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SOFTWARE ESTADISTICO PARA ANALISIS DATOS

Software propietario

BMDP (http://www.statistical-solutions-software.com/products-page/bmdp-statistical-software/)

EVIEWS ver. 7 (http://www.eviews.com/)

SAS ver. 9.3 (http://www.sas.com/software/sas9/#section=3)

SPSS (IBM) ver. 20 (http://www-01.ibm.com/software/es/analytics/spss/)

STATA ver. |12 (http://www.stata.com)
STATISTICA ver. 10 (http://www.statsoft.com/)

STATGRAPHICS Centurion XVI (http://www.statgraphics.net)

Software libre

ADaMSoft (http://adamsoft.caspur.it/English/ ADaMSoft4.html)
Dataplot (http://www.itl.nist.gov/div898/software/dataplot/homepage.htm)

EPIINFO (http://www.epidemiologia.vet.ulpgc.es/software.html)

GRETL (http://gretl.sourceforge.net/gretl _espanol.html)

R + RCommander (http://www.r-project.org/; http://cran.r-project.org/web/packages/Rcmdr/index.html)

Mas software estadistico libre: http://www.statisticalconsultants.co.nz/statssoftware.html|
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SRQUE ES LA ESTADISTICA?

La Estadistica es una Ciencia derivada de las matematicas que
estudia los metodos cientificos para recoger, organizar,
resumir y analizar datos, asi como para sacar conclusiones

validas y tomar decisiones razonables basadas en dicho

analisis.
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ESTADISTICA DESCRIPTIVA VS. INFERENCIAL

B Estadistica descriptiva o deductiva

Necesarlia....
pero insuficiente

B Estadistica inferencial o inductiva

v" Permite detectar interrelaciones entre datos, las leyes que las rigen (eliminando las
influencias del azar).

v" Provee conclusiones o inferencias basandose en los datos simplificados y analizados.
Permite realizar inferencias sobre la base de la muestra estudiada (sacar conclusiones en
cuanto al universo o poblacion, de donde se obtuvo dicha muestra)
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ESTADISTICA DESCRIPTIVA

Medidas de posicion

Escala de medida Medidas de dispersion

central

Nominal Moda

Ordinal Mediana Rango intercuartilico

Intervalo Media Desviacion tipica

Razodn Media geomeétrica Coeficiente de variacion
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ESTADISTICA PARAMETRICA VS. NO PARAMETRICA

B La Estadistica no parametrica es una rama de la Estadistica que estudia las pruebas y
modelos estadisticos cuya distribucion subyacente no se ajusta a los llamados

criterios parameétricos.

B La utilizacion de estos meétodos se hace recomendable cuando no se
puede asumir que los datos se ajusten a una distribucion normal, cuando el nivel de
medida empleado no sea, como minimo, de intervalo, o cuando el tamano de la muestra

es reducido.

B Ejemplos de pruebas no parameétricas son: prueba de la Chi-cuadrado,
coeficiente de correlacion de Spearman, prueba de Mann-Whitney, prueba de Wilcoxon,

prueba de Kolmogorov-Smirnov, prueba de Kruskal-WVallis, etc.
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PRINCIPALES TEST NO PARAMETRICOS

Tests no paramétricos

Objetivos

recomendados

Comprobar la independencia de variables (escala Analizar /Estadisticos descriptivos/Tablas de

Prueba de la Chi cuadrado de Pearson

nominal). Tablas de contingencia Contingencia
. _ o, , _ Analizar / Estadisticos descriptivos / Explorar
Verificar si una distribucion es normal Kolmogodrov-Smirnow ..
(Graficos)
Shapiro-Wilk

Comprobar la existencia de diferencias entre grupos
independientes (dos grupos) independientes
Comprobar la existencia de diferencias entre grupos Kruskal-Wallis Analizar / Pruebas no paramétricas / K Muestras
independientes (mds de dos grupos) independientes
Grado de correlacién entre variables Rho de Spearman Analizar / Correlaciones

Tau de Kendall

Analizar / Pruebas no paramétricas / 2 Muestras
U de Mann-Whitney izar / Pru P icas /2 Mu
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EJEMPLO APLICADO

|°) Abrir el fichero noparametricas.sav (/7 variables y 495 casos)

SALARIO-ESTUDIOS-SEXO: datos encuestado
GASTOID-INNOVA-EMPLEADOS-VENTAS: datos empresa

2°) Estudiar la asociacion entre la variable ESTUDIOS y SEXO, SEXO
y SALARIO

3°) Calcular el coeficiente de correlacion entre las variables GASTOID,
INNOVA,EMPLEADOS,VENTAS.

4°) Determinar que relacion existe entre SEXO y SALARIO

5°) Conclusiones de los analisis estadisticos realizados
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EJEMPLO APLICADO

Asociacion entre ESTUDIOS-SEXO (Tablas de contingencia)

Archivo Edicién Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo Graficos Utilidades Ventana Ayuda

Nuevo > B &2 EH E]%J D% % 1 [ )
Al i T FEH Tablas de contingencia: Estadisticos | &3 |
Abrir base de datos " | /2 Sintaxis... ‘ o H Var ! o ‘ ] —
I8 Dot Coon o b #Resultados... ¥ Chi-cuadrado Il Correlaciones
Ctrl+F4 1% Progeso... - -
S rNominal rOrdinal
¥ Coeficiente de contingencia 1 Gamma
C1Phiy V de Cramer [C1d de Somers
g Cambiar nombre de conjunto de datos... O I'_-ambda ‘ “ Tau'g de Kenda"
m“"“"a’i"“’ma”"’" detarchivoide datos ! [ Coeficiente de incertidumbre [ Tau-c de Kendall
Caché de los datos...
Ctri+Perio . .
o ~Nominal por intervalo
% Cambiar servidor... p O Eappa
Repositorio » [ Eta [ Rjesgo
S 1 McNemar
A ' FEf Tablas de contingencia Pl ] Estadisticos de Cochran y Mantel-Haenszel
Archivos usados recientemente » =
ialir Filas: Exacta... Probar que la razén de ventajas comun equivale a:
4l Nivel salarial [SALARIO] <l Nivel educativ...
. Estadisticos?. :
& Gastos en |+D [GASTOID] = [Qonﬂnuar][ Cancelar ] Ayuda ]
& Numero de innovaciones de la empres... Colimnas: Casillas...
Analizar Marketing directo Graficos Utilidades Ventana Ayuda ¢ N° empleados empresa [EMPLEADOS] &> Sexo encuest...
Informes > (&, A ‘ & Importe de las ventas empresa [VENT... 2,
Estadisticos descriptivos * | EFrecuencias... [ Capalde 11— e
| Tablas " | [ Descriptivos... A E Anterior | [Sia
Comparar medias " | & Explorar... = =
Modelo lineal general * INeEfrabiacde contingencia... ETablas de contingencia: Mostrar en las casillas | 3 ‘
Modelos lineales generalizados * z
[ Razon...
Modelos mixtos ’ Crifiaa s [Recuentos
Correlaciones 5| ) - [T Mostrar los graficos de barras agrupadas ¥ Observado
. [ Graficos Q-Q...
Regresion » 4TUZU0 5 1 [T Esperado
Loglineal »
~edos noUronales : gzgg | Aceptar || Pegar |Restablecer|| Cancelar || Ayuda ~Porcentajes . ~Residiios
Clasificar > 10’00 — ¥ Fila [Z1 No tipificados
Reduccion de dimensiones » 21,00 ¥ Columna [T Tipificados
Escala ’ 98,00 [ Total [] Tipificados corregidos
Pruebas no paramétricas » 941,00 4 . .
Predicciones A 5100 rPonderaciones no enteras-
Superviv. R 16,00 © Redondear recuentos de casillas © Redondear ponderaciones de casos
Respuesta multiple » 13,00 O Truncar recuentos de casillas ~ © Truncar ponderaciones de casos
EZ Analisis de valores perdidos... 28,00 © No efectuar correcciones
Imputacion multiple ’ 5,00 .
Shiestas Cotipaies 3100 |Continuar]| cancelar | _Ayuca |
Control de calidad » 19,00
Curva COR... 29,00
T ;U nY 71,00
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EJEMPLO APLICADO

Asociacion entre ESTUDIOS-SEXO (Tablas de contingencia)

% Tablas de contingencia
[Conjunto_de_datosl] Z:\Dropbox\Doctorado\Master Gerontologia\Metodologia investiga

Resumen del procesamiento de los casos

Casos
Validos Perdidos Total
N Porcentaje N Porcentaje N Porcentaje
Nivel educativo * Sexo 494 99.8% 1 2% 4895 100,0%
encuestados
Tabla de contingencia Nivel educativo * Sexo encuestados
Sexo encuestados
Hombre Mujer Total
Nivel educativo  Primarios Recuento 38 18 56
% dentro de Nivel 67,9% 321% 100,0%
educativo
% dentro de Sexo 14,0% 8,1% 11,3%
encuestados
Medios Recuento 153 135 288
% dentro de Nivel 531% 46,9% 100,0%
educativo
% dentro de Sexo 56,5% 60,5% 58,3%
encuestados
Superiores  Recuento 80 70 150
% dentro de Nivel 53,3% 46,7% 100,0%
educativo
% dentro de Sexo 29,5% 31,4% 30,4%
encuestados
Total Recuento 271 223 494
% dentro de Nivel 54,9% 451% 100,0%
educativo
% dentro de Sexo 100,0% 100,0% 100,0%
encuestados
Pruebas de chi-cuadrado
Sig. asintdtica
Valor al (hilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 43112 2 16
Razdn de verosimilitudes 4,425 2 109
Asociacion lineal por 1,961 1 61
lineal
N de casos validos 494

a. 0 casillas (,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5.
La frecuencia minima esperada es 25,28,

Ninguno de los test es
i significativo (p > 0.05)

Error tip. T Sig.
Valar asint.? aproximada® aproximada
MNominal por nominal  Coeficiente de 093 116
contingencia
Ordinal por ordinal Tau-b de Kendall 055 043 1,276 202
N de casos validos 494

a. Asumiendo la hipdtesis alternativa.
h. Empleando el error tipico asintdtico hasado en la hipdtesis nula.
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EJEMPLO APLICADO

Asociacion entre SEXO-SALARIO (Tablas de contingencia)

Tabla de contingencia Nivel salarial * Sexo encuestados

Sexo encuestados
Hombre Mujer Total
Nivel salarial Idnfelrior ? la de la media Recuento 25 32 57
e la categoria 2
edbbay % dentro de Nivel salarial |  439% | 561% | 100,0% Grafico de barras
% dentro de Sexo 9,2% 14,3% 11,5% | Sexo
encuestados 200 encuestados
Enttornq ala Fne_dia (?e la Recuento 156 141 297 B Hombre
n .
LA RIRENe % dentro de Nivel salarial | 52.5% | 47.5% | 100,0% B Mujer
% dentro de Sexo 57,6% 63,2% 60,1%
encuestados
Mayor a la m?dia dela Recuento 80 50 140 1509
kataganaprofesional % dentro de Nivel salarial | 643% | 357% | 100,0%
% dentro de Sexo 33.2% 22,4% 28,3%
encuestados .g
Total Recuento 271 223 494 g
% dentro de Nivel salarial 54,9% 451% | 100,0% 8 1007
% dentro de Sexo 100,0% 100,0% 100,0% o
encuestados
Pruebas de chi-cuadrado 50
Sig. asintdtica
Valor gl (hilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 89,4622 2 015
Razdn de verosimilitudes 8,538 2 014
f_\soc:acién lineal por 8,343 1 004 o
inea ) ) ) I
H 1 1 Inferior a la de la media de Entornoalamediadela Mayor ala media de la
N de casos validos 494 LOS teSt son s Ign Iﬁ Cat|VOS la categoria profesional categoria profesional categoria profesional
a. 0 casillas {,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. (P < 0 05) Nivel salarial
La frecuencia minima esperada es 25,73. °
Medidas simétricas
Error tip. T Sig.
Valor asint.@ aproximadab aproximada
MNominal por nominal  Coeficiente de 30 015
contingencia
Qrdinal por ordinal Tau-h de Kendall -126 042 -2,954 003
N de casos validos 494

a. Asumiendo la hipdtesis alternativa.
h. Empleando el error tipico asintdtico basado en |a hipdtesis nula.



Master en Economia y Organizacidn de
Empresas (Madulo [I1)

ugr Universidad

de Granada

EJEMPLO APLICADO
Correlaciones variables metricas (ratio o intervalo)

Analizar Marketing directo Gréaficos Utilidades Ventana Ayuda

& Importe de las vent...

¥ Pearson [C| Tau-b de Kendall | Spearman

" Coeficientes de correlacion

’ Prueba de significacion

© Bilateral © Unilateral

Il Productos cruzados diferenciales y covarianzas |

rValores perdidos-
©® Excluir casos segun pareja
© Excluir casos segun lista

| Continuar| | Cancelar || Ayuda

¥ Marcar las correlaciones significativas

[, Aceptar ” Pegar J[_Bestablecer][ Cancelad[ Ayuda J

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (hilateral).

N

Informes > gﬁ] \@ Q 28 |
Estadisticos descriptivos »
Tablas » . .
Comparar medias > MELEAROS H e Estadisticos descriptivos
M EPI lineal I T 2 Desviacidn
0delo lineal genera >
e d ! 61,00 10 Media tipica N
Modelos lineales generalizados * 150.00 12
Modelos mistos ; = = Gastos en 1+D 75452727 | 43016,73617 495
Correlaciones » | @ Bivariadas... b Namero de innovaciones 1,0848 7,166349 495
Rearesién : E;miales 1 de la empresa (producto)
Loglineal » Correlaciones heterogéneas... b N® empleados empresa 2797111 74235215 495
Redesneutondles ' | @Distancias... Importe de 1as ventas 9,1508E7 4,08994E8 495
Clasificar il ;oly empresa
Reduccion de dimensiones > T0u
Escala ’ 98,00 24 C laci
Pruebas no paramétricas » 941,00 302 orrelaciones
Predicciones » 51,00 9 _Numero de
) innovaciones
Superviv. ’ 16,00 2 dela e Importe de
Respuesta multiple » 13,00 Gastos en empresa empleados las ventas
EJ Analisis de valores perdidos... 28,00 3 ' +D (pmducm)ﬁ empresa - empresa —
Imputacién multiple » 5,00 Gastos en [+D Caorrelacion de Pearson 1 192 261 343
Muestras complejas » 31,00 2 Sig. (bilateral) ,000 ,000 ,000
Control de calidad » 19,00 1 N 495 495 495 495
[ Curva COR... 29,00 8 7 T z = =
: 71 0n 7 Numero de innovaciones  Correlacién de Pearson 192 1 046 058
de la empresa (producto
presa (p ) gig (ilateral 000 306 194
M 495 495 495 495
N° empleados empresa Correlacion de Pearson 2617 046 1 884"
s Sig. (bilateral) 000 306 000
B Correlaciones bivariadas (=] [ Correlaciones bivariadas: Opciones @ N 495 495 495 495
Variables: L= ctadisticos Lrpnpporggge las ventas Correlacién de Pearson 343 058 ,884 1
4l Nivel salarial [SAL... & Gastos en I+D [GA... = e oo Sig. (hilateral) 000 194 ,000
<l Nivel educativo [E... ¢ Numero de innovac...| ‘= ¥ Medias y desviaciones tipicas N 495 495 495 495
& Sexo encuestados ... ¢ N° empleados emp...
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EJEMPLO APLICADO: RELACION SEXO-SALARIO
Correlaciones variables no metricas (nominal u ordinal)

Correlaciones

@ Correlaciones bivariadas Sexo
encuestados | Nivel salarial
_ S8 arables Tau_bde Kendall  Sexo encuestados  Coeficiente de 1,000 1267
< Nivel educativo [E... | IT& Sexo encuestados ... I correlacion
¢ Gastos en 1+D [GA... ||l Nivel salarial [SAL... Sig. (hilateral) : 004
¢ Numero de innovac... " """" I N 494 494
& N° empleados emp... | “= Nivel salarial Coeficiente de - 1267 1,000
& Importe de las vent... camalaion
Sig. (bilateral) 004 | .
. = N 494 495
- Coeficientes de correlacion i i
——————————— 1 Rho de Spearman  Sexo encuestados  Coeficiente de 1,000 =131
"I Pearson ¥ Tau-b de Kendall ¥ Spearman I correlacion
irenE Al e Sig. (hilateral) . 004
- Prueba de significacion
N 494 494
. 0 H xx
9 Elateral OLinaten| Nivel salarial Coeficiente de - 131 1,000
B ] R correlacion
¥ Marcar las correlaciones significativas Sig. (bilateral) 004 |
I_ Aceptar l Pegar J [;establecﬂ( Cancelarj( Ayuda J N 494 495
** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

La correlacion es NEGATIVA y estadisticamente significativa (p<0.01)
;Como se interpretaria este dato?
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EJEMPLO APLICADO: RELACION SEXO-SALARIO

(Hay diferencias estadisticamente significativas entre los niveles salariales de hombres
y mujeres?! (;qué test es el apropiado?)

Paramétricos

No paramétricos

2 grupos t-test

Mas de 2 grupos Kruskal-Wallis

Analizar Marketing directo Graficos Utilidades Ventana Ayuda

Informes AL L ‘
| Estadisticos descriptivos » Frecuencias...
) Tablas : Descriptivos...
i Comparar medias > (W Explorar... : .
hadelo/lingal genseal fE Tablas de contingencia... ( @ Exol ’—m ’ E Explorar: Graficos -1
i i orar
Modelos lineales generalizados Razon... P et Diagramas de caja . -Descriptivos ‘
Modelos miios Graficos P-P... e oo depantleniee: @iNiveIes de los factores juntos ¥ De tallo y hojas
Correlaciones ~ £l Nivel educati... 4l Nivel salarial [SALARIO] . : ,
= ; 9% © Dependientes juntas [7] Histograma
Regresion Mol a . ¢ Gastos en 1+... © Einpguna J o
= 47UZ,UU : ] i
; ' ¢ Numero de i... i : _ Opciones... =
Loglineal 32,00 & N° empleado... e de factores: r@ ;réao:cc; Tue:as_de_non_naalad_ !
Rodos netronalos 2800 , & Sexo encuestados [SEX...| | 2 I 0 p |
’ —p | IMPOTte de fa... ~DiSpeTSIOn par nfvel Tof prisba d5 Lévene
Clasificar 10,00 ¢ SEXO=0 (Fl... ) . P P R
- . . Etiquetar los casos mediante: ® Ninguna
Reduccion de dimensiones 21,00 | l
Estimacion de potencia
Escala 98,00
Dlic s o et i e 941 00 “Visualizacion © Transformados Potencia: Log natural v
Predic cio;es 51 ’ 00 © Ambos O Estadisticos © Graficos No transformados
Superviv. 16,00 [ Aceptar ][ Pegar HRestabIecer“ Cancelar ” Ayuda ] Continuar|| Cancelar || Ayuda
Respuesta multiple 13,00
2 Analisis de valores perdidos... 28,00
Imputacion multiple 5,00
Muestras complejas 31,00
Control de calidad 19,00
Curva COR... 29,00
" 71 NN
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EJEMPLO APLICADO: RELACION SEXO-SALARIO

Descriptivos
Sexo encuestados Estadistico | Errortip.
MNivel salarial  Homhre  Media ( 2,24 037
Intervalo de confianza Limite inferior 217
paraidimediaalias Lirmite superior 2,3
Media recortada al 5% 2,27
Mediana 2,00
Varianza 368
Desv. tip. 607
Minimo 1
Maxima 3
Rango 2 E d 7 .
Amplitud intercuartil 1 Sta I Stl Ca‘s
Asimetria A72 148 o . . 7
Cutesis | |  descriptivas de interes
Mujer Media C 208 D 040
Intervalo de confianza Limite inferior 2,00
para la media al 95% L )
Limite superior 2,16
Media recortada al 5% 2,09
Mediana 2,00
Varianza 363
Desy. tip. 602
Minimo 1
Maximo 3
Rango
Amplitud intercuartil
Asimettia -,034 163
Curtosis -.251 324
Pruebas de normalidad
Sexo encuestados Kolmogorov-Smirnova Shapiro-wilk Pr.u e bas d e horm al | d ad
Estadistico ol Sig. Estadistico gl Sig.
MNivel salarial Hombre 322 271 ,000 761 271 ,000 <O O I
Mujer 329 223 ,a00 765 223 ,000 (P o )

a. Correccion de la significacidn de Lilliefors
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EJEMPLO APLICADO: RELACION SEXO-SALARIO

Analizar Marketing directo Graficos Utilidades Ventana Ayuda

i Informes » | B ‘
i ) 55‘ : - r
Es:mstlcos decriptivoe ' [F] Pruebas para dos muestras independientes X @ Dos muestras independie...
,
i MPLEADOS VENTAS | fiter$ | e . — -
Comparar medias . 7T SEB19522.00 5 Lista Contrastar variables: rEstadisticos
i . - Nivel educativo [EST... Nivel salarial [SALARIO cous

Modelo Ilrfeal general . > 61,00 10119732,00 0 geastos s [[GAS o [ ] ¥ Descriptivos
Modelos Iln'eales generalizados » 150,00 12103968,00 0 #¥ikmersds innovacic.)“ _
Modelos mixtos > 221,00 32143823,00 0 rValores perdidos
Correlaciones » 3100 2470925.00 0 ¢ N¥emplaadosempes.. © Excluir casos segun prueba
R X v : ! ¢ Importe de las ventas... gunp
_egreston 4702,00 5134541594,00 0 & SEXO=0 (FILTER) [fi... Excluir casos segun lista
Loglineal k 32,00 2671179,00 0
Redes neuronales 4 28,00 1848016,00 0
Clasificar ’ 10,00 509553,00 0
Reduccion de dimensiones » 21,00 1475237,00 0 _9
Escala » 98,00 24136729,00 0
Pruebas no paramétricas * | A Unamuestra... 302168202,00 0
Predicciones " | M Muestras independientes... 9559040,00 0
Superviv. " | & Muestras relacionadas... 2332051,00 0
Respuesta multiple k Cuadros de dialogo antiguos * Chi-cuadrado...

EZ Analisis de valores perdidos... Z0,UU W;inomial Tioo d b

rTipo de prueba

Imputacion multiple 8 3?,22 méa Cha Zzeﬁpa,;_w_him:y N [1Z de Kolmogorov-Smirnov
Muestras complejas > ) o g e | =
S R 19,00 K-Sde 1 ml'lestfa--- . I""Reacciones extremas de Moses ] Rachas de Wald-Wolfowitz

Curva COR... 29,00 [ 2 muestras independientes...

A U 71,00 [l K muestras independientes...

1 ,0 0 15,00 [ 2 muestras relacionadas...
0 2000,00 1,00 25,00 K muestras relacionadas...
n n n 2R NN RARZTIREA T T

Prueba de Mann-Whitney

Rangos
Sexo encuestados Rango Suma de
M promedio rangos

Nivel salarial Hombre 271 262,24 71066,00

Mujer 223 22959 51199,00

Total 494

Estadisticos de contraste®
Nivel salarial

U de Mann-¥Whithey 26223,000

W e koo 18000 Existen diferencias significativas
z -2,904
Sig. asintdt. (hilateral) ,004 (P<0.00 I )

a. Variahle de agrupacion: Sexo
encuestados
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ANALISIS MULTIVARIANTE: CONCEPTO Y APLICACION

Definicion amplia: “conjunto de métodos que analizan las relaciones entre varias
medidas (variables), tomadas sobre cada objeto o unidad de andlisis, en una 0 mds muestras
simultdneamente”

Caracteristica principal: tratan con relaciones simultaneas entre variables.

:{Cuales son las potenciales areas de aplicacion?

® Reduccion de datos: simplificar la estructura del fendmeno estudiado

m Clasificacion y agrupacion: crear grupos de objetos, tipologias, etc

® Analisis de relaciones de dependencia entre variables, ya sea con
proposito de explicacion o de prediccion

®m Construccion de modelos y pruebas de hipotesis
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CLASIFICACION METODOS MULTIVARIANTES

1°) Segun se distinga o no entre las variables que intervienen en el analisis

a) Métodos de interdependencia: no hay distincion entre variables (todas son de naturaleza
similar). Permiten sintetizar informacion (FACTORIAL, PRINCALS), mostrar la estructura de
los datos o establecer clasificaciones (CLUSTER).

b) Métodos de dependencia: distinguen entre variables explicativas (independientes o predictivas)
y variables a explicar (o dependientes). Son métodos de caricter explicativo (REGRESION
LINEAL, REGRESION LOGISTICA, ANOVA,ANALISIS DISCRIMINANTE).

2°) Segun la naturaleza de las escalas de medida de las variables

Hay meétodos que requieren que todas las variables vengan medidas en una escala métrica, otras
que las variables sean categoricas, y otras permiten combinar ambos tipos de escala de medida.

3°) Segun el numero de variables analizadas de manera simultanea

Podemos considerar métodos especificamente disenados para casos en los que existe una/varias
variables dependientes/independientes.
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METODOS DE INTERDEPENDENCIA

gum—
Analisis factorial
Escala -
Métrica Analisis cluster
Analisis de escalas
multidimensionales métrico (MDS)
Escala o
de la
variable

Analisis no lineal de componentes princiaples

Escala
No métrica ﬂ (PRINCALS)

SPSS: reduccion de datos, escalamiento optimo
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METODOS DE DEPENDENCIA
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Regresion lineal

e

independientes

Métrica
. )
Escala
variables
independientes
\a e
Meétrica
Ve N Métrica
Escala
variables

g/

& R
Escala
variables
independientes

\_

Métrica

No
Métrica

Ecuac. estructurales

multiple

ANOVA, ANCOVA
Regresion multiple con
Variable ficticia

Analisis discriminante
Analisis Loqit vy probit

Discriminante con

variable ficticia
Analisis conjunto

Anal. Corr. Canodnicas

MANOVA, MANCOVA
Modelo log lineal

Metrica,
\
Escala
variable m
kdependlente -
Una
No 2
Metrica
N° de
Variables
dependientes
Varias Metrica
a N
Escala
——>»  variables [
_dependientes
No
Métrica

Corr. Canodnicas con

variables ficticias
Ecuac. estructurales
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Antes EXPLORAR....
........uego ACTUAR

4

Si dispusiera de ocho horas para cortar
un arbol, dedicaria seis a afilar mi
hacha
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CUESTIONES PREVIAS A PLANTEARNOS

Seleccionar la/s

¢Cual es mi objetivo!?
{Qué quiero comprobar? técnica/s estadistica/s mas

apropiada/a (en teoria)

\Y |
Un gran avance.... Pero esto no garantiza
que obtengamos los resultados apetecidos ~ ;Se cumplen las asunciones

basicas para aplicar la/s
tecnicals seleccionadas?

- : (vg normalidad,
¢Mgla suerte o No desespgrar, e homocedasticidad, linealidad,
siempre existen procedimientos

n° de casos
alternativos \ ) /

\[o
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EXPLORACION INICIAL DE DATOS

o . ¢{Por que “ »
El Analisis Exploratorio de Datos (A.E.D.) explorando los datos que
comprende un conjunto de teécnicas vamos a utilizar en nuestros
estudios?

estadisticas que nos permiten organizar y
preparar los datos, detectar fallos en el diseno
y recogida de los mismos, tratamiento vy
evaluacion de datos ausentes (missing),
identificacion de casos atipicos (outliers) y 130 g dllbemes
comprobacion de los supuestos subyacentes ”?
en la mayor parte de las técnicas
multivariantes (normalidad, linealidad,
homocedasticidad).

Deteccion de Tratamiento de ¢Se cumplen los
casos atipicos datos ausentes supuestos para
(outliers) (missing data) aplicar la técnica!?
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CASOS ATIPICOS Y OBSERVACIONES INFLUYENTES

»Los casos atipicos (outliers) son observaciones con valores extremos

(notablemente diferentes de las restantes observaciones).

» Perspectiva univariante o multivariante

» A veces, pueden convertirse en observaciones influyentes que distorsionan

los resultados (vg: relaciones no significativas, normalidad, etc.)

» Las razones por las que pueden surgir estos casos aislados son variadas, pero
debemos controlar posibles errores en la introduccion datos (analizar

frecuencias para detectar valores erroneos).
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CASOS ATIPICOS Y OBSERVACIONES INFLUYENTES

Comprobando outliers

Fichero: outliers.sav

* Dos variables. Escala ordinal (tipo Likert) con 7 puntos
* Analizar /Estadisticos descriptivos/Frecuencias

Master en Economia y Organizacidn de

Empresas (Madulo [I1)

Variable numero 1:escalat1a?

Parcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Validos 1,00 3 6,0 6,0 6,0
2,00 ] 12,0 12,0 18,0
3,00 8 16,0 16,0 34,0
4,00 11 22,0 220 56,0
5,00 10 200 20,0 76,0
6,00 4 8,0 8,0 84,0
7,00 1 2,0 20 86,0
8,00 3 6,0 6,0 92,0
9,00 4 8,0 8,0 100,0

[ Total 50 100,0 100,0

i Claro error en
I 2 in tr o dU C Ci (’)n Variable numero 2: escalat1a?7

Parcentaje Porcentaje
de datos ' Frecuencia | Parcentaje valido acumulado
Validos 1,00 ] 12,0 12,0 12,0
2,00 11 22,0 220 34,0
3,00 11 220 220 56,0
4,00 9 18,0 18,0 740
5,00 7 14,0 14,0 88,0
6,00 4 8,0 8,0 86,0
7,00 2 4.0 4.0 100,0

Total 50 100,0 100,0
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DETECCION DE CASOS ATIPICOS (UNIVARIANTE)

Utilizar el procedimiento explorar para detectar casos atipicos

1 Explorar m
Anglizar Graficos Utlidades  Vent: 7 Ir—
_ & Variable nimero 1: escalal a? A
Infor mes » l 6§> Yariable nimero 2: escala1a7(,,
Estadisticos descriptivos *  Frecuencias... - _
o actores:

Tablas »  Descriptivos...

Comparar medias > Explorqg.. ‘ '

Modelo lineal general »|  Tablas de confingencia... e

Modelos ineales generalizados *|  Razdn... > | | |

Modelos mixtos »  Graficos P-P... Mastrar

Correlaciones »  Graficos Q-Q... O ambos O Estadisticos () Graficos £ Grsficos.._ [ Opeiones... |

Regresion ’

Loglineal > -

Clasificar > Explorar: Graficos Y4

ic > . . -

Reduccion de datos Diagramas de caja Descriptivos -

Escalas » (® Niveles de los factores juntos ] Tallo y hojas

Pruebas no paramétricas » O Dependientes juntas [ Histograma

Series temporales ’ © Ninguno

. . R

Supervivencia . [] Gréficos con pruebas de normalidad

Respuesta multiple g Dispersidn por nivel con prueba de Levene

Andlisis de valores perdidos... Ninguno

Muestras complejas ’ E stimacién de potencia

Control de calidad » Transformados  Potencia: | Log natura

Curva COR... MNo transformados
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DETECCION DE CASOS ATIPICOS (UNIVARIANTE)

La variable | 10+
presenta varios 19 48
’. 4 ©
casos atipicos 43

(43,44,48 y 49) o

(Eliminar? 8-

Si es un error en la
introduccion de
datos rectificar, en
otro caso .....

T
e Variable nUmero 1: escala1 a7
Influencia?
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DETECCION DE CASOS ATIPICOS (UNIVARIANTE)

Analizar Marketing directo Graficos Utilidades Ventana Ayuda Archivo Edicion Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo Graficos
Informes 'LM %7’ %H[,%J L allle E&% 1] @ %‘:Z
Estadisticos descriptivos » | EFrecuencias... ’ | |
| Tablas * | [ Descriptivos... i | variablel | variable2 = Zvariablel | Zvariable2 |
| Comparar medias ' | & Explorar... i | 1 ] 2,00 2,00 -1,14349 -,85298
el s " | B Tablas de contingencia... - 3,00 2,00 -,68241 -,85298
Modelos lineales generalizados * I Razén.. 3 4,00 3,00 -,22132 -,24371
Modelos mixtos » Graficos P-P... 4 3,00 2,00 -,68241 -,85298
Correlaciones » ) I 5 4,00 3,00 -,221 32 -,24371
Regresién sl S5 6 5,00 4,00 23976 36556
Loglineal . | 7 | 5,00 4,00 ,23976 ,36556
Redes ntironales . 8 6,00 4,00 ,70085 ,36556
Clasificar X 9 5,00 5,00 ,23976 ,97483
Reduccion de dimensiones » D1 0 . 4,00 4,00 22132 36990
= e 3,00 4,00 -,68241 ,36556
Escala » —
Pru;bas no paramétricas > 12 2,00 2,00 S 85298
S 13 | 4,00 3,00 -,22132 -,24371
Fiadicones ’ 14 5,00 4,00 23976 36556
Sl ' 15| 6,00 7,00 70085 2,19338
Respuesta maltiple : — 1 1,00 2,00 -1,60458 -,85298
[ Analisis de valores perdidos... 17 2,00 1,00 -1,14349 -1,46225
Imputacién multiple ; 18 3,00 2,00 -,68241 -,85208
Muestras complejas » 19 4,00 3,00 -,22132 -,24371
Control de calidad » 20 5,00 5,00 ,23976 ,97483 - .
———— S 4.00 500 22132 97483 Tamano Refe.re.n.aa valor
e R 22 5,00 5,00 123976 07483 Muestra tipificado
‘ 23 | 6,00 6,00 ,70085 1,58411 Menos de 80
. 24 | 5,00 6,00 ,23976 1,58411
@ Descriptivos ‘E 25 I 4,00 3,00 -,22132 -,24371 Mas de 80
Variables: ;L ks i i atinld (en valores absolutos)
¢ Puntua: Variable ... & Variable numero 1:... 4 20 109 119 ol i
& Puntua: Variable ... & Variable numero 2:... 2h 1,00 1,00 Z1jp0AsR =1;46285
29 2,00 2,00 -1,14349 -,85208
30 3,00 4,00 -,68241 ,36556
31 4,00 4,00 -,22132 ,36556
32 5,00 5,00 ,23976 ,97483
Guardar valores tipificados como variables 33 6,00 6,00 ,70085 1,58411
[ —— ] S 34 | 7,00 6,00 1,16194 1,58411
— e 35 | 5,00 7,00 ,23976 2,19338
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CASOS ATIPICOS INFLUYENTES

Correlaciones con todos
los casos

Correlaciones eliminando
casos aislados
(43,44,48 y 49)
(sinoutlier.sav)

Master en Economia y Organizacidn de
Empresas (Madulo [I1)

Correlaciones
Variahle Variahle
namero 1: namero 2:
escalala’? escalatla’?
Variable ndmero  Correlacion de Pearson 1 157
1iescalata’ Sig. (hilateral) 276
M a0 a0
Variable ndmero  Correlacion de Pearson 157 1
Ziescalala’ Sig. (hilateral) 276
] a0 a0
Correlaciones
Yariable Variahle
namero 1; namero 2:
escalata’y escalata’
Variable nime AB0™
1:escalata’7 001
46
Yariable ndme 1
2iescalala’ Sig. (hilateral)
N 46

**. La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (hilateral).



DETECCION DE CASOS ATIPICOS (MULTIVARIANTE)
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[ datos_importar.sav [Conjunto_de_datos2] -

Statistics Editor de

Archivo Edicion Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo Gréficos Utilidades Ventana Ayuda

SHEE « ~» #

\‘1 -itemt 2

item1 | item2 | item3 | item)

©|o | N|o o s w| N

o

o

w

=

o

>

~

=3

©

N
o

N
=

N
N

N
WNRN =2 WN =S DR =S NW=S W WRNRNNN SN
W WA A NN a2 WWw A NNNNNN

)

N
ik

NN W= NN WNN WA 2 D= DWW NRNNDNNDN

Informes B 52 @ @@ ‘
. - B < ad 9
Estadisticos descriptivos
Tablas
Comparar medias H item9 H var \ var H var H
1 2

Modelo lineal general 5 3
Modelos lineales generalizados b 2
Modelos mixtos

o 2 2
Correlaciones b 5
Regresion Lineales...
poginedl Estimacion curvilinea...

Redes neuronales Minimos cuadrados parciales...
Clasificar P
= (&} Logistica binaria...
Reduccién de dimensiones I Logist n -
ogistica multinomial ...
Escala

v v v v v v v v v v v v v v v v v

! Ordinal...
Pruebas no paramétricas -
= ;
Predicciones Crobts
Superviv. No lineal...
Respuesta miiltiple i Estimacién ponderada...

[ Analisis de valores perdidos... [ Minimos cuadrados en dos fases...

-

Imputacién multiple Escalamiento 6ptimo (CATREG)...

Muestras complejas » 1 2
Control de calidad » B 3
Curva COR... 1 1
Amos 18... 2 3
T z 1 2
2 1 2 2 3 3

[datos_importar.sav]

Como dependiente
podemos utilizar cualquier
variable (item 9). La
deteccion de observaciones
atipicas se basara en las
variables independientes

.
[# Regresion lineal

pendientes:

4l Variable latente 1:
4l Variable latente 1
4l Variable latente 2:
4l Variable latente 2:
4l Variable latente 2:
4l Variable latente 3:
4l Variable latente 3:
4l Variable latente 3:

indica...
indica...
indica...
indica...
indica...
indica...
indica...
indica...

De|
E |l Variable latente 3: indicador 4 [item]

rBloque 1 de 1

Anterior

Independientes:

il Variable latente 1: indicador 1 [item1]
il Variable latente 1: indicador 2 [item?2]
o+l Variable latente 2: indicador 1 [item3]
il Variable latente 2: indicador 2 [item4]
% | gl Variable latente 2: indicador 3 [item5]
o+l Variable latente 3: indicador 1 [item6]
ol Variable latente 3: indicador 2 [item?7]
4l Variable latente 3: indicador 3 [item8]

Método: Ilntroducir "4 I
Variable de seleccion:
» = | Regla
Etiquetas de caso:
2 | |
Ponderacion MCP:
2 | |

_Aceptar | Pegar ||Restablecer|| Cancelar || Ayuda |

Master en Economia y Organizacidn de
Empresas (Madulo [I1)

p
iz Regresion lineal: Guardar

-

rValores pronosticado: rResiduo
[7] No tipificados [7] No tipificados
[7] Tipificados [T Tipificados
: [7] Corregidos [T] Método de Student
[T] E.T. del prondstico promedio [7] Eliminados

[7] Eliminados estudentizados

M rDistancias

|| | = De Cook

[7] Valores de influencia

rEstadisticos de influencia
[C] DfBetas
[”] DfBetas tipificadas
[*] DfAjuste

rIntervalos de pronéstico
[7] Media [ Individuos
Intervalo de confianza: 95 %

[7] DfAjuste tipificada

["] Razén entre covarianzas

rEstadisticos de los coeficientes

@ Crear un nuevo conjunto de datos

Archivo

[7] Crear estadisticos de los coeficientes

Nombre de conjunto de datos

© Escribir un nuevo archivo de datos

rExportar informacion del modelo a un archivo XML

[ Examinar..

[# Incluir la matriz de covarianzas

) rResiduos

| o]

»@ Regresion lineal: Estadisticos

)

l |
[]:Estimaciones
Nivel(%): 195

[C] Matriz de covarianzas

rCoeficientes de regresion | [7] Ajuste del modelo
[Z] Cambio en R cuadrado
[7] Intervalos de confianza | ¥ Descriptivos

[”] Diagnésticos de colinealidad

[C] Correlaciones parciales y semiparciales

[Z] Durbin-Watson
[”] Diagnésticos por caso
@ Valores atipicos fuera: |3

@ Todos los casos

desviaciones tipicas

) o .
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DETECCION DE CASOS ATIPICOS (MULTIVARIANTE)

i) *datos_impon;r.sav [Conjunto_de_datos2] - \S\ Statistics Editor de s E Py e ' . . _ g‘
Archivo Edicion Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo Gréaficos Utilidades Ventana Ayuda
I alcular variable
- - - - - e e —
: O 7 £ N BB =
SHa @« ~ B M B 4 . - o
1 o1 2 Variable de destino: Expresion numérica:
[ itemt | item2 | item3 | itemd | item5 | item6 | item7 | item8 | item9 |  MAH_1 [ |probabilidad - |CDF.CHISQ(MAH_1,8)
1 | 2 1 2 2 2 1 1 1 2 3,45043 Valor de |a
2 1 2 2 1 2 2 2 3 3 12,86785 R 2502 ST
3 2 2 2 3 2 3 2 2 2 8,31569 i i 5
4 2 2 2 2 2 1 1 2 2 4,36613 d Istancia d e l Variable latente .. | | 4
5 2 2 2 3 2 2 2 2 2 2,76660 M ah al ano b | S ol Variable latente ... Grupo de funciones:
6 2 2 2 2 2 1 2 3 3 8,71028 ol Variable latente .. o @ E Todo =
. +
7 3 2 2 2 2 1 1 1 2 6,66081 D2 4l Variable latente ... . a a @ @ @ Aritméticas
8 2 1 3 2 3 3 2 2 2 12,41832 .
o 3 3 3 3 3 3 3 3 3 7,01414 oll Variable latente ... =) L) (a)(s)(e) FORY FDA R cenfrada
’ ol Vari Conversion
10 2 3 2 2 2 2 2 2 2 6,29083 Variable latente ...
’ | HELWEE |
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3,88081 il Variable latente ... Calculo de fechas =
2 | 3 2 2 3 2 2 2 3 2 7.51611 | |l variable atente m @ m E Q [ — V|
13 2 1 1 1 1 1 1 1 3 4,47265 .
14 1 1 1 2 2 1 1 1 2 7,82586 g :;anable Iat.ené)eis E Q @ EUnClOneS Yy variables eSpeCIaleS:
15 2 2 3 2 3 3 3 2 3 9,18353 ahalanobis Dis... Abs a
16 2 2 2 2 3 1 2 2 2 11,34041 - =1 |Any
7] 1 s 3 3 3 3 ) ) 3 13.45604 CDF.C.I-.HSQ(C, gl). Numérico. Devuelve la Arsin
B 5 5 5 P P 1 1 1 2 3,47938 prol?apllldaq acumulgda de que un valor de Artan
19 | 3 1 2 2 2 2 3 3 3 15,39055 la dlstrlbucpn de chi-cuadrado, con los Cdf Bernoulli
20 | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3,88081 grados de libertad dados, sea menor que Cdf Beta
21 2 3 3 2 3 3 2 2 3 11,44211 c. = |Cdf.Binom
22 2 1 2 1 2 2 2 1 2 8,61118 Cdf Bvnor
23 3 3 2 2 1 2 2 3 3 13,44990 - ; _ Cdf.Cauchy
~ FE - (condicién de seleccién de casos opcional) Cdf.Chisq L
b h Cdf Exp hal
Transformar /Calcular Variable = = = — .
il *datos_impon;r.sav [Conjunto_de_dat: - Statistics Editor de dato:
| Archivo Edicion Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo Graficos Utilidades Ventana Ayuda
i O [ i (4] A
% H =) )| & Calcular variable... A % ‘ A
|1 =" [2 Contar valores dentro de los casos...
- = = Valores de cambio... CD F.CH ISQ(C ,gl)
[ item1 | item2 | MAH_1 |
1 2 1 Recodificar en las mismas variables... 1 2 345043
2 1 2 Recodificar en distintas variables... B 3 12,86785
3 2 2 Recodificacién automatica... D 2 8,31569 o 2
L]
4 2 2 | % Agrupacion visual... R 2 4,36613 C . va. rl a. b I e C 0 n D
5 2 2 | [ Intervalos 6ptimos... 2 2 2,76660 p . . .
° 22| prepoardaos pra ot g 6.71028 gl: numero de variables independientes
7 3 2 | gansi 1 2 6,66081
ignar rangos a casos... ol e 7 e .
8 2 1 P 2 12,41832
2 Asistente para fecha y hora... Utl I IZad aS en e I anal I S I S (8)
9 3 3 < 3 7,01414
- !
10 2 3 [ Crear serie temporal... b 2 6.20083
11 1 1 2f] Reemplazar valores perdidos... 1 1 3 88081
12 3 2 | @ Generadores de nimeros aleatorios... B 2 7,51611
13 2 1 W Ejecutar transformaciones pendientes Ctrl+G 1 3 4,47265
14 1 1 1 2 2 1 1 1 2 7 R2RRA
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DETECCION DE CASOS ATIPICOS (MULTIVARIANTE)

[Archivo Edicion Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo Graficos Utilidades Ventana Ayuda

2]

SLIEN RN M BAOE {90
1-probabilidad  |,09699747331031
| | item1 | item2 | item3 | item4 | item5 | item6 | item7 | item8 | item9 | MAH_1 | probafytictad I I I
1 2 1 2 2 2 1 1 1 2 3,45043 ecriay
2 1 2 2 1 2 2 2 3 3 12,86785 Copiar
3 2 2 2 3 2 3 2 2 2 8,31569 Pegar
4 2 2 2 2 2 1 1 2 2 4,36613 Borrar
E 2 2 2 3 2 2 2 2 2 2,76660 Insertar variable
|:6 2 2 2 2 2 1 2 3 3 8,71028 Ordenar de forma ascendente
:7 3 2 2 2 2 ! ! ! 2 6,66081 Ordenar de forma descendente
8 2 1 3 2 3 3 2 2 2 12,41832
9 3 3 3 3 3 3 3 3 3 7.01414 *® Ortograia
10 2 3 2 2 2 2 2 2 2 6,29083 139
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3,88081 13
12 3 2 2 3 2 2 2 3 2 7,51611 52
13 2 1 1 1 1 1 1 1 3 4,47265 19
14 1 1 1 2 2 1 1 1 2 7,82586 55
15 2 2 3 2 3 3 3 2 3 9,18353 67
16 2 2 2 2 3 1 2 2 2 11,34041 82
17 1 2 3 3 3 3 2 2 3 13,45694 .90
18 2 2 2 2 2 1 1 1 2 3,47938 10
19 3 1 2 2 2 2 3 3 3 15,39055 .95
20 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3,88081 13
21 2 3 3 2 3 3 2 2 3 11,44211 82
22 2 1 2 1 2 2 2 1 2 861118 62
23 3 3 2 2 1 2 2 3 3 13,44990 .90

—
[E *datos_importar.sav [Conjunto_de_da - Statistics

Imchivo Edicion Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Gréaficos Utilidades Ventana Ayuda

SHE H = ~

1 -probabilidad  |,00191518774626
| | item1 | item2 | item3 | item4 | item5 | item6 | item7 | item8 | item9 | MAH_1 | probabilidad
1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1,02509 ,00
- e e % | Los valores inferiores
3 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1,02509 ,00
4 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1,02509 00— g[.00!pueden ser
5 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1,02509 00 e
6 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1,02509 ,00 indicativos de
7 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1,02509 ,00 | casos ((Et[pi[:ug»
8 2 2 2 3 2 2 2 2 2 2,76660 05
9 2 2 2 3 2 2 2 2 2 2,76660 05
10 2 2 2 3 2 2 2 2 3 2,76660 05
11 2 2 2 3 2 2 2 2 2 2,76660 05
12 2 2 2 3 2 2 2 2 2 2,76660 05
13 3 2 2 2 2 2 2 2 3 3,15102 08
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DATOS AUSENTES (MISSING VALUES)

* Completamente al azar (MCAR-Missing Completely At
Random): cuando la presencia o ausencia de valores en una variable X es
independiente tanto de los valores de otras variables como de sus propios
valores.

= Al azar (MAR -Missing At Random): si la presencia o ausencia de
valores en X esta relacionada con otra u otras variables del modelo, pero
es independiente de los propios valores de X

* No al azar (MNAR-Missing Not At Random): si la presencia o
ausencia de valores de la variable X depende de los propios valores de X.
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TRATAMIENTO DE DATOS AUSENTES CON S5PSS

=] mecanismos de perdida.sav - SPSS Editor de datos

Archivo Edicion Yer Datos Transformar Beikl=:=g4 Graficos Utilidades Yentana 7

~ I ' b: ~ Informes |
Blg |§| . 122 ':I E? | M Estadisticos descriptivos
1: Enero ]189 Tablas
Enero Fehrero MC Comparar medias indic

169 00 148 00 1 Modelo lineal general

. Modelos mixtos

1

>
>
>
>
>
: 1251 1250 Correlaciones : —————
3 132 00 149 00 .
Regresion
4 160 00 169 00 Loglineal >
5 105 00 138 00 Clasificar N
6| 116,00 102,00 Reduccién de datos 4|
7 125,00 88,00 Escalas »
g 112,00 100,00 Pruebas no paramétricas »
g 133,00 150,00 Series temporales »
10 94 00 113,00 Supervivencia | 2
Respuesta multiple P
"1 o volores poricos.. | S
12 103,00 78,00 Muestras complejas | O

13 106,00 148,00 — . rey,
14] 176.00 137.00 | 13?.00{ :

http://faculty.chass.ncsu.edu/garson/PA765/missing.htm



ugr Universidad

de Granada

Master en Economia y Organizacian de
Empresas (Madulo Ilf)

TRATAMIENTO DE DATOS AUSENTES

TRADICIONALES

Himinacidn completa del caso (USTWISE)

Himinacidn por parejas (PAIRWISE)

Sustitucidn por la media

Métodos de imputacidn

Regresiin lieal/

Donacion (Hot leck)

MODERNDS

Método de esperanza-maximizacian
(Imputacidn Mattiple)

Método de méaxima verosimilitud directa

CONSISTE EN.....

Eliminar los individuos que no respondieron
alguna de las preguntas

Usar individuos que si respondieron a las
dos variables en cuestion

Reemplazar datos ausentes por la media de
|os individuos que si contestaron

Para cada dato ausente se ajusta un modelo
de regresion con las restantes variables
como predictoras

El valor ausente se sustituye por el de otro
individuo que muestre valores muy similares
en las variables en las que se dispone
informacian

CONSISTE EN.....

Calcular la matriz de varianzas-covarianzas  MAR : Normalidad

por maxima verosimilitud en dos etapas

Calcular la matriz de varianzas-covarianzas  MAR ; Normalidad

por maxima verosimilitud en una etapa

HIPOTESIS
BASICA

MCAR

MCAR

MCAR

HIPOTESIS
BASICA

de las variables

de las variables

INCONVENIENTES RECOMENDACION

Puede reducirse mucho el tamafio de la
muestra (contrastes poco potentes y
errores estandar elevado)

No existe un tamafio de muestra dnico
(Ios errores estandars no serén

No utilizar, salvo que se asequre MCAR y no
se eliminen muchos casos

No utilizar
adecuados. Es frecuente que las
matrices no sean definidas positivas)
Se sesgan las varianzas y covarianzas  No utilizar
Es un método no demasiado eficiente,
pudiendo complicarse con patrones  No utilizar

arbitrarios de valores perdidos

Varios estudios demuestran que este
tipo de imputacion en el contexto SEM
puede implicar estmaciones sesgadas
incluso bajo la hipatesis MCAR

PRELIS implementa un método mejorado
(Similar Response Pattern Imputation-SRPI)
que funciona correctamente bajo MCAR,
pero no suponiendo MAR

INCONVENIENTES RECOMENDACION

los  errores  estandars  son
desconocidos. No es facil determinar
cudl es el tamafio muestral correcto
Consistente, eficiente y conduce a
inferencias correctas solo si se
cumplen las dos hipdtesis basicas

Comprobar que se cumplen hipatesis de
partida

Es el mas recomendable cuando existen
datos ausentes (FIML)
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COMPROBANDO HIPOTESIS DE PARTIDA

@ Para que una técnica estadistica esté “bien aplicada”, de manera que podamos
extraer conclusiones validas, es importante comprobar que se cumplen las
hipotesis basicas de aplicacion (; muchos dan por hecho que se cumplen sin
verificar nada !)

@ Aunque podemos encontrar diferentes situaciones, varias comprobaciones son
especialmente importantes en muchas técnicas estadisticas:

|) Normalidad de los datos y homocedasticidad (igualdad varianzas)
2) Linealidad - Multicolinealidad
3) Numero minimo de casos (vg: regresion, factorial, SEM, etc)

¥ Si no se cumplen las hipotesis requeridas, NO DESESPERAR. Siempre, o casi
siempre, podemos encontrar metodos alternativos. Por ejemplo, para contrastar
la diferencia entre medias podemos utilizar tanto una alternativa parametrica (t-
test) como no parametrica (test de Mann-Whitney). Si no disponemos de datos
suficientes, una alternativa a LISREL es PLS.
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NORMALIDAD (UNIVARIANTE Y MULTIVARIANTE)

Distribucion normal

Curva de asimetria Curva simétrica Curva de asimetria
Negativa Positiva

:

Eje de simetria Eje de simetria Eje de simetria Leptocurtica Mesoclurtica Platlcfjrtlca

Coeficiente Coeficiente Coeficiente Coeficiente
Asimetria Asimetria Curtosis Curtosis
Negativo Positivo Positivo Negativo

g—

"= Metodos graficos

Comprobacion de la normalidad 7 Contraste de hipotesis

—
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METODOS GRAFICOS: HISTOGRAMAS

normalidad.sav (3 variables — 250 casos)
Variable SATISFACCION (ordinal-no métrica)

Graficos/ Histograma (mostrar curva normal)

E Histograma

Variable:
& Variable con ... | % |4l Variable escala ordinal [satisfaccion] e aciar loica = 1.605
¢ Variable con ... | 4 nostrar curva normal s
~Panel mediante 607
Filas:

40+

Anidar variables (sin fil

Columnas: :
@ \

207

| ¢
)

J
ah
o
w
2
AY)
U

Frecuencia

X
o0
LAY
41}
=
|
wn
'
L4
O
Q)
[§
4N
2
o

Plantilla
"I Usar las especificaciones graficas de: \

Al o faies
AIcnivo...

T T
0,00 2,00 4,00 6,00

Cancelar Variable escala ordinal
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METODOS GRAFICOS: @3- NORMAL

Estos graficos muestran un diagrama de cuantiles en el que en el eje X se representan los
cuantiles muestrales y en el eje Y los cuantiles esperados bajo una distribucion normal

Distribucion Asimétrica  Distribucion Asimeétrica

Distribucion Normal a Izquierda a Derecha

Distribucion Leptocurtica  Distribucién Platicurtica



ugr Universidad

Master en Economia y Organizacidn de
de Granada

Empresas (Madulo [I1)

METODOS GRAFICOS: - NORMAL

Variable con distribucion uniforme

normalidad.sav (3 variables 3} 250 caSOS) Grafico Q-Q Normal de Variable con distribucion uniforme
Variable UNIFORME / NORMAL (razon-métricas)

Analizar/ Estadisticos descriptivos / Graficos Q-Q :

100

50

Valor Normal esperado

A
[#] Graficos Q-Q

[¢)
Variables: ~Distribucion de contraste o
4l Variable esc... & Variable con distribucion uni...| | Normal ~
[ : S = | —_— 50
¢ Variable con distribucion nor...| = i a5 L L
Valor observado
Parametros de distribucion

[ Estimar a partir de los datos

osicién 0 Grafico Q-Q Normal sin tendencia de Variable con distribucién uniforme
el

-Transformar ; e o
-Formula de estimacion de la proporcion— 20

©® De Blom © Rankit © De Tukey
De Van der Waerden

[7] Transformacion log natural

[71 Valores tipificados

AR ¢ 107
[7] Diferencia:

-Rango asignado a empates
©® Media © Mayor © Menor

! Diferenciar ciclo
pirerenciar ciclo

Periodicidad actual: Ninguna

Romper los empates arbitrariamente

[ Aceptar ” Pegar H Besta,blecer” Cancelar H Ayuda

Desviacion de Normal
OI A4
fooo oo 9 V¥

-204

-30 T T T T
0 20 40 60 80 10C

Valor observado
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METODOS GRAFICOS: - NORMAL

Variable con distribucion normal

- Grafico Q-Q Normal de Variable con distribucion normal An aI iza r / EXP I O ra r (G réﬁ c O S)

@ Explorar
307
Lista de dependientes:
3 <l Variable esc... E & Variable con distribuci...
ol 8 2 & Variable con distribuci...
[
E = Lista de factores:
= E
o
O E 20 »
£
= Etiquetar los casos mediante:
0 N |
g -Visualizacion
0 ©® Ambos O Estadisticos © Graficos ’
omm 10 T T T T
L 10 15 20 25 30 35
« o Lﬁpta_rJnggr ]ngestablecer” Cancelar H Ayuda ]
2
O :
Grafico Q-Q Normal sin tendencia de Variable con distribucion normal = :
g 15 ° FH Explorar: Gréficos
v rDiagramas de caja -Descriptivos——
% 107 @ Niveles de los factores juntos "1 De tallo y hojas
] - Dependientes juntas ¥ Histograma
omm g - -
- S o5 © Ninguna
S
s = ¥ Graficos con pruebas de normalidad
‘s
g 00 ~Dispersion por nivel con prueba de Levene
[ [¢]
A @ | 1guna
05 @ Estimacion de potencia
(o] g . ¢
@ Transformados Potencia: [Log natural -
® No transformados
1,0 T T T T
10 15 20 25 30 35
Valor observado
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TEST DE NORMALIDAD (EXPLORAR)

Descriptivos
Estadistica | Errortip.
Variable con distribucion  Media 48,4344 | 1,74362
unifaime Intervalo de confianza Limite inferior 45,0003
bara la media al 95% Limite superior 51,8685 , ,
Media recortada al 5% 48,3455 ASIMETRIA PROXIMA A CERO
oo e (dentro del intervalo [-0,5; 0,5])
Varianza 760,053
Desv. tip. 27,56906
Minimo 1
Maximo 99 67
Rango 99 56
Amplitud intercuartil 46,44 / . 7 .
i e e 5 CURTOSIS NEGATIVA (platicurtica)
Curtosis 1,088 T 307 (fuera del intervalo [-0,5;0,5])
Variable con distribucion ~ Media 23,0867 21793
normal Intervalo de confianza Limite inferior 22,6575
para la media al 95% Sisih .
Limite superiar 23,5159
Media recortada al 5% 23,0814
Mediana 23,1490 I'd d I
Varianza 11,873 norma‘ I a‘ 'X S
Desv. tip. 3,44575
Minimo 14,86
Maximo 33,04
Rango 18,18
Amplitud intercuartil 5,00
Asimetria 051 154
Curtosis -.267 307
Pruebas de normalidad
Kolmogoroy-Smirnoy? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Yariable con distribucion uniforme 070 250 005 965 250 000
Yariable con distribucion normal 031 250 200" 996 250 Fd4

a. Correccion de la significacion de Lilliefors
* Este es un limite inferior de |a significacidn verdadera.
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S
Je A2y
%
&
¥ . ’
P N -
- =, e E 2
) ;
X G = 7Y
L &) 2

TRANSFORMACGCIONES PARA LOGRAR NORMAL

Causadelafaltade | Transformacion

normalidad aconsejable
Asimetria positiva Log (X +C)
Asimetria negativa Log (C-X)
Leptocurtosis 1/X
Platicurtosis X’

NOTA: C es una constante

¢ Transformacion aconsejable para la variable con
distribucion uniforme!?
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HOMOCEDASTICIDAD

Comprobando homocedasticidad con SPSS

Fichero: homocedasticidad.sav

& El supuesto de igualdad de varianzas (homocedasticidad) es tambien bastante
comun en algunos procedimientos estadisticos (vg: ANOVA, Regresion lineal).

&l Para obtener el test, es necesario incorporar un factor en el dialogo inicial de
el procedimiento explorar, y marcar la casilla Ambos o Graficos en mostrar.

O plorai _ Explorar: Grafico
ol Edad (meses) [edz D;endnentes: — - Aceptar Diagramas de caja Descriptivos —_—
g Talla del recién na Peso del recién nacido [peso] Pega (%) Niveles de los factores juntos [ Tallo y hojas Continuar
[ndice de masa co ' . . )
O Dependientes juntas Histograma Cancelar
Restablecer O Ni
Factores: ML Ayuda
S " n Cancelar
) | P:I exo del recién nacido [sexo] » _
raficos con pruebas de normalida
— [ ] Graf bas d lidad
Dispersion por nivel con prueba de Levene
Etiquetar los casos mediante: () Ninguno
() Estimacidn de potencia

Mostrar ( \ (O Transformados — FPotercs Ver Pardo y Ruiz
. Estadistico [ Estadisticos... Gréficos... Opciones... () No transformados St (2002) para mas
g informacion
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Estadistico
de Levene gl gl2 Sig.
Peso del recien nacido  Basandose en la media 11,066 1 3542 001
Basandose en la mediana. 9,590 1 3542 002
Basandose en la medianay con gl corregido 9,590 1 | 3512,108 002
Basandose en la media recortada 10,416 1 3542 001

|.El estadistico de Levene contrasta la hipotesis de homogeneidad de

varianzas.

2.La hipotesis nula es que las varianzas son homogéneas. Se rechaza la
hipotesis nula cuando el nivel de significacion es < 0,05.
3.Si no se cumple el supuesto, en algunos casos (vg: ANOVA) seria

necesario realizar una trasformacion de los datos originales (ver pag.

220-222 del manual de Pardo y Ruiz, 2002)
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Esta hipotesis es importante para todas las tecnicas basadas en MLG.
En algunas tecnicas, la falta de linealidad puede detectarse analizando

los diagramas de residuos.

En SPSS, podemos utilizar la opcion Graficos — Diagramas de dispersion

Graficos Utlidades Ventana

Generador de graficos. ..

Interactivos
Cuadros de didlogo antiguos

Mapa

Barras...

Puntos...

Lineas...
Bandas...

Lineas verticales. ..
Areas...

Sectores

Diagramas de caja...
Barras de error...

Histograma...

Diagrama de dispersion. ..

Homogeneidad.sav

Asignar variables | Ajuste | Trazos de unidén | Titulos | Opciones

' g,gl:aso [$case] | L Coordenada 2-D ~
&5 Porcentaie [$pct]
Recuento [$count] T
Edad [meses) [edac f Peso del recién nacido
Sexo del recién nac
Talla del recién nac |
l& [ndice de masa corpor: —
> Yariables de la leyenda
Color: I
E stilo: I

T amafio: I

Variables del panel

N

Etiquetar los
casos mediante: I

[ Aceptar ][ Pegar ][ Restablecer ][ Cancelar ][ Ayuda




Iy ‘ ugr Universidad Master en Economia y Organizacidn de
7 de Granada Empresas (Madulo [I1)

LINEALIDAD

Crear diagrama de dispersion ml

| Asignar variables | Aiuste | Trazos de unién | Titulos | Opciones | H

Regresion lineal con
Intervalo de prediccion individual al 95,00%

100,00 =

75,00 =

50,00 =

25,00 =

Peso del recién nacido

0,00 =

T T T T
10,00 20,00 30,00 40,00

indice de masa corporal
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MULTICOLINEALIDAD

B Los datos deben estar libres de multicolinealidad. La
multicolinealidad tiene lugar cuando variables diferentes miden de
hecho el mismo constructo, lo que implica una correlacion muy
elevada entre ellas.

B Existen dos modos principales de detectar la multicolinealidad:

|. Examinar la matriz de correlaciones (0,90 o superiores).

2. Calcular la correlacion multiple al cuadrado entre cada
variable y todas las demas (R?___ - valores superiores a 0.90
sugieren multicolinealidad). En SPSS, deberemos revisar los
indicadores (I- R2__; >0,1) vy (< 10)
disponibles en el procedimiento de regresion lineal.
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MULTICOLINEALIDAD

Comprobando multicolinealidad con SPSS

Fichero: multicolinealidad.sav

Analizar Graficos Utlidades Vent:

Informes »
Estadisticos descriptivos ’
Tablas » —JRegresion lineal
Comparar medias ’ .
. Dependiente:
. indep1 Acept
Modelo lineal general > g g b | [ dependient |
mdep2 ependente
Modelos lineales generalzados * & indep3
' Bloque 1 de 1
Modelos mixtos ’ e
Correlaciones d Independientes: | Cancelar |
Regresién % > Lineal... > _ ?indem ! ﬂ]
Loglineal »  Estimacién curviinea. .. 2 yfngepg l-v_-‘
. indep L]
Clasificar ’ L _
" Logistica binaria. .. Método: | Intoducic |
Reduccién de datos > s N
Logistica multinomial ...

Escalas » . Variable de seleccidn:
Pruch ‘i , QOrdinal... _ | Wre

ruebas no parametricas . 3 legla

, P , Probit. ..
Series temporales e
Supervivencia ¥/ No lineal... » | | |
Respuesta miltple »|  Estimacién ponderada... Ponderacion MCP:
Andlisis de valores perdidos... Minimos cuadrados en dos fases. .. v | |
Muestras complejas ’ , .
Escalamiento éptimo. .. E stadistions ” ,

Control de calidad > | | ) [Graflcos...] [Guatdar... [Upcmnes...]
Curva COR...
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MULTICOLINEALIDAD

Comprobando multicolinealidad con SPSS

Fichero: multicolinealidad.sav

Regresion lineal: Estadisticos

Coeficientes de regresion v| Ajuste del modelo G
v'| Estimaciones Cambio en R cuadrado
: L Cancelar
Intervalos de confianza || Descriptivos
Matnz de covananzas Correlaciones parcial v semiparcial Ayuda
v'| Diagndsticos de colinealidad

Residuos

Durbin-Watson

Diagndsticos por caso

Valores al ICIIIZ 0% a mas de ljE:§:’-,"ial::il:lr‘n}fz Hpil::.a:-}:

T |:1|j1:1 \ Il:l_:ﬁ Casos
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Correlaciones

| dependients

Correlacion de Pearson  dependiente
indep1
indep?
indep3

Master en Economia y Organizacian de
Empresas (Madulo Ilf)

Sig. (unilateral) dependiente

indep1
indep?
indep3

dependiente
indep1
indep?
indep3




Universidad Master en Economia y Organizacian de
de Granada Empresas (Madulo Ilf)

gqr

MULTICOLINEALIDAD

Coeficientes?®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad Estadisticos de
estandarizados 0s colinealidad
Modelo B Error tip. Beta t Sig. Tolerancia FIV
1 (Constante) 37,130 7,668 4842 000
indep1 4,233 1,742 363 2,431 020 197 1,254
indep2 4 086 2,180 1,046 1,866 070 057 17,690
indep3 -2147 1,617 - 747 -1,327 183 056 17,796

a. Variahle dependiente: dependiente

7 .2 _
SERES NS SIS NS ML oL
1
I = =1_Rz'2 FiV, = :
FiV, 1-R,

Tolerancia (debe estar proximo a la unidad.Si < 0,1 problematico)

FIV = Factor de Inflacion de laVarianza (mayor de |0 problematico)

D.G. Kleinbaum, L.L. Kupper, K.E. Muller (1988): Applied Regression Analysis and Other Multivariables Methods. PWS-KENT Publishing Company.
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MULTICOLINEALIDAD

Diagnosticos de colinealidad®

Indice de Proporciones de |a varianza
Modelo  Dimension | Autovalor condicion (Constante) indep1 indep? indep3
1 1 [ 3723 1,000 01 02 00 00
2 220 4118 05 93 00 00
3 055 8,255 92 06 01 02
4 002 02 00 a8 a8

a. Variable dependiente: dependiente

Regla empirica (Belsley):

Indices de condicién entre 5y 10 colinealidad débil.

Entre 10 y 30 (no problematico)

Entre 30 y 100 colinealidad moderada o fuerte.

Belsley, D.A. (1991): Conditioning Diagnostics: Collinearity and Weak Data in Regression. John Wiley &Sons.
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