diferencia de proporciones se pre-
sentan en la Tabla 4.9.

Medida Valor | Inferior | Superior
Diferencia entre 2 proporciones | -0.078¢ -0.188 0.033

Tabla 4.9: Intervalo de confianza del 95 % para la diferencia entre proporciones de fuma-
dores por sexo.

Interpretacion de los resultados

El valor p = 0,217 obtenido en el Test exacto de Fisher indica que no hay suficiente evi-
dencia estadistica para rechazar la hipdétesis nula de independencia entre sexo y fumador.
Es decir, la diferencia observada en las proporciones de fumadores entre hombres y mujeres
podria explicarse por el azar y no por la existencia de un efecto real.

En consonancia, el intervalo de confianza del 95 % para la diferencia entre proporciones
([-0,188,0,033]) contiene el valor 0, indicando que la ausencia de diferencias es creible

Por lo tanto, aunque la proporcién de fumadores es mayor en hombres (13.8%) que
en mujeres (6.0 %), la diferencia no es lo suficientemente grande como para considerarla
estadisticamente significativa. En otras palabras, con solo la evidencia de esta muestra, no
podemos concluir que el habito de fumar esté asociado de manera con el sexo.

f )
Reporte de resultados en un articulo cientifico
Se evalud la asociacién entre el sexo y el hdbito de fumar mediante el Test exacto
de Fisher. La proporcién de fumadores fue del 13.8% en hombres y del 6.0 % en
mujeres, sin encontrar diferencias estadisticamente significativas entre ambos grupos

(p = 0.217, diferencia = —0,078 %, IC 95% [—0,188 %, 0,033 %)).

4.5. Evaluacion de la normalidad

En estadistica inferencial con variables cuantitativas, muchas pruebas paramétricas,
como la t de Student o el ANOVA, asumen que los datos siguen una distribucién normal.
Por tanto, evaluar la normalidad de una variable cuantitativa en una muestra es esencial,
porque el incumplimiento de este supuesto puede llevar a aplicar test sin sus hipdtesis
necesarias y estos a conclusiones erréneas.
]
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Para ello, se plantean las siguientes hipdtesis:

= Hy: La distribucién de la variable es normal.

s Hy: La distribucién de la variable no es normal.

Es importante notar que no rechazar la hipétesis nula no implica que la variable sea
normal, sino que los datos no son lo suficientemente distintos de una distribucién normal
como para detectarlo con la muestra disponible. En este caso, pueden aplicarse técnicas
adecuadas para variables normales.

Existen diversos contrastes para evaluar la normalidad de una variable. La recomen-
dacién habitual es utilizar el test de Shapiro-Wilk, especialmente en muestras pequenas.

En jamouwi, el uso del test de Shapiro-Wilk ya se ha ilustrado en la Seccién 3.2 para el
peso en funcién del sexo, y se puede realizar en el ménu de Descriptivas, seleccionando
la opcién de Normalidad - Shapiro Wilk.

En ese caso, la Tabla 3.1 muestra los resultados de ese test de normalidad para dos
muestras: el peso de los homrbres, con un p-valor de 0,357, y el peso de las mujeres con
p-valor igual a 0,073. Notese, por tanto, que no podemos rechazar la normalidad ni para
hombres ni para mujeres. Ademas, graficamente se podia observar en la Figura 3.3 que las
distribuciones no parecen muy diferentes de la normal, en concordancia con el resultados
de los test.

Nota 4.3. Aqui, hemos ilustrado directamente el uso del test de Shapiro-Wilk para una
variable cuantitativa en dos grupos. No obstante, también se puede hacer sin distinguir
entre grupos si no se completa la opciéon de Separa por. Para ver un ejemplo, véase la
Seccién 2.6.3.

Adicionalmente, también se pueden emplear herramientas gréficas, como el Grdfico

Q-Q o Grdfico Cuantil-Cuantil.

» Andlisis — Exploracién — Descriptivas

» Seleccionar la variable de interés (por ejemplo, peso), separada por grupos si se
desea (por ejemplo, sexo) y activar, en la seccién de Grdficos, la opcién Q-Q Plot
(Figura 4.10).

v | Gréaficos

Histogramas Diagramas de Cajas Gréficos de Barras
D Histograma D Diagrama de caja D Grafico de barras
D Densidad

Gréficas Q-Q D Violin
Q-Q D Datos

Figura 4.10: Menu de seleccién de gréaficos en jamovi. Para evaluar la normalidad se debe
activar la opcién Q-Q.
|
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= Si los puntos del Q-Q Plot se alinean con la diagonal, la distribucién es aproxima-
damente normal. Véase como ejemplo la Figura 4.11.

Mujer Hombre

Residuos Estandarizados

Cuantiles Tedricos

Figura 4.11: Graficos Q-Q para evaluar la normalidad en funcién del sexo. Se presentan
los residuos estandarizados frente a los cuantiles tedricos para hombres y mujeres. La
proximidad de los puntos a la linea diagonal sugiere normalidad en los datos.

4.6. Una Variable Cuantitativa

En analisis de datos, es muy frecuente contrastar si la media de una variable cuanti-
tativa en una muestra difiere de un valor tedrico predefinido. Sin embargo, como se ha
explicado en la introduccién, comprobar las hipdtesis de los test es lo que garantiza la
validez de sus resultados.

Las pruebas paramétricas, como la prueba t de Student, asumen que la distribucién
de los datos es normal y, adicionalmente, que las varianzas entre los grupos son iguales
si se trabaja con dos muestras independientes como en la Seccion 4.7. Estas pruebas se
basan en modelos matematicos de distribuciones de probabilidad para estimar parametros
poblacionales. Cuando se cumplen estos supuestos, las pruebas paramétricas ofrecen el
méaximo poder estadistico para detectar diferencias en las medias.

En contraste, las alternativas no paramétricas, como el test de Wilcoxon, utilizan
enfoques basados en rangos y no requieren asumir una distribucion especifica de los datos.
Estas pruebas son mas robustas frente a violaciones de normalidad, aunque presentan
menor sensibilidad para detectar efectos sutiles.

Por ello, en esta seccién se describe el flujo de trabajo para realizar este analisis en
jamoui, desde la evaluacién de supuestos hasta la interpretacion de los resultados.

» Si los datos siguen una distribucién normal, o la muestra es grande (n > 30), se
emplea la prueba t de una muestra.

= Si los datos no son normales y la muestra es pequena (n < 30), se utiliza la prueba

de rangos de Wilcoxon.
]
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4.6.1. Test t de una muestra

El test ¢t permite contrastar si la media poblacional, u, de una variable cuantitativa
difiere de un valor tedrico dado. Las hipétesis del contraste son, para un valor de referencia
cualquiera pg:

» Ho:p=po

= Hy:p# o

En particular, este test se calcula a partir del estadistico

L X—mo
S/vn

Este estadistico se distribuye segtn la distribucién ¢ de Student (de ahi el nombre del test)
cuando la variable sigue una distribucién normal o el tamano muestral es suficientemente
grande. Nétese que se calcula simplemente a partir de la media muestral (X), el tamafo
de la muestra (n) y la desviacién tipica muestral (S), cantidades que ya han sido halladas

en el Capitulo 2.

Implementacion

0. Comprobar, usando las herramientas de estadistica descriptiva (Capitulo 2) y el test
de normalidad (Seccién 4.5), si se cumplen las hipdtesis para realizar este test!. Si
no se cumplen, hay que aplicar la alternativa no paramétrica (Seccién 4.6.3).

1. Ir a Andlisis — Pruebas t — Prueba t para una muestra. Ver Figura 4.12.
—] VEUERES Datos Analisis Editar

E:; ‘} / g (u[ala} DDD

Exploracion  Pruebas t ANOVA Regresién Recuento Factor vijPlots

Prueba t de una Muestra @

4 Peso Q ‘ Variables Dependientes

& Edad = ‘ Altura ‘

Figura 4.12: Menu para ejecutar el test ¢ de una muestra.

2. Arrastrar la variable cuantitativa al cuadro de Variables de prueba.
3. En Valor de prueba, ingresar el valor tedrico a comparar.

4. Opcionalmente, activar Descriptivas para obtener medidas de tendencia central y
dispersion.

'En este test, otra opcién es, después del paso 2, seleccionar las casillas de Prueba de normalidad y
Descriptivas

]
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En la Tabla 4.10 se muestran los resultados de test ¢ aplicado a la muestra de alturas
con un valor tedrico de 170 cm.

Variable | Estadistico ¢ gl p-valor
Altura 3.247 105.000 | 0.002

Tabla 4.10: Resultados de la prueba ¢ de una muestra para la variable Altura con valor de
prueba 170.

Puesto que el p-valor es menor a 0,05, se rechaza la hipétesis nula en favor de la
alternativa de que la media poblacional es diferente de 170 cm.

4.6.2. Calculo del intervalo de confianza de la media

Para calcular el intervalo de confianza de la media en jamovi, se deben seguir los
mismos pasos que para aplicar el test ¢ (Seccién 4.6.1), utilizando, en Valor de prueba
el valor 0. Ademsds, en la seccién Estadisticas Adicionales, marcar (Figura 4.13):

m Diferencia de medias

» Intervalo de confianza (ajustado al nivel deseado, por defecto 95 %).

= Descriptivas para obtener medidas adicionales de tendencia central y dispersion.

Pruebas Estadisticas Adicionales
t de Student Diferencia de medias
D Factor de Bayes D Intervalo de confianza 95
0.707
D Tamaiio del efecto
D Rangos de Wilcoxon 95
Hipétesis Descriptivas
Valor de prueba D D Gréficas descriptivas

Figura 4.13: Opciones en jamovi para calcular el intervalo de confianza de la media.

Los resultados obtenidos en la prueba ¢ de una muestra se presentan en la Tabla 4.11.

Variable | Estadistico t gl p-valor | Diferencia de medias | Inferior | Superior

Altura 174.811 105.000 | < .001 173.217 171.252 175.182

Tabla 4.11: Resultados de la prueba ¢ de una muestra con intervalo de confianza del 95 %
y valor de prueba igual a 0.

Interpretacion: El intervalo de confianza del 95% para la media de la altura es
[171,252,175,182]. Esto significa que, con un 95 % de confianza, la media poblacional
se encuentra dentro de este rango.

I
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4.6.3. Prueba de Wilcoxon e Intervalo de Confianza para la mediana

Cuando la variable no sigue una distribuciéon normal y el tamano muestral es pequeno,
la prueba ¢ de una muestra no es apropiada. En estos casos, se utiliza la prueba de rangos
con signo de Wilcoxon, que es una alternativa no paramétrica para comparar la mediana
de la muestra con un valor tedrico.

Las hipétesis del contraste son, para un valor de referencia cualquiera Mjy:

s Hy: Mediana = M

= H; : Mediana # M,

Para calcular el intervalo de confianza o test utilizando la prueba de Wilcoxon, se
siguen los mismos pasos que en la prueba ¢ (Seccién 4.6.1), pero seleccionando la opcién
Rangos de Wilcoxon en lugar de t de Student en la seccién Pruebas (Figura 4.14).

Para el intervalo de confianza, en la seccién Estadisticas Adicionales se deben
marcar las siguientes opciones:

= Valor de prueba igual a 0.

Nota 4.4. Si por el contrario se desea contrastar si la mediana vale, por ejemplo,
170 cm, utilizar Valor de prueba igual a 170. Utilizar 0 sirve para para calcular el
1C.

» Diferencia de medias
» Intervalo de confianza (ajustado al nivel deseado, por defecto 95 %).

= Descriptivas para obtener medidas adicionales de tendencia central y dispersion.

Pruebas Estadisticas Adicionales

D t de Student Diferencia de medias

D Factor de Bayes Intervalo de confianza %
0.707
D Tamafio del efecto

Rangos de Wilcoxon 95
Hipdtesis Descriptivas

Valor de prueba D D Gréficas descriptivas

Figura 4.14: Opciones en jamouvi para calcular el intervalo de confianza con la prueba de
Wilcoxon.

Los resultados obtenidos en la prueba de Wilcoxon se presentan en la Tabla 4.12.

Nota 4.5. Importante. Aunque en la Tabla 4.12 se hable de Diferencia de medias, en
realidad lo que se trabaja con este test son las medianas.
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Variable | Estadistico W | p-valor | Diferencia de medias | Inferior | Superior
Altura 5671.000 < .001 173.500 171.000 175.000

Tabla 4.12: Resultados de la prueba de Wilcoxon para una muestra con intervalo de con-
fianza del 95 %.

e )
Interpretacion:

» El IC del 95% para la mediana de la altura es [171,175]. Esto significa que,
con un 95% de confianza, la mediana poblacional de la altura se encuentra
dentro de este rango.

= Como en el caso de la prueba ¢, si el intervalo no contiene el valor tedrico, hay
evidencia para rechazar Hy. En este caso, el intervalo no incluye, por ejemplo,
a 170, indicando que la mediana de la altura es significativamente distinta de
este valor.

= Se puede comprobar que si utiliza un valor de prueba de 170, el resultado
arroja un p-valor igual a 0,001, en consonancia con la conclusion extraida a
través del intervalo de confianza.

4.7. Comparacion de Dos Muestras Independientes

Otro de los problemas mas comunes en el analisis de datos es determinar si existen
diferencias significativas entre dos grupos. Cuando la variable de interés es cuantitativa, se
emplean pruebas estadisticas especificas que comparan medidas resumen, como la media
o la mediana, para evaluar dichas diferencias.

Sin embargo, para elegir el test estadistico mas adecuado?, es fundamental verificar los
siguientes supuestos:

= Normalidad en cada grupo: Se evalia mediante el test de Shapiro-Wilk o gréficos
Q-Q. Ver Seccién 4.5.

» Homoscedasticidad (dispersién igual en ambos grupos): Se verifica con el test
de Levene para igualdad de varianzas (en otros software también estd disponible el
test de Bartlett).

= Escala de Medicion: Las pruebas paramétricas requieren datos continuos, mientras
que en las pruebas no paramétricas, como el test de la U de Mann-Whitney, basta con
que los datos sean ordinales, manejando igualmente variables cuantitativas altamente
asimétricas.

2Un test se considera adecuado cuando sus supuestos se cumplen y, ademds, maximiza la potencia
estadistica de la prueba.

I
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Si se incumple alguno de estos supuestos, la practica habitual suele ser navegar en en
el siguiente arbol de decision, esquematizado en la Figura 4.15:

1. Si el tamano de las muestras (ambas) es grande (n > 30 en cada grupo) o si se puede
asumir normalidad en ambos grupos, se recomienda realizar el test ¢ de muestras
independientes (Seccién 4.7.1).

2. Si el tamafnio de alguna muestra es pequeno, pero se puede asumir la normalidad
(Seccién 4.5), también se recomienda realizar el test .

3. Si se realiza el test t, se ha de comprobar la igualdad de varianzas con el test de
Levene (Seccién 4.7.1). Si se puede asumir la igualdad de varianzas, continuar con
el test t. En caso contrario, utilizar el test ¢ con la correciéon de Welch.

4. Si falla la hipétesis de normalidad en algun grupo y alguna muestra es pequeiia, se
recomienda constrastar la igualdad de medianas con el test de la U de Mann-
Whitney (Seccién 4.7.2).

Slf Test t
i Muestras grandes Si .
@ ; 30) en cagda Ubo? ’ { (Igualdad de varianzas?
grupo! &)
N Si Test t (Welch)
9)
| No |

(Normalidad en ambos grupos? ’ ‘ Test U Mann-Whitney

Figura 4.15: Esquema de seleccién del test estadistico adecuado en la comparacién de una
variable cuantitativa en dos muestras independientes.

4.7.1. Test t de Muestras Independientes

A continuacién, se presenta el planteamiento del test ¢, uno de los més utilizados, junto
con el calculo de su estadistico. En la actualidad, estas pruebas suelen aplicarse mediante
software especializado, como jamovi. Sin embargo, como se mostrara, todas las cantida-
des involucradas pueden calcularse manualmente de manera sencilla. Ademé&s, en muchos
articulos o reportes, es comtn encontrar las medidas resumen necesarias para aplicar el test
sin necesidad de disponer de los datos originales, bastando con realizar algunos cédlculos
aritméticos basicos. En estos casos, si no se cuenta con un software estadistico, los valores
obtenidos deben compararse con las tablas de la distribucién de la ¢ para interpretar los
resultados.

De este modo, dadas dos muestras aleatorias simples (X1, Xo,..., X;n) e (Y1, Ys, ..., Y,)
provenientes de dos poblaciones independientes con medias px y py, respectivamente, el
objetivo es contrastar la hipdtesis nula:

Ho: px = py
]
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frente a la hipodtesis alternativa:
Hy:px # py.

Si se asume igualdad de varianzas (ag( = 032,), el estadistico de contraste, que tiene
una distribucién de ¢ de Student, se define como:
X-Y

Sc

t=
_|_

S

1
m

donde

(m—1)8% +(n—1)S3.

S =
= m+4n—2

Cuando no se puede asumir igualdad de varianzas, el estadistico se calcula como:

L X-Y
/2 sz
Z+%

En este caso, los grados de libertad se ajustan mediante la correccién de Welch.

Para aplicar el test en jamoui, se siguen los siguientes pasos:

1. Seleccionar Pruebas t — Prueba t para Muestras Independientes, como se mues-
tra en la Figura 4.16.

Exploracién = Pruebas t ANOVA Regresién

Prueba t para Muestras Independientes
Pru et Prueba t para Muestras Pareadas

Prueba t de una Muestra

Figura 4.16: Seleccién de la prueba ¢t para muestras independientes en jamouwi.

2. Arrastrar la variable dependiente Altura al cuadro de Variables Dependientes
y la variable categorica Sexo al cuadro de Variables de agrupacién, tal como se
observa en la Figura 4.17.

Variables Dependientes
Altura

Variables de agrupacion
‘ &% Sexo |

Figura 4.17: Asignacién de variables dependientes y de agrupacién en jamouvi.
I
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3. Configurar la prueba t de Student, activar la opcién de Diferencia de medias e
Intervalo de confianza, y comprobar la igualdad de varianzas con la Prueba de
homogeneidad (Figura 4.18).

Pruebas Estadisticas Adicionales
t de Student Diferencia de medias
D Factor de Bayes Intervalo de confianza %
0.707

D Tamaiio del efecto
D t de Welch

D U de Mann-Whitney

95

Descriptivas

Hipétesis [ ] Gréficas descriptivas
@ Grupo 1 # Grupo 2

O Grupo 1 > Grupo 2
O Grupo 1 < Grupo 2

Culllpl baci de S

p

Prueba de homogeneidad
D Prueba de Normalidad

Valores perdidos D Grafica Q-Q
@ Excluir casos segln el analisis

O Excluir casos segn la lista de variables

Figura 4.18: Configuracién del test t en jamouvi.

4. Si se desea realizar la correccion de Welch, en casos en los que no se puede asumir la
igualdad de varianzas, tan solo hay que marcar dicha opcién. Asimismo, para aplicar
la técnica no paramétrica del test de Mann-Whitney, de nuevo, basta con marcar la
opcién correspondiente.

Ejemplo de test t de dos muestras e interpretaciéon

Supongamos que se pretende contrastar si la altura de hombres y mujeres es distinta
en media.

Podemos notar en la Tabla 4.13 que cada grupo cuenta con un nimero no pequeino de
observaciones (n > 30), lo que permite aplicar el test t.

Grupo | N | Media | Mediana | DE EE
Mujer | 49 | 165.776 165 7.592 | 1.085
Hombre | 57 | 179.614 180 7.459 | 0.988

Tabla 4.13: Estadisticos descriptivos de la altura en cada grupo.

Adicionalmente, la prueba de Levene (Tabla 4.14) muestra que no hay evidencia sufi-
ciente para rechazar la igualdad de varianzas (p = 0,747), lo que respalda el uso del test ¢
de Student sin correccién de Welch.

Variable F gll | gl2 P
Altura 0.105 | 1 104 | 0.747

Tabla 4.14: Resultados de la prueba de Levene para homogeneidad de varianzas.

Finalmente, los resultados de la prueba t de muestras independientes se presentan
en la Tabla 4.15. Se observa que la diferencia de medias entre hombres y mujeres es
]
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significativa (p < 0,001), con un intervalo de confianza del 95% que no incluye el valor
cero. En particular, la diferencia de medias estimada es de —13,839 cm, lo que indica que,
en promedio, la altura de los hombres es mayor que la de las mujeres en esta muestra.
Este resultado se corrobora con el intervalo de confianza, que va de —16,744 cm a —10,933
cm, descartando con nivel de confianza del 95 % la posibilidad de que no exista diferencia
en la poblacion.

Estadisticos de la prueba Intervalo de confianza (95 %)
Test Estadistico gl P Diferencia | EE de la | Inferior | Superior
de medias | diferencia
t de Student -9.446 104.000 | <0.001 -13.839 1.465 -16.744 -10.933

Tabla 4.15: Resultados del test ¢ de muestras independientes con intervalo de confianza al
95 %.

( ™
Reporte de resultados en un articulo cientifico

A la hora de reportar los resultados, es préactica estandar reportar el IC de la dife-
rencia de medias. Por ejemplo:

Los hombres presentaron una altura significativamente mayor que las mujeres con
una diferencia de medias de —13,84 cm ([Cys9,: [—16,74, —10,93]; p < 0,001).

Ejemplo de test t con correccién de Welch

Si queremos analizar, por ejemplo, si el peso medio de hombres y mujeres es el mismo
en media, es necesario comprobar primero el supuesto de igualdad de varianzas. Como se
observa en la Tabla 4.16, la prueba de Levene arroja un valor de p < 0,001, lo que indica
que no se puede asumir homogeneidad de varianzas.

Variable F gll | gl2 P
Peso 14.777 | 1 105 | <0.001

Tabla 4.16: Prueba de Levene para homogeneidad de varianzas en el peso.

En estos casos, es recomendable emplear el test ¢ con la correccién de Welch en lugar
del test ¢ estandar, ya que esta correccién ajusta los grados de libertad y permite una
estimacién més robusta de la diferencia de medias.

Estadisticos de la prueba Intervalo de confianza (95 %)
Test Estadistico gl P Diferencia | EE de la | Inferior | Superior
de medias | diferencia
t de Welch -7.889 94.931 | <0.001 -17.604 2.232 -22.034 -13.174

Tabla 4.17: Resultados del test ¢ con correcciéon de Welch para la variable peso.

En este caso, podriamos reportar el resultado de la siguiente manera: los hombres pre-
sentaron un peso significativamente mayor que las mujeres (p < 0,001), con una diferencia
media de —17,604 kg (IC 95 %: [—22,034, —13,174]).
|
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4.7.2. Alternativa no parametrica: Test de la U de Mann-Whitney

Si queremos analizar si el pulso en reposo es diferente entre fumadores y no fumadores,
es necesario verificar primero los supuestos del test ¢t de muestras independientes. Como se
observa en la Tabla 4.18, el tamano del grupo de fumadores es pequenio (n = 11), mientras
que el grupo de no fumadores cuenta con 97 observaciones.

Grupo | N | Media | Mediana DE EE
Si 11 | 77.545 76.000 9.575 | 2.887
No 97 | 74.763 75.000 11.751 | 1.193

Tabla 4.18: Descriptivos de pulso en reposo segin habito de fumar.

En este caso, por tanto, la normalidad de la variable debe comprobarse en cada grupo
antes de aplicar el test, lo que se hace en el apartado de andlisis descriptivo y no en el
menu del test, tal como se explicé en las Secciones 3.2 y 4.5.

Como se muestra en la Tabla 4.19, la prueba de Shapiro-Wilk indica que la normalidad
no puede asumirse para el grupo de no fumadores (p = 0,043).

Fumador | W de Shapiro-Wilk | Valor p
Si 0.916 0.284
No 0.973 0.043

Tabla 4.19: Prueba de Shapiro-Wilk para normalidad en pulso en reposo.

Ya que el tamano del grupo de fumadores es pequeno y no se puede garantizar la nor-
malidad en ambos grupos, el test ¢t no es adecuado y se debe utilizar el test no paramétrico
de Mann-Whitney.

Nota 4.6. Es frecuente, en una situacion como esta, aplicar también el test ¢, dado que
el grupo que viola normalidad es de tamano grande.

e )
Hipotesis del test de Mann-Whitney
Como se opta por el test de Mann-Whitney, los resultados deben interpretarse en
términos de la mediana en lugar de la media, aunque jamovi reporte ambas en la
tabla descriptiva y escriba medias en el resultados del test.

En realidad, las hipdtesis que se contrastan son:

» Hipétesis nula (Hp): Las distribuciones de los dos grupos son iguales en
términos de posicién (mediana).

» Hipdtesis alternativa (H;): Las distribuciones de los dos grupos difieren en
posicion, es decir, existe una diferencia en la mediana entre ambos grupos.

Para realizar este test en jamovi se deben seguir los mismos pasos que para el test ¢

estandar (Seccién 4.7.1), marcando en el iltimo paso la opcién: U de Mann-Whitney.
- J

Los resultados del test de Mann-Whitney se presentan en la Tabla 4.20. Se observa que
]
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la diferencia entre grupos no es significativa (p = 0,404), con un intervalo de confianza del
95 % para la diferencia de medianas que incluye el cero.

Estadisticos de la prueba Intervalo de confianza (95 %)
Test Estadistico P Diferencia EE de la | Inferior | Superior
de medianas | diferencia
U de Mann-Whitney 451.000 0.404 3.000 — -4.000 10.000

Tabla 4.20: Resultados del test de Mann-Whitney para la variable pulso en reposo segin
el habito de fumar.

Reporte de resultados en un articulo cientifico

No se observaron diferencias significativas en el pulso en reposo entre fumadores
y no fumadores (p = 0,404), mostrando una diferencia de medianas de 3,0 ppm
(ICy59: [—4,0, 10,0]).

Noétese que como el intervalo de confianza contiene al cero y en consecuencia el p-valor
del test no es significativo.

4.8. Comparacion de Tres o Mas Muestras Independientes

En esta seccién se aborda la comparaciéon de una variable cuantitativa en tres o mas
grupos independientes. Este caso constituye una extension natural de las técnicas presen-
tadas en la Seccién 4.7. Como se ilustra en el esquema de la Figura 4.19, los supuestos
a verificar (normalidad, homogeneidad de varianzas y tipo de variable) y las decisiones a
tomar siguen el mismo razonamiento que en la comparacién de dos grupos.

En este contexto, la normalidad y el tamano muestral deben evaluarse individualmente
para cada grupo. El test ANOVA (ANalysis Of VAriance) estandar o de Fisher (Seccién
4.8.1) es el equivalente al test ¢ de dos muestras, y cuenta con una variante, el ANOVA
de Welch (Seccién 4.8.2), que se aplica cuando no se cumple el supuesto de homogeneidad
de varianzas. De manera también andloga, cuando los datos no cumplen los requisitos
para aplicar ANOVA, la alternativa no paramétrica es el llamado test de Kruskal-Wallis
(Seccién 4.8.3).

gj ANOVA (Fisher) ’

BUINEHIES) enics . W ot (;)Igualdad de varianzas?
(n > 30) en cada grupo? J L No
~~
N St ‘ ANOVA (Welch) ’
0
N
[ ;Normalidad en todos los grupos?} ° { Test de Kruskal-Wallis

Figura 4.19: Esquema de seleccién del test estadistico adecuado en la comparacion de una
variable cuantitativa en tres o mas muestras independientes.
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Nota 4.7. Cuando se aplica ANOVA a dos grupos, el resultado es equivalente al test t,
del mismo modo que el test de Kruskal-Wallis coincide con el test de Mann-Whitney en
dicha situacion.

e N
. Qué hacer si encontramos diferencias significativas?

Si el test ANOVA o el test de Kruskal-Wallis revelan diferencias significativas entre
los grupos, es necesario realizar una prueba post-hoc para determinar especifica-
mente entre qué grupos se encuentran dichas diferencias.

Las pruebas post-hoc permiten realizar comparaciones multiples controlando el error
de tipo I, ya que en un anélisis con varios grupos el riesgo de obtener falsos positivos
aumenta con cada comparaciéon adicional.

La eleccién de la prueba post-hoc depende de la homogeneidad de varianzas. De los
disponibles en jamouvi se recomiendan:

s Si se ha asumido igualdad de varianzas en el ANOVA, se recomienda el test
de Tukey.

= Si no se ha asumido homogeneidad, es preferible el test de Games-Howell.

= En el caso del test de Kruskal-Wallis, se suelen utilizar alternativas como el
test DSCF (Dwass-Steel-Critchlow-Fligner).

4.8.1. ANOVA (Estandar de Fisher)

En esta seccién vamos a ilustrar la aplicacién del test ANOVA comparando si el nivel
medio del Pulso se puede considerar igual en los tres niveles dados por el IMC - Niveles.

Las hipdtesis del test son por tanto:

» Hipdtesis nula (Hp): No hay diferencias significativas en la media del Pulso en-
tre los niveles del IMC - Niveles, es decir, todas las medias poblacionales (u) son
iguales:

Hy : HiInfrapeso = HNormopeso — HSobrepeso-

» Hipdtesis alternativa (H;): Al menos una de las medias difiere de las demds,
lo que indica la existencia de diferencias significativas entre los niveles del IMC -
Niveles:

Hy:3i,5 talque p; # pj.

El primer paso consiste en comprobar el tamano de las muestras y la normalidad de la
variable en cada grupo mediante el menu de andlisis descriptivo en jamovi. La Tabla 4.21
muestra el nimero de observaciones en cada grupo y los resultados de la prueba de Shapiro-
Wilk. Como se observa, hay dos grupos con un tamano muestral pequeno (n < 30), sin
]
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embargo, no se rechaza la hipétesis de normalidad en ninguno de ellos, ya que los p-valores
son mayores a 0,05. Por lo tanto, podemos aplicar el test ANOVA paramétrico.

Grupo N | W de Shapiro-Wilk | Valor p
Infrapeso | 15 0.964 0.769
Normopeso | 72 0.993 0.958
Sobrepeso | 19 0.957 0.514

Tabla 4.21: Estadisticos descriptivos y prueba de normalidad de Shapiro-Wilk para la

variable Pulsol.

El segundo supuesto a evaluar para decidir si es necesario aplicar la correcciéon de Welch
0 no, es la homogeneidad de varianzas. En jamouvi, esta comprobacion se puede realizar
directamente dentro del menu del test ANOVA.

1. Seleccionar ANOVA — ANOVA de Un Factor, como se muestra en la Figura 4.20.

n

{,/ O

ANOVA Regresion Recug

ANOVA de Un Factor

ANOVA

Figura 4.20: Seleccién del ANOVA de Un Factor en jamouvi.

2. Arrastrar la variable dependiente Pulsol al cuadro Variables Dependientes y la
variable categérica IMC - Quetelet al cuadro Variables de Agrupacidn, como se
observa en la Figura 4.21.

Variables Dependientes

Pulso1

Variables de agrupacién

o1& IMC - Quetelet

Figura 4.21: Asignacién de variables en jamovi para ANOVA.

3. En las opciones del ment, se debe marcar Prueba de homogeneidad (Figura 4.22).
Los resultados de la prueba de Levene se presentan en la Tabla 4.22, donde se observa
un valor de p = 0,695, indicando que no hay evidencia suficiente para rechazar la
igualdad de varianzas entre los grupos.

]
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Varianzas Estadisticas Adicionales
E] No asumir iguales (Welch) Tabla de descriptivas
Asumir iguales (Fisher) D Gréficas descriptivas
Faltan valores Comprobaciones de Supuestos
@ Excluir casos segun el analisis Prueba de homogeneidad
O Excluir casos segun la lista de variables D Prueba de Normalidad
D Grafica Q-Q

Figura 4.22: Configuracién del ANOVA en jamoui.

Variable F gll | gl2 o)
Pulsol 0.365 | 2 | 103 | 0.695

Tabla 4.22: Prueba de Levene para homogeneidad de varianzas en la variable Pulsol.

Dado que se cumplen ambos supuestos (normalidad y homogeneidad de varianzas), se
puede proceder con la aplicacién del ANOVA estandar:

4. Marcar la opcién Asumir iguales (Fisher), ya que la prueba de Levene no rechazé
la igualdad de varianzas.

Los resultados se presentan en la Tabla 4.23, donde se observa un valor de p = 0,126,
lo que indica que no hay evidencia suficiente para concluir que el pulso medio difiere entre
los distintos grupos de IMC.

Variable F gll | gl2 P
Pulsol 2111 2 | 103 | 0.126

Tabla 4.23: Resultados del ANOVA de Un Factor (Fisher) para la variable Pulsol.

Prueba Post-Hoc

En el anterior ejemplo, las diferencias no eran significativas, por lo que no tiene sentido
realizar un analisis post-hoc.

Para ilustar esta seccion, se puede comprobar que si se estudia el Pulsol en funcién
del Nivel del ejercicio, el resultado del ANOVA indica diferencias significativas entre
los grupos de niveles de ejercicio (p = 0,048), por lo que se debe proceder con un andlisis
post-hoc para identificar entre qué grupos se encuentran estas diferencias. En este caso,
puesto que se asumié homogeneidad de varianzas (prueba de Levene con p = 0,865), se
aplica la prueba de Tukey.

Para activarla en jamouvi, se debe seleccionar la opcién Tukey (varianzas iguales)
en la seccién de Pruebas Post-Hoc (Figura 4.23).
]
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~ | Pruebas Post-Hoc

Prueba Post-Hoc Estadisticas
() Ninguna Diferencia de medias
Q Games-Howell (varianzas diferentes) Maostrar significacion
@ Tukey (varianzas iguales) D Resultados de la prueba (ty gl)

D Marcar comparaciones significativas

Figura 4.23: Seleccién de la prueba post-hoc de Tukey en jamowi.

Los resultados de la prueba de Tukey se presentan en la Tabla 4.24. Se observa que la
Unica comparacién con diferencia significativa es entre los grupos de Baja y Alta intensidad
de ejercicio (p = 0,019), mientras que las demds comparaciones no alcanzan significacién
estadistica.

Comparacién | Diferencia de Medias | Valor p
Baja - Moderada 3.878 0.236
Baja - Alta 9.708 0.019
Moderada - Alta 5.831 0.195

Tabla 4.24: Resultados de la prueba post-hoc de Tukey para la variable Pulsol segin los
niveles de ejercicio.

Dado que solo la comparacion entre los grupos de Baja y Alta intensidad de ejercicio
muestra una diferencia significativa (p = 0,019), se concluye que el pulso medio es mayor
en el grupo de menor ejercicio comparado con el de mayor ejercicio. No obstante, no se en-
cuentran diferencias estadisticamente significativas entre los niveles de ejercicio Moderado
y los otros dos grupos.

e )
Reporte de resultados en un articulo cientifico
El ANOVA de un factor reveld diferencias significativas en el pulso en reposo entre
los grupos de IMC (p = 0,022). La prueba post-hoc de Tukey mostré que el grupo
con infrapeso presenté un pulso significativamente mayor que el grupo con sobrepeso
(p =0,019).

4.8.2. ANOVA de Welch

Si la homogeneidad de varianzas no se puede asumir (prueba de Levene con p < 0,05),
se recomienda el ANOVA de Welch, que ajusta los grados de libertad para compensar
las varianzas desiguales. Para activarlo en jamowi, se sigue el mismo procedimiento que el
ANOVA estéandar, pero marcando la opcién No asumir iguales (Welch) en Varianzas,
como se muestra en la Figura 4.24.
|
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Varianzas

No asumir iguales (Welch)
D Asumir iguales (Fisher)

Figura 4.24: Seleccién del ANOVA de Welch en jamoui.

A diferencia del ANOVA estandar, este método permite realizar una comparacién mas
robusta cuando los grupos presentan varianzas heterogéneas.

Puesto que en este contexto no se asume igualdad de varianzas, la prueba post-hoc
recomendada es la de Games-Howell, en lugar de la de Tukey. Para activarla en jamouwi,
se debe seleccionar la opcién Games-Howell (varianzas diferentes) dentro del menu
de pruebas post-hoc, como se observa en la Figura 4.25.

Prueba Post-Hoc

O Ninguna

@ Games-Howell (varianzas diferentes)

Figura 4.25: Seleccién de la prueba post-hoc de Games-Howell en jamowi.

La interpretacién de los resultados del ANOVA de Welch, sus hipétesis y el resultado
del test post hoc son completamente andlogos a los del ANOVA estandar de Fisher.

4.8.3. Test de Kruskal-Wallis

En esta seccion, se analiza si la edad difiere significativamente segiin el nivel de pulso
(< 60, 60 — 80, > 80), lo que puede servir, argumentando a la inversa, para discernir la
influencia de la edad en el pulso.

En primer lugar, tal y como se observa en la Tabla 4.25, el tamano muestral de algin
grupo es muy pequeno (n < 30), y ademds, dado que los tres grupos presentan valores
de p < 0,001, se rechaza la hipdtesis de normalidad en todos ellos. Por lo tanto, no
queda justificado el uso de un test ANOVA y se utilizard un test de Kruskal-Wallis como
alternativa no paramétrica.

Grupo de Pulso | N | W de Shapiro-Wilk | Valor p
Baja 7 0.616 < 0,001
Media 64 0.572 < 0,001
Alta 37 0.851 < 0,001

Tabla 4.25: Prueba de normalidad de Shapiro-Wilk para la variable Edad segin nivel de
pulso.

Como se trata de un test no paramétrico, la comparacién se realiza en términos de
]
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medianas en lugar de medias. Las hipdtesis que se contrastan son:

= Hipdtesis nula: Hjy: La distribucién de la variable Edad es la misma en todos los
grupos, es decir, las medianas son iguales.

= Hipdtesis alternativa: Hi: Al menos un grupo presenta una mediana diferente a
la de los demas.

Para llevar a cabo este andlisis en jamoui, se siguen los siguientes pasos:

1. Seleccionar Analisis — ANOVA — ANOVA de Un Factor -- Kruskal-Wallis.

3 2+ B
ANOVA Regresion Recue
ANOVA de Un Factor

ANOVA !
ANOVA de Medidas Repetidas
ANCOVA

MANCOVA !

No Paramétrico

ANOVA de Un Factor !
Kruskal-Wallis

Figura 4.26: Seleccién del test de Kruskal-Wallis en jamouvi.

2. Arrastrar la variable dependiente Edad al cuadro Variables Dependientes y la
variable categérica PulsoNivel al cuadro Variables de Agrupacién.

Variables Dependientes
Edad

Variables de agrupacion
43 PulsoNivel

Figura 4.27: Asignacién de variables en jamovi para el test de Kruskal-Wallis.

3. En el ment de configuracién (Figura 4.28), se debe marcar la opcién Comparaciones
por pares si se desean realizar pruebas post hoc en caso de diferencias significativas.
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D Tamafio del efecto
Comparaciones dos a dos DSCF

Figura 4.28: Menu para la realizacién de la prueba post hoc DSCF.

Los resultados del test de Kruskal-Wallis se presentan en la Tabla 4.26. Se observa un
valor de p = 0,468, lo que indica que no hay evidencia suficiente para concluir que la edad
difiera significativamente entre los grupos de pulso.

Variable X2 gl P

Edad 1.521 | 2 | 0.468

Tabla 4.26: Resultados del test de Kruskal-Wallis para la variable Edad segtn el nivel de
pulso.

Ademas, dado que el resultado del test no es significativo (p > 0,05), no se requiere
realizar comparaciones post hoc. No obstante, las realizamos a continuacién solo a modo de
ilustracion. Los resultados se presentan en la Tabla 4.27, donde se observa que ninguna de
las comparaciones entre parejas es significativa, lo que estd en consonancia con el resultado
global del test.

Comparacion w P
Baja - Media | -0.979 | 0.768
Baja - Alta -1.484 | 0.546
Media - Alta -1.269 | 0.642

Tabla 4.27: Comparaciones por pares del test de Kruskal-Wallis para la variable Edad
segiin nivel de pulso.

4.9. Comparaciéon de Muestras Pareadas

4.9.1. Dos muestras relacionadas

En este apartado, analizamos la comparacién de una variable cuantitativa en dos mues-
tras pareadas. A diferencia de las muestras independientes, en este caso cada observacion
en un grupo tiene una correspondencia natural en el otro grupo (por ejemplo, mediciones
antes y después de una intervencién, lo que responde al esquema de pretest-postest).

El procedimiento a seguir depende de nuevo del tamano muestral y la normalidad
de la diferencia. La Figura 4.29 presenta un esquema de decisiéon para elegir la prueba
estadistica adecuada que recuerda inevitablemente a los flujos de decisién presentados en
el resto de test t, pero sin necesidad de comprobar la homogeneidad de las varianzas ya
que en realidad no se dispone de dos muestras sino de una. Asimismo, las interpretaciones
y procedimientos son similares para los dos tipos de test pareados mencionados en el
esquema, por lo que solo se mostrara un ejemplo detallado, siendo los demas analogos.
]
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g
iMuestra grande (n > 30)? ’ . Test ¢ pareado

St

No

. . No
. Diferencias normales? ’ { Test de Wilcoxon

Figura 4.29: Esquema de seleccién del test estadistico adecuado en la comparacién de una
variable cuantitativa en dos muestras pareadas.

Ejemplo: Pulso antes y después de un minuto de reposo

En este ejemplo, queremos analizar si el pulso en reposo de las personas que no corren
en el experimento varia significativamente tras un minuto de inactividad. Es decir, si la
diferencia entre las mediciones del pulso antes (Pulsol) y después (Pulso?2) es significativa.

Las hipétesis del test ¢ pareado para evaluar si el pulso en reposo cambia tras un
minuto de inactividad son:
» Hipdtesis nula (Hj): No hay diferencia en la media del Pulso antes y después del

minuto de reposo, es decir, las medias son iguales:

HO * HPulsol=Pulso2-

» Hipétesis alternativa (H;): Existe una diferencia significativa entre el Pulso antes
y después del minuto de reposo, es decir, las medias son distintas:

Hy : HPulsol#Pulso2-
El primer paso es observar el tamano de la muestra y los valores descriptivos de las

mediciones. La Tabla 4.28 senala que el tamano de la muestra es mayor a 30, por lo que
el test ¢ pareado puede aplicarse directamente sin necesidad de comprobar la normalidad.

Variable | Pulsol | Pulso2
N 63 63
Perdidos 0 0

Media 75.857 74.857

Tabla 4.28: Estadisticos descriptivos de la variable Pulso antes y después del reposo.

No obstante, como ilustracion, se ha comprobado la normalidad de la diferencia en
el menu de test ¢t pareados dentro del apartado Comprobaciones de Supuestos. La Ta-
bla 4.29 muestra los resultados de la prueba de Shapiro-Wilk para la variable diferencia
Pulso2-Pulsol indicando que no hay evidencia para rechazar la normalidad.
]
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Variable W P
Pulso2 - Pulsol | 0.983 | 0.538

Tabla 4.29: Prueba de normalidad de Shapiro-Wilk para la variable Pulso2-Pulsol.

Para llevar a cabo el test ¢ pareado en jamovi, se deben seguir estos pasos:

1. Seleccionar Andlisis — T-tests — Pureba t para Muestras Pareadas, como
se muestra en la Figura 4.30.

I Pruebast ANOVA Regresion

Prueba t para Muestras Independientes
I Pruebat para Muestras Pareadas

Prueba t de una Muestra

Figura 4.30: Seleccién del test ¢ pareado en jamoui.
2. Arrastrar las variables Pulsol y Pulso2 al cuadro Variables Apareadas, como se
observa en la Figura 4.31.

Variables Apareadas
‘~ Pulso1 ¢ Pulso2

Figura 4.31: Asignacién de variables en jamovi para el test ¢ pareado.

3. En el ment de configuraciéon, marcar la opcién Intervalo de confianza del 957
para obtener una estimacion del efecto sobre las diferencias de las medias.

Los resultados del test ¢ pareado se presentan en la Tabla 4.30. Se observa que el p-
valor obtenido es p = 0,047, lo que indica que hay evidencia suficiente para rechazar la
hipétesis nula al nivel de significacién del 5 %. Esto sugiere que, en promedio, el pulso tras
un minuto de reposo es significativamente diferente al pulso inicial.

Comparacion T gl P Diferencia de Medias IC 95 %
Pulsol - Pulso2 | 2.023 | 62.000 | 0.047 1.000 (0.012, 1.988)

Tabla 4.30: Resultados del test ¢ pareado para Pulsol y Pulso2.

Inevitablemente, al haber encontrado una diferencia significativa, el intervalo de con-
fianza del 95 % para la diferencia de medias (0,012,1,988) no incluye el valor cero, con-
firmando la existencia de un efecto estadisticamente significativo, aunque pequeno, del
reposo en la reduccién del pulso.
]
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4 N\
Reporte de resultados en un articulo cientifico

Se realizé un test t pareado para evaluar si el pulso en reposo diferia significati-
vamente tras un minuto de inactividad. Los resultados del andlisis mostraron una

diferencia estadisticamente significativa entre ambas mediciones (p = 0,047, dife-

rencia de medias = 1,000, IC 95 % [0.012, 1.988]).
- J

Nota 4.8. Al igual que en secciones anteriores, el test no paramétrico no compara las
medias sino las medianas.

4.9.2. Tres o mas muestras relacionadas

En el caso de comparar tres o méas medidas relacionadas en un mismo grupo de sujetos,
las opciones disponibles en jamovi son el ANOVA de medidas repetidas para datos
paramétricos y el test de Friedman como alternativa no paramétrica.

;)Taél;r:aio 3gg)a;1 de }Lﬁ ; Esfericidad? }—»‘ ANOVA de medidas repetidas

‘ ANOVA corregido (Greenhouse-Geisser)
No Si

. . No
. Diferencias normales? ’ { Test de Friedman

Figura 4.32: Esquema de seleccion del test estadistico adecuado en un diseno de medidas
repetidas.

ANOVA de Medidas Repetidas

Si los datos cumplen los supuestos de normalidad o de un tamafio de muestra no
pequeno (n > 30), se recomienda el uso del ANOVA de medidas repetidas.

Las hipotesis de este test, para k medidas sobre los mismos individuos, son:

» Hipdtesis nula (Hp): No hay diferencias significativas en la media de la variable
entre las mediciones repetidas, es decir, todas las medias poblacionales son iguales:

Ho:p=po="---= .

» Hipdtesis alternativa (H;): Al menos una de las medias difiere de las demés, lo
que sugiere cambios significativos en la variable analizada:

Hy:34,5 tal que p; # pj.
I
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En este ejemplo, compararemos dos medidas de la variable pulso(Pulsol y Pulso2)
para las personas que no corrieron y asi ilustrar el procedimiento en jamouvi.

Nota 4.9. Aunque los test de esta seccién estan disenados para analizar tres o mas medi-
das relacionadas, en este caso ilustramos el procedimiento con solo dos medidas. De este
modo, es mas facil ver el paralelismo con los resultados de la Seccion 4.9.

A continuacidn, se detallan los pasos para realizar el ANOVA de medidas repetidas en
jamoui.
Nota 4.10. Idealmente, para muestras pequenas, habria que comprobar que las variables
diferencia, en este caso solo Pulsol - Pulso2, puedan considerarse normales. No obstante,
suele ser préactica habitual comprobar solo la normalidad de los residuos del modelo. En este
caso, se puede hacer a partir del resultado del QQ-plot en el tercer paso de las siguientes
instrucciones (ver Figura 4.35).

1. Seleccionar Andlisis — ANOVA — ANOVA de Medidas Repetidas, como se muestra
en la Figura 4.33.

Factores de Medidas Repetidas

MR Factor 1
m Nivel1
Nivel 2
§ . / O
ANOVA Regresion Recu
ANOVA de Un Factor Celdas de Medidas Repetidas
P ANOVA < Pulso1
Nivel 1
ANOVA de Medidas Repetidas
Pulso2
Figura 4.33: Seleccion del Nivel 2
ANOVA de Medidas Repeti-
das. Figura 4.34: Definicién del fac-

tor de medidas repetidas.

2. En la ventana de configuracion, agregar un nombre descriptivo al factor de medidas
repetidas si se desea (en el ejemplo dejamos el nombre por defecto MR Factor 1)y
definir los niveles correspondientes (En este caso dejamos dos niveles al haber solo
medida antes y después. En caso de 3 o mas niveles, activar el Nivel 3 en el cuadro
Factores de Medidas Repetidas y arrastra la tercera variable al cuadro Celdas
de Medidas Repetidas). Ver Figura 4.34.

3. En la seccién de opciones, activar la Prueba de esfericidad para verificar si se
cumple este supuesto (Figura 4.35). Marcar la opcién de Greenhouse-Geisser si se
desea aplicar el test con correccién en caso de violar la esfericidad (para ello hay que
ver el resultado de la prueba de esfericidad).

]
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~ | Pruebas Post Hoc

- MR Factor 1

Correcciones de esfericidad

Ninguna Greenhouse-Geisser E] Huynh-Feldt

D Prueba de homogeneidad

Grafica Q-Q
Correcciones
Figura 4.35: Prueba de esfericidad, 95‘“””"'““5"
. , "4 Tukey
correcciones del test y grafica QQ. [ J'schetie
E] Bonferroni
D Holm

Figura 4.36: Configuracién de pruebas post-hoc
en jamouvs.

4. En la seccién de Pruebas Post-Hoc, seleccionar Tukey para realizar comparaciones
entre niveles si se encuentran diferencias significativas en el ANOVA. (Figura 4.36).

Resultados del ANOVA de Medidas Repetidas

En primer lugar, dado que tenemos un tamano muestral alto, solo quedaria comprobar
la esfericidad. En este caso se obtiene un valor faltante (NalV'), ya que el test no es aplicable
para dos medidas. Con tres o mas medidas debe arrojar un p-valor. Si este es menor que
el nivel de significacién se rechazaria la hipdtesis de esfericidad y se deberfa hacer el test
ANOVA de medidas repetidas con la correcién de Greenhouse-Geisser.

En este caso, se realiza el test ANOVA de medidas repetidas estdndar, cuyos resultados
del andlisis se presentan en la Tabla 4.31, observando un efecto significativo con un valor
de p = 0,047.

Factor Suma de Cuadrados | gl F P
MR Factor 1 31.500 1 | 4.094 | 0.047
Residual 477.000 62 | 7.694 -

Tabla 4.31: Resultados del ANOVA de medidas repetidas.

Nota 4.11. Cuando se analizan tinicamente dos medidas repetidas, el ANOVA de medidas
repetidas arroja el mismo resultado que el test t pareado. La diferencia radica en su capaci-
dad para analizar tres o mas mediciones sin necesidad de realizar multiples comparaciones
individuales.

La Figura 4.37 muestra la representacién grafica de las medias de cada medida.
I
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Figura 4.37: Gréafico de medias para el ANOVA de medidas repetidas.

Comparaciones Post-Hoc

En este caso, no cabria realizar un test post-hoc, puesto que solo disponemos de dos
grupos. Solo por efectos ilustrativos, estos resultados se presentan en la Tabla 4.32. Se
observa una diferencia significativa entre el Nivel 1 y el Nivel 2 (p < 0,047).

Comparacién | Diferencia de Medias | EE gl t p
Nivel 1 - Nivel 2 1.000 0.494 | 62.000 | 2.023 | 0.047

Tabla 4.32: Resultados de las comparaciones post-hoc (Tukey).

La Tabla 4.33 presenta las medias de cada medida estimadas junto con sus intervalos

de confianza al 95 %.

Nivel | Media | EE | Inferior | Superior
Nivel 1 | 75.857 | 1.464 | 72.930 78.784
Nivel 2 | 74.857 | 1.368 | 72.123 77.591

Tabla 4.33: Medias marginales estimadas con intervalos de confianza al 95 %.
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s

Reporte de resultados en un articulo cientifico

Antes del minuto de inactividad, la frecuencia cardiaca media era de 75.857 ppm
(IC 95 %: [72.930, 78.784]) mientras que después del minuto de reposo la media fue
de 74.857 ppm (IC 95 %: [72.123, 77.591]).

El ANOVA de medidas repetidas mostré una diferencia significativa entre ambas
mediciones (p = 0,047); sin embargo, la magnitud del cambio es pequena, sugiriendo
que, aunque la frecuencia cardiaca se redujo ligeramente, el efecto del minuto de
inactividad sobre el pulso es limitado.

Nota: Si se realiza un post-hoc entre tres o mas grupos, habrd que describir también
qué pares de grupos muestran diferencias significativas.

Test de Friedman

Cuando los datos no cumplen con los supuestos de normalidad y se tiene un tamaio

de muestra reducido, se debe emplear el test de Friedman. Nétese que dicho test es una
prueba no paramétrica que evaliia si hay diferencias significativas en la distribucion de las

mediciones en diferentes momentos.

» Hipdtesis nula (Hp): No hay diferencias en la distribucién de la variable entre las

mediciones repetidas, es decir, las medianas son iguales en todos los momentos:

Hp : Mediana; = Medianas = - - - = Medianay,.

» Hipétesis alternativa (H;): Al menos una de las mediciones tiene una mediana

diferente a las demas, lo que indica cambios en la variable a lo largo del tiempo:

Hy:34,j5 tal que Mediana; # Mediana;.

Para aplicarlo en jamowi, se deben seguir los siguientes pasos:

1. Seleccionar Andlisis — ANOVA — ANOVA de Medidas Repetidas - Friedman, co-

mo se muestra en la Figura 4.38.

. Arrastrar las variables dependientes al cuadro de celdas de medidas repetidas, en

este caso Pulsol y Pulso?2.

. Marcar la opcién Comparaciones entre parejas (Durbin-Conover), como se mues-

tra en la Figura 4.39, para obtener un andlisis post-hoc en caso de que el test sea
significativo.
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395 / o

ANOVA Regresion Recu

ANOVA de Un Factor

ANOVA

ANOVA de Medidas Repetidas
ANCOVA

MANCOVA

Mo Paramétrico

ANOVA de Un Factor
Kruskal-Wallis

ANOVA de Medidas Repetidas
Friedman

Figura 4.38: Seleccién del test de Friedman en jamowi.

Comparaciones entre parejas (Durbin-Conover)

Descriptivas

Figura 4.39: Activacién del test post-hoc Durbin-Conover en jamoui.

Resultados del Test de Friedman

Los resultados del test de Friedman se presentan en la Tabla 4.34. Se observa un valor
de p = 0,225, lo que indica que no hay evidencia suficiente para rechazar la hipétesis nula
de que las distribuciones son iguales en las distintas mediciones.

Test X2 gl p
Friedman | 1.473 | 1 | 0.225

Tabla 4.34: Resultados del test de Friedman.

Nota: en este caso el test no es significativo. Probablemente esto sea debido a la menor
potencia del test paramétrico. Como en este caso se cumplian los supuesto para usar el
test ANOVA de medidas repetidas, es ese el que se deberia haber ejecutado.

Comparaciones Post-Hoc

Dado que el test de Friedman no mostré diferencias significativas entre los niveles
(p = 0,225), el andlisis post-hoc de Durbin-Conover se presenta solo con fines ilustrativos
en la Tabla 4.35. Se observa que la comparacién entre Pulsol y Pulso2 arroja un valor
de p = 0,228, lo que confirma que no hay diferencias significativas entre los niveles.
]
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Comparacion | Estadistico P
Pulsol - Pulso2 1.218 0.228

Tabla 4.35: Resultados de las comparaciones post-hoc (Durbin-Conover).

4 )
Interpretacién de los resultados
El test de Friedman no revel6 diferencias significativas en la distribucién de la fre-
cuencia cardiaca entre las dos mediciones (p = 0,225). La mediana del pulso antes
del periodo de inactividad fue de 76.000 ppm, mientras que después del periodo de
inactividad la mediana fue de 73.000 ppm.

A pesar de una ligera reduccién en la mediana del pulso tras el minuto de inactividad,
la ausencia de significacién estadistica sugiere que este cambio no es sisteméatico ni
consistente en la muestra.

4.10. Ejercicios

1. Se desea analizar las variables Peso y Pulsol en el archivo pulsoProcesado.omv.

a) Contrasta si la media de Peso es 65 kg y si la media de Pulsol es 75 pulsaciones
por minuto.

b) Evalia si se cumplen las condiciones necesarias para aplicar estos contrastes en
estas variables.

¢) Repite los contrastes anteriores separando por sexo.

2. Un investigador considera que el peso medio de los bebés recién nacidos ha cambiado
respecto a hace treinta anos, cuando era de 3.3 kg. En el archivo bebes.sav se
dispone del peso de una muestra aleatoria de 50 recién nacidos del ultimo afo.
Utiliza estos datos para contrastar la hipétesis del investigador.

3. El archivo bilis.sav contiene el pH de la bilis hepatica de un conjunto de personas.
Se quiere evaluar si, en base a esta muestra, el pH puede considerarse neutro (pH =
7). Realiza el contraste adecuado.

4. Se desea comprobar si las variables Peso, Altura y Pulsol en el archivo pulsoProcesado. omv
tienen la misma media entre quienes han corrido y quienes no.

a) Realiza los contrastes de igualdad de medias..

b) Evalta si se cumplen las condiciones necesarias para aplicar estos contrastes.
Si no se cumplen, aplica una alternativa no paramétrica.

5. Un fabricante quiere evaluar la calidad de dos materiales para suelas de zapatos.
Para ello, realiza el siguiente experimento: selecciona 30 ninos y les coloca una suela
con el material A en un zapato y una suela con el material B en el otro. Para evitar
sesgos por lateralidad (diestros/zurdos), en la mitad de los casos el material A se
coloca en la suela izquierda y en la otra mitad, en la derecha, asignandose al azar.
Los datos estan en el archivo suelas.sav, con las variables:

I
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= Nifio: Identificador de cada participante.
= A: Desgaste en milimetros del material A.
= B: Desgaste en milimetros del material B.

» izquierda: Indica si el material A estuvo en la suela izquierda (1) o en la
derecha (0).

a) Contrasta si ambos materiales presentan el mismo desgaste medio.

b) Evalia si el desgaste de los materiales A y B depende de si estuvieron en la
suela izquierda o derecha.

6. El fabricante de suelas sospecha que la edad de los ninos influye en el desgaste, por
lo que realiza otro experimento. Se seleccionan 20 ninos de 5 afios, 20 de 6 y 20 de 7
anos. Como en el experimento anterior, cada nifio usa una suela con el material A y
otra con el material B, asignando aleatoriamente si el material A va en la izquierda o
en la derecha. Los datos estan en el archivo suelas2.sav, con las siguientes variables:

A: Desgaste en milimetros del material A.
= B: Desgaste en milimetros del material B.

» izquierda: Indica si el material A estuvo en la suela izquierda (1) o en la
derecha (0).

» edad: Grupo de edad (1 = 5 afos, 2 = 6 anos, 3 = 7 anos).

a) Contrasta si el desgaste de los materiales A y B depende de si estuvieron en la
suela izquierda o derecha.

b) Evalia si hay diferencias en los desgastes medios de los materiales A y B.

¢) Examina si el desgaste medio es el mismo en cada grupo de edad para el material
A y para el material B.

d) Si se calcula la diferencia de desgaste entre el material B y el material A para
cada nino, jse puede rechazar la hipétesis de que la media de esta diferencia
es la misma en los tres grupos de edad? ;Se puede rechazar la hipétesis de
igualdad de medias entre los ninos de 5 y 6 anos? ;Cémo interpretarias estos
resultados?

]
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‘Todos los modelos son erréneos, pero algunos son ttiles.”
George E.P. Box (Matemadtico)

Modelizacion lineal

5.1. El modelo lineal multiple

La regresion lineal multiple es una de las herramientas mas populares en la modeliza-
cién estadistica debido a su capacidad para integrar simultdneamente multiples variables
predictoras para describir una variable respuesta.

Aunque pueda parecer una hipotesis muy fuerte, la linealidad es razonable en muchas
situaciones, ya que en numerosos fenémenos naturales y sociales las relaciones entre va-
riables pueden aproximarse adecuadamente mediante combinaciones lineales, tanto por
motivos tedricos como por mera observaciéon empirica. Ademds, aunque la relacién exac-
ta entre las variables rara vez es estrictamente lineal, esta suposicién sigue siendo T1til,
pues permite capturar tendencias generales, simplificar la interpretaciéon y proporcionar
modelos facilmente estimables y aplicables a la prediccién y la inferencia.

El modelo de regresién lineal miltiple se expresa mateméticamente como:

Y =050+ 01X1+ PeXo+ -+ B Xk + ¢

Donde:

= Y es la variable dependiente o respuesta.
= X1, X9,..., X} son las variables independientes o predictoras.

= [y es la ordenada al origen (intercepto).
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= 31, 059,..., 0k son los coeficientes de regresion asociados a las variables independien-
tes.

= ¢ es el término de error, que se asume normalmente distribuido con media cero y

varianza o2.

5.2. Estimacién del Modelo

Vamos a ilustrar el ajuste de un modelo de regresién lineal multiple para predecir, en el
fichero pulsoProcesado.omv para las personas del experimento que han corrido, cémo es
el pulso después de correr (Pulso2) en funcién del pulso antes de correr (Pulsol). Ademas,
vamos a incluir en el modelo otras variables antropométricas, como la altura y el peso, y
variables sociodemograficas, como la edad, el sexo y los habitos negativos' de la persona.

( A
Ajustar o corregir por variables adicionales

En modelos de regresion, incluir variables adicionales en el anélisis se conoce como
ajustar o corregir por esas variables. Este proceso permite estimar el efecto de una
variable especifica (por ejemplo, Pulsol) sobre la variable dependiente (Pulso2),
controlando la influencia de otras variables que podrian afectar la relacién observada.

En este caso, al incluir variables como la edad, el peso, la altura, el sexo y los habitos
negativos, se obtiene una estimacién mas precisa del impacto del pulso inicial en el
pulso final, eliminando, o al menos reduciendo, posibles confusiones o sesgos que
podrian surgir si estas caracteristicas influyeran en ambas variables.
\ J
Para estimar los parametros del modelo de regresién lineal multiple, lo que se lla-
ma técnicamente ajustar el modelo, se realiza una estimacién maxima-verosimilitud. En
jamoui, se deben seguir los siguientes pasos:

1. Seleccionar Andlisis — Regresién — Regresién Lineal, como se muestra en la

Figura 5.1.
| Analisis l!lu

Regresion Recuento

Matriz de Correlaciones
Correlacion Parcial

Regresion Lineal

Figura 5.1: Seleccion de regresion lineal en jamouvi.

!Se recuerda que la variable Hibitos negativos toma el valor 2 si la persona fuma y bebe alcohol con
regularidad, 1 si realiza solo una de las dos cosas, y 0 si no realiza ninguna.

]
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2. Asignar la variable dependiente (Pulso2) al cuadro correspondiente y las covariables
cuantitativas (Pulsol, Edad, Altura, Peso, Habitos negativos) al cuadro de va-
riables predictoras. Por otro lado, la variable cualitativa Sexo se debe colocar en el
cuadro de Factores, ya que serd tratada como una variable categérica en el modelo
(Figura 5.2).

Variable Dependiente
Pulso2

Covariables
Edad

Altura
Pulso1

Habitos negativos

£ Peso
Factores

| & Sexo ‘

Figura 5.2: Especificacién de variables en el modelo de regresion.

3. Establecer un nivel de referencia para la variable Sexo, seleccionando Mujer como
categoria base (Figura 5.3). Esto es fundamental, ya que en un modelo de regresién
con variables categéricas, los coeficientes se interpretan en relacién con el nivel de
referencia. En este caso, el coeficiente asociado a Sexo representara la diferencia en
Pulso2 entre los hombres y las mujeres, tomando a las mujeres como el grupo de

comparacion.
Variable Nivel de Referencia
& Sexo Mujer v

Figura 5.3: Seleccién del nivel de referencia para la variable Sexo.

4. En la seccién de Comprobaciones de Supuestos, activar las opciones Estadisticas
de colinealidad, Prueba de normalidad, Grafica Q-Q de residuosy Graficas
de residuos para evaluar los supuestos del modelo (Figura 5.4).

Comprobaci de Sup Resumen de Datos
D Prueba de autocorrelacion D Distancia de Cook
Estadisticas de colinealidad D Mahalanabis distance

Prueba de Normalidad
Gréfica Q-Q de residuos
Graficas de residuos

Figura 5.4: Selecciéon de pruebas de diagndstico para los supuestos del modelo.

I
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5. En la seccién de Medidas de ajuste, activar las opciones R2 y R2? corregida para
evaluar la calidad del modelo y seleccionar la Prueba F para determinar la signifi-
cacion global del ajuste del modelo (Figura 5.5).

Medidas de Ajuste Prueba Global del Modelo

D R Prueba F
R

R? corregida

[Jac

[ JBic

[ JRMSE

Figura 5.5: Seleccion de medidas de ajuste y prueba de significacién global.

Resultados del Modelo

Los coeficientes estimados del modelo se presentan en la Tabla 5.1. Se observa que la
variable Pulso1l tiene un coeficiente positivo y significativo (b = 1,510, p < 0,001), lo que
indica que un aumento en el pulso inicial se asocia con un incremento en Pulso2. Ademads,
la variable Altura también muestra una asociacién significativa (b = 1,166,p = 0,035).
Sin embargo, el resto de predictores no presentan efectos estadisticamente significativos.

Predictor Estimador EE Inferior | Superior t P
Constante -186.227 102.922 | -394.768 22.314 -1.809 0.079
Pulsol 1.510 0.282 0.938 2.081 5.354 | < 0.001
Sexo (Hombre - Mujer) -4.552 8.677 -22.134 13.030 -0.525 0.603
Edad 0.993 1.323 -1.686 3.673 0.751 0.457
Peso -0.191 0.332 -0.864 0.482 -0.574 0.569
Altura 1.166 0.534 0.085 2.247 2.185 0.035
Hébitos negativos -7.808 5.645 -19.247 3.630 -1.383 0.175

Tabla 5.1: Coeficientes estimados del modelo de regresién.

Interpretacion de los Coeficientes

Cada coeficiente 3; en la ecuacién de regresion representa el cambio medio en Y cuando
X aumenta en una unidad, manteniendo constantes las deméds variables.

Ejemplo: Un coeficiente estimado de Bl = 1,510 para Pulsol indica que, en promedio,
un aumento de una unidad en Pulsol se asocia con un incremento de 1.510 latidos por
minuto en Pulso2, manteniendo constantes el resto de las variables.

5.2.1. Bondad de Ajuste del Modelo

La calidad del modelo se mide con el coeficiente de determinacién R? y su versién
ajustada:
I
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= Coeficiente de Determinacién R?: Representa la proporcién de variabilidad de
Y explicada por el modelo:

YW -Y)?
F=l-Sy—vp

Un R? = 0,53 significa que el 53 % de la variabilidad de Y es explicada por el modelo.

2 .

ajustado’ Penaliza la inclusién de pre-

= Coeficiente de Determinacion Ajustado R
dictores irrelevantes:

n—1

2 2
=1—(1- -
E ( R)n—k:—l

ajustado

En cuanto a la calidad del ajuste del modelo para el pulso (ver Tabla 5.2), el coefi-
ciente de determinacién (R?) indica que el modelo explica aproximadamente el 46,8 %
de la variabilidad en Pulso2, mientras que el R? corregido, que ajusta por el ntiimero de
predictores, es de 38,1 %.

Medida Valor
R? 0.468
R? corregido | 0.381

Tabla 5.2: Medidas de ajuste del modelo.

5.3. Pruebas de Significacion

Para evaluar la validez del modelo, se realizan pruebas de hipétesis tanto a nivel global
como individual.

Test de Significacién Global (Test F) El test F evalia si el conjunto de predictores
explica una proporcién significativa de la variabilidad en la variable respuesta. Se plantea
el siguiente contraste:

e N
Hipotesis del Test F:

» Hy: B1 = P2 =--+ = B = 0 (ninguna variable independiente explica V).

= Hy: Al menos un ; # 0 (al menos una variable independiente contribuye

significativamente al modelo).
- J

El estadistico de prueba se calcula como:
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Si el p-valor asociado a F' es menor que 0.05, se rechaza Hy, concluyendo que el modelo
tiene poder predictivo.

Los resultados de la prueba global del modelo se presentan en la Tabla 5.3. Se observa
que el modelo tiene una significacién estadistica alta (p < 0,001), lo que indica que al
menos una de las variables predictoras contribuye a explicar la variabilidad en Pulso2.

Modelo | R? | R? corregido | F | gll | gl2 p
1 0.468 0.381 5.416 6 37 | < 0.001

Tabla 5.3: Prueba global del modelo.

Test de Significacién Individual (Test t) Para cada coeficiente j3;, se evalda si su
contribucién al modelo es significativa:

Hipétesis del Test t:
» Hy: B; =0 (la variable X; no contribuye significativamente al modelo).

» Hy: B # 0 (la variable X tiene un efecto significativo en Y').

El estadistico de prueba se obtiene como:

Si el p-valor es menor a 0.05, se rechaza Hy y se concluye que la variable X; tiene un
efecto significativo sobre Y.

Los resultados de la Tabla 5.1 muestran que las tnicas variables significativas son
Pulsol y Altura, con p < 0,001 y p = 0,035, respectivamente. Esto sugiere que un
mayor pulso inicial y una mayor altura estdn asociados con valores méds altos en Pulso2,
manteniendo constantes el resto de las variables.

5.4. Evaluacién de Supuestos

Para validar la adecuacién del modelo de regresién, es fundamental evaluar distin-
tos supuestos, como la colinealidad entre predictores, la normalidad de los residuos y la
homocedasticidad. A continuacion, se presentan los diagndsticos realizados.
]
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5.4.1. Colinealidad entre Predictores

Para evaluar la presencia de colinealidad entre los predictores, se presentan los factores
de inflacién de la varianza (VIF) en la Tabla 5.4. Se observa que la variable Altura tiene
un VIF relativamente alto (VIF = 3,867), lo que indica cierta colinealidad, aunque no
a niveles criticos. Suele considerarse problemaéticos valores superiores a 5 e inadmisibles
valores superiores a 10. En estos casos, es recomendable realizar un andlisis de correlaciones
para eliminar variables del modelo, ya que un VIF alto sugiere que varias variables aportan
informacién redundante.

Variable VIF
Pulsol 1.118

Sexo 2.090

Edad 1.556

Peso 2.601
Altura 3.867
Hébitos negativos | 1.146

Tabla 5.4: Estadisticas de colinealidad del modelo.

5.4.2. Normalidad de los Residuos

Para verificar la normalidad de los residuos, se realiza la prueba de Shapiro-Wilk, cuyos
resultados se presentan en la Tabla 5.5. Con un p = 0,716, no se rechaza la hipdtesis de
normalidad, lo que sugiere que los residuos del modelo siguen una distribucién aproxima-
damente normal.

Estadistico 9]
0.982 0.716

Tabla 5.5: Prueba de normalidad de Shapiro-Wilk aplicada a los residuos del modelo.

Sin embargo, en muestras grandes, la prueba de Shapiro-Wilk tiende a rechazar la
hipétesis de normalidad incluso cuando la distribucién de los residuos es visualmente
muy similar a una normal. Por ello, es recomendable complementar este analisis con una
inspeccion del grafico Q-Q de los residuos para evaluar si las desviaciones de la normalidad
son significativas.

En la Figura 5.6, se observa que la mayoria de los puntos se alinean con la diagonal
tedrica, lo que indica que los residuos siguen aproximadamente una distribuciéon normal.
Pequenas desviaciones en los extremos pueden sugerir la presencia de valores atipicos o
ligeras asimetrias.
]

Andlisis de Datos con jamouvi



104 Modelizacion lineal

Residuos Estandarizados

2 -1 0 1 2
Cuantiles Tedricos

Figura 5.6: Grafico Q-Q de los residuos estandarizados del modelo de regresion.

5.4.3. Homocedasticidad y Distribucién de los Residuos

Otro supuesto fundamental es la homocedasticidad, es decir, que la varianza de los
residuos se mantenga constante a lo largo de los valores predichos. Para verificar este
supuesto, se analiza el grafico de residuos frente a valores ajustados (Figura 5.7).
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°
. L4 ° °
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Figura 5.7: Grafico de residuos vs valores ajustados del modelo.

En este grafico, se observa que los residuos estan distribuidos aleatoriamente en torno
al eje horizontal sin mostrar un patrén sistematico. Esto indica que la homocedasticidad se
cumple, es decir, la varianza de los residuos permanece constante a lo largo de los valores
ajustados, lo que valida la robustez del modelo de regresién.
I
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5.5. Seleccion de Variables

En la modelizacién de regresién, la seleccion de variables es un paso fundamental para
encontrar un equilibrio entre un modelo explicativo y un modelo parsimonioso. Un modelo
con demasiadas variables puede llevar a sobreajuste, mientras que uno con pocas variables
podria no capturar adecuadamente la relacién entre los predictores y la variable respuesta.

Uno de los métodos mas utilizados para la selecciéon de variables es la seleccion paso
a paso (stepwise selection), que consiste en incluir o excluir predictores basdndose en
criterios estadisticos, como el criterio de informacién de Akaike (AIC) o el coeficiente de
determinacién ajustado (R? ajustado). Sin embargo, en jamouvi, este procedimiento no esta
implementado de forma automatica.

A pesar de esta limitacién, podemos realizar la seleccién de variables de forma manual
evaluando los cambios en el R? ajustado al incluir o excluir predictores en el modelo.

Evaluacién de la inclusién de una variable

Para ilustrar este procedimiento, supongamos que incorporamos la variable Fumador
en el modelo. Al hacerlo, el R? ajustado disminuye, lo que indica que la inclusién de esta
variable no mejora el ajuste global del modelo. En la Tabla 5.6, se observa que el R?
ajustado es de 0.377, en comparacién con el R? ajustado de 0.381 del modelo original
(Tabla 5.2).

Modelo R? R? corregido
1 0.478 0.377

Tabla 5.6: Medidas de ajuste del modelo tras incluir la variable Fumador.

Dado que la incorporacién de Fumador no contribuye a mejorar la capacidad explicativa
del modelo y, de hecho, reduce el R? ajustado, se concluye que esta variable no aporta
informacién relevante y deberia ser excluida del modelo salvo que se tenga un motivo
tedrico de fuerza mayor para mantenerla.

Evaluacién de la eliminacion de una variable

De manera similar, podemos analizar el impacto de retirar del modelo la variable
Habitos negativos. Si eliminamos esta variable, el R? ajustado disminuye, pasando a un
valor de 0.366, como se muestra en la Tabla 5.7. En comparacién con el modelo original
(Tabla 5.2), donde el R? ajustado era de 0.381, esta reduccién sugiere que la variable
Habitos negativos contribuye al ajuste global del modelo, aunque su coeficiente indivi-
dual pueda no ser significativo en la prueba t.
I
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Modelo R? R? corregido
1 0.440 0.366

Tabla 5.7: Medidas de ajuste del modelo tras eliminar la variable Hdbitos negativos.

En este caso, aunque la variable Hdbitos negativos no sea significativa de manera
individual segin su prueba ¢, su inclusiéon en el modelo mejora el ajuste global. Por lo
tanto, podria ser conveniente mantenerla, ya que su presencia junto con otras variables
contribuye a explicar mejor la variabilidad de Pulso2.

Conclusion sobre la Seleccion de Variables

La seleccién de variables es un proceso iterativo que debe basarse en multiples criterios.
Aunque el p-valor de la prueba t para cada predictor es una referencia 1til, no debe ser el
tnico criterio para decidir qué variables incluir o excluir. E1 R? ajustado proporciona una
medida mas robusta de la calidad del ajuste del modelo y permite evaluar el impacto de
cada predictor en conjunto con los demas.

]
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