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Métodos de muestreo: no probabilisticos y probabilisticos. Error de muestreo.

Muestreo

Alo largo de estos capitulos hemos leido muchas veces las palabras muestra y poblacion. Nos hemos referido sucintamente a ellas
en muchas situaciones, sin embargo, conviene precisar estos conceptos, ya que son de crucial importancia a la hora de pretender
arribar a conclusiones creibles y validas en nuestras investigaciones.

¢ Qué es lo que sabemos hasta el momento?

Lo que tenemos en claro es que, en muchas oportunidades, trabajar con la totalidad de los sujetos que componen la poblacién
resulta una tarea practicamente imposible, 0 cuanto menos antieconémica y poco conveniente. La alternativa para estos casos es
buscar un procedimiento que nos permita asegurarnos que, con una cantidad menor de participantes y con un margen de error
minimo, seamos capaces de arribar a conclusiones similares a las que llegariamos si dispusiéramos de la totalidad de la poblacion

para el estudio.

En este sentido, se denomina muestreo a la técnica que se utiliza para seleccionar los elementos de una poblacion que van a

conformar la muestra. Podras imaginar que, si esa eleccién no es cuidadosa, la muestra puede dejar de ser representativa por lo

no garantiza que en su composicion tenga los rasgos esenciales de la poblacién y que son importantes para la investigacion.

Ahora bien, la poblacién es un conjunto finito o infinito de elementos, con caracteristicas comunes, para los cuales seran extensivas
las conclusiones de la investigacion; en tanto que la muestra es un subconjunto representativo y finito que se extrae de la poblacion
(Arias, 2012). Recordemos que, tanto la muestra como la poblacién quedan delimitadas por el problema y por los objetivos del
estudio que han sido planteados; motivo por el cual la decision de investigar por medio de una muestra, o directamente con la
poblacion, sera tomada por el investigador y dependeré del tipo y propdsito del estudio, de las condiciones de la poblacién y de los

recursos que disponga el cientifico.

Existen dos tipos de poblaciones:

Poblacién finita: en este caso sabemos la cantidad de unidades que la integran. Es posible que exista un registro documental de
dichas unidades. Por ejemplo, pacientes hospitalizados en una clinica, los alumnos de una asignatura determinada, etc.

Poblacién infinita: en este caso se desconoce el total de elementos que la conforman, por tal motivo no hay registro documental de
ellos. Légicamente, tener un registro de cada uno de los elementos seria imposible. Por ejemplo, personas que han vivido

situaciones estresantes, personas que viven en situacion de indigencia, etc.

Un aspecto que tienes que recordar es que, si la poblacion no tiene demasiadas unidades de andlisis, y podemos acceder a cada
una de ellas, no es necesario extraer una muestra. Sin embargo, cuando nos vemos en la necesidad de trabajar con muestras

existen dos estrategias para seleccionar las unidades de anélisis de la poblacién, los que veremos a continuacion.

Tipos de muestreo

A) Muestreo probabilistico
Hablaremos de muestro probabilistico siempre que se cumplan dos condiciones:
1. Todos los elementos de la poblacion tienen una probabilidad mayor a cero de ser seleccionados en la muestra.
2. La probabilidad de inclusion de cada elemento en la muestra se conoce de forma precisa.
Dicho de otro modo, para que tengamos un muestreo probabilistico debemos garantizarnos que todos los elementos de la poblacién

tengan posibilidades de ser elegidos para conformar la muestra y ademéas debemos conocer cual es la probabilidad de que sean



incluidos. El cumplimiento de ambos criterios es lo que hace posible obtener resultados no sesgados, cuando investigamos

utilizando una muestra.

La definicién anterior nos advierte que sdlo podemos hacer muestreo probabilistico si disponemos de un marco muestral (lista de

elementos que componen el universo que queremos estudiar y de la cual se extrae la muestra); por ejemplo: el censo de un pais,

el conjunto de direcciones de hogares en una poblacion o la lista de clientes de una empresa, el listado de alumnos de una escuela,

etc. En cada uno de estos casos, el universo a estudiar es diferente: habitantes de un pais, hogares de una poblacién, clientes de

una empresa, alumnos de una escuela en particular, respectivamente.

Una vez que tenemos un marco muestral, debemos escoger la estrategia para seleccionar la muestra que contemplan las diferentes

técnicas de muestreo probabilistico: Muestreo aleatorio simple, muestreo sistematico, muestreo estratificado, muestreo por

conglomerados, muestreo desproporcionado...

Muestreo aleatorio simple: es el tipo de muestreo mas conocido y con rigor cientifico ya que garantiza tanto la igualdad

de probabilidad de eleccion de cualquier elemento, como la independencia de seleccion de cualquier otro. En este

procedimiento se extraen al azar un nimero determinado de elementos, ‘n’, del conjunto mayor ‘N’ o poblacién, de acuerdo

a los siguientes pasos:

1.
2.

Definir la poblacion (por ejemplo: Alumnos de 6to afio A de la escuela Malvinas Argentinas N=29)
Confeccionar una lista de todos los elementos y asignarles nimeros consecutivos desde 1 hasta ‘N’ (Andrea
Ricci 1; Lautaro Correa 2; Patricio Ferndndez 3; Lucas Gomez 4; (...), Cristébal Herndndez 29)

Definir el tamafio de la muestra: Para calcular el tamafio muestral podemos acceder a muchas herramientas
que se ofrecen en internet. En https://www.questionpro.com/es/calculadora-de-muestra.html podemos ver que,
si definimos que tenemos una poblacién de 29 estudiantes, con un nivel de confianza del 95% y un error maximo
aceptable de 5, el tamafio de la muestra con la que deberiamos trabajar seria de 27 alumnos (animate a hacer
el calculo, varia los valores, observa e intenta sacar tus propias conclusiones). Es importante que recuerdes
que a medida que el N de la poblacién sea mas elevado, la muestra sera proporcionalmente mas pequefia; por
ejemplo: para una poblacion de 290 estudiantes, necesitaremos seleccionar unas 165 personas, y para una
poblacion de 2900 la muestra sera de sdlo 339 personas.

Extraer al azar los elementos; siguiendo el ejemplo sortearemos 27 de los 29 nimeros y estos seran los que
conformen la muestra con la que trabajaremos. Los procedimientos mas comunes de extraccion de los
elementos en este tipo de muestreo son las tablas de nimeros aleatorios, los sistemas tipo de loteria y las

aplicaciones informaticas.

Muestreo sistematico: es un proceso muy simple, sélo requiere la eleccion de un individuo al azar y luego seleccionar,

cada determinada cantidad de unidades muestrales, otro que conformaré la muestra hasta llegar a la cantidad necesaria

de participantes. Con este procedimiento obtendremos una muestra representativa de la poblacion, siempre y cuando la

poblacion sea homogénea y no presente alguna caracteristica muy puntual que pueda incidir en la seleccidn (normalmente

suele aplicarse sin inconvenientes en la mayoria de las situaciones, pero es importante tenerlo siempre presente). Veamos

el procedimiento:

1.
2.

Definir la poblacion (similar a lo que se realiza al inicio en el muestro aleatorio simple).

Confeccionar una lista de todos los elementos y asignarles nimeros consecutivos desde 1 hasta ‘N’ (similar a
lo que se realiza en el muestro aleatorio simple).

Definir el tamafio de la muestra (similar a lo que se realiza en el muestro aleatorio simple).

Definir la amplitud de los fragmentos que seran necesarios para seleccionar a las unidades de andlisis que

conformaran la muestra. Para este punto, la cantidad total de unidades de anélisis, que conforman el marco



muestral (N), se la divide por el nimero de unidades que conformaran la muestra. Veamos un ejemplo: suponte
que nos interesa investigar el efecto que han producido las nuevas medidas implementadas en una empresa
que tiene 1550 trabajadores, y que el calculo del tamafio muestral, con un nivel de confianza del 95% y un error
maximo aceptable de 5, ha sido de 309 empleados, ahora nos queda ver la cantidad de unidades de analisis
que entran en cada fragmento. Para ello, tomaremos: a) la cantidad de unidades que conforman el marco
muestral (N) (1550 trabajadores) y lo dividiremos por b) el tamafio de muestra (n) (309 empleados) 1550/309 =
5,01. El resultado nos indica que cada fragmento de la poblacién estara constituido por 5 personas.

5. Namero de inicio: ahora sabemos que la poblacién esta dividida en 309 fragmentos constituidos por 5
participantes. Lo que nos queda ahora es saber a quién debemos seleccionar en el primer fragmento. Para que
esto sea aleatorio sortearemos al azar un nimero comprendido entre el 1y el 5 (recuerda que cada fragmento
esta conformado por 5 personas), imagina que el nimero favorecido sea el 4. A este valor se le denomina
numero de inicio, ya que sera el primer participante que conformara la muestra. Entonces, buscaremos la lista
de los elementos que conforman la poblacion y extraeremos el participante nimero 4. ;Y el resto? jcomo
seleccionaremos los 308 participantes que faltan?, bueno, esto lo veremos en el punto que sigue.

6. Seleccion de los n-1 individuos restantes: los 308 restantes (n-1) seran seleccionados sistematicamente (por
eso este procedimiento se denomina “muestreo sistematico”. Para hacerlo simplemente tomaremos como
referencia el valor del primer participante escogido y luego le sumaremos la amplitud del fragmento, en el
ejemplo que venimos desarrollando es 5. 4 era el primer participante, ahora le sumamos 5 y obtendremos que
9 sera el segundo participante. A 9 le sumamos 5 y nos dara 14, quien sera el tercer participante y asi
seguiremos hasta seleccionar el participante 309.

Muestreo estratificado: en este caso el investigador opta por dividir a la poblacién en diferentes grupos o estratos porque
tienen caracteristicas particulares. Estos grupos tienen que ser homogéneos respecto a la caracteristica que permite
agruparlos y no tienen que solaparse. En otras palabras, los participantes que conforman el grupo 1 tienen caracteristicas
similares entre si y a la vez se diferencian de los participantes que conforman el grupo 2, etc. Por otra parte, la asignacién
de cada participante es clara: pertenece sélo a un grupo, no puede estar en dos. Si tenemos grupos que se superponen,
les dara a algunos individuos de la poblacién mayores probabilidades de ser seleccionados como participantes de la
muestra, por lo que dejaria de considerarse un muestreo probabilistico. Los estratos més utilizados son: la edad (por
categorias), el género, el nivel socioeconémico, la religion, la nacionalidad, profesion, estado civil, el nivel de estudios
alcanzado, efc.

Como puedes imaginar, cada estrato debe ser pensado independientemente, por lo que puede aplicarse dentro de ellos
el muestreo aleatorio simple para elegir los elementos (personas) que formaran parte de la muestra.

Muy bien, pensemos ahora que vamos a investigar el Bienestar psicolégico de las personas que trabajan en el sistema
de salud publica de San Luis; como deberiamos hacer el muestreo? ... Nos informan que en este ambito trabajan
personas que se las pueden clasificar de este modo: a) Personal administrativo; b) Personal de mantenimiento; ¢) Personal
Auxiliar y d) Profesionales de la salud. Lo que deberiamos hacer a continuacion es pensar si estas categorias se
superponen (si una persona puede estar en dos 0 mas grupos); si confirmamos que estas categorias no se superponen
procedemos a asignar los elementos que van a pertenecer a la muestra en cada estrato, proceso que se lo conoce con
el término de Afijacion.

Los tipos de Afijacion més utilizados son: 1) Afijacion Simple (a cada estrato se le asigna la misma cantidad de elementos);
y, 2) Afijacion Proporcional (en este caso se tiene en cuenta la cantidad de elementos que tiene cada estrato en la
poblacién, de modo que la muestra -en cada estrato- guarde la misma proporcion).

Es importante que sepas que el muestreo estratificado proporcional es mas preciso aln que el muestreo aleatorio simple.



° Muestreo por conglomerados: En este muestreo la unidad muestral ya no son los individuos (como en los otros
muestreos), sino el conjunto de individuos, a los que se los considera que forman una unidad (grupo o conglomerados).
Los conglomerados pueden ser demarcaciones territoriales (barrios, distritos, municipios, etc.) o instituciones (colegios,
centros de atencion, hospitales, etc.); la condicion es que los conglomerados sean homogéneos entre si (por ejemplo:
que todos sean colegios) y se supone que dentro de cada grupo encontraremos la heterogeneidad interna en relacién al
tema estudiado (por ejemplo: estudiantes de diversos géneros, niveles socioecondmicos, etc). La diferencia que tiene con
el muestreo estratificado es que en este Ultimo los estratos son homogéneos internamente y heterogéneos entre si (por
ejemplo: cuando estratificamos por nivel de escolaridad); en cambio, en el muestreo por conglomerados, los grupos
(conglomerados) son heterogéneos internamente y homogéneos entre ellos (por ejemplo: colegios de San Luis). Por otro
lado, en el muestreo estratificado se elige una muestra al interior de cada estrato, mientras que por conglomerados lo que
hacemos es, de todos los conglomerados, elegir algunos de ellos (por ejemplo: supongamos que en San Luis hay 200
Colegios; bueno, decides elegir 20 escuelas por lo que tu muestra la compondrén todos los elementos que existen en
es0s 20 colegios). Existen dos tipos de muestreo por conglomerados:

1. De una etapa: en este caso, supongamos que deseamos estudiar las personas que hacen rehabilitacion psicomotriz en
centros privados de la ciudad de San Luis. Sabemos que hay unos 8 centros de este tipo y que necesitaremos seleccionar
2 para completar el tamafio de la muestra; entonces lo que haremos sera seleccionar aleatoriamente 2 de los 8 centros e
incluiremos a todas las personas que asistan a ellos.

2. De dos etapas: es similar al proceso anterior, pero en este caso, en lugar de incluir todos los elementos de los grupos
seleccionados de la muestra, se extrae de ellos una muestra aleatoria y se toman los elementos de cada grupo

seleccionado.

B) Muestreo no probabilistico

Las dos condiciones del muestreo probabilistico no son faciles de cumplir cuando investigamos con personas. Algunas veces no
tenemos forma de garantizar que reconozcamos a todos los integrantes de la poblacién y, por lo tanto, tampoco podemos saber
cual es la probabilidad asociada a la asignacion de cada elemento en la muestra. Por otro lado, el proceso que comprende recabar
la informacion necesaria para extraer una muestra probabilistica, seleccionar los participantes, movilizarse y contactar las unidades
muestrales suele ser un proceso arduo, muchas veces frustrante, usualmente lento y caro en términos econémicos.

Por tales motivos, en ciertas circunstancias los investigadores solemos escoger otras técnicas de muestreo de caracter no
probabilistico. Obviamente, tenemos que entender las limitaciones y los requerimientos para que los datos obtenidos en nuestro
estudio tengan cierto grado de validez.

Por ejemplo, si estamos estudiando un tema que concierne tanto a hombres como a muijeres, el investigador encuestara tratando
de conservar la proporcidn que hay en la poblacion, de modo que en su muestra finalmente tendra mitad de hombres y mitad de
mujeres. Lo mismo sucedera si el estudio esta dirigido a personas de una determinada edad, condiciones sociales, etc.

En el muestreo no probabilistico no significa que el investigador deja de preocuparse por las condiciones de su muestra; al contrario,
debe tener muy presente los criterios de seleccion que escoja a modo de asegurarse de arribar a conclusiones significativas.

La diferencia fundamental con las técnicas de muestreo probabilistico radica en que la seleccién de las unidades muestrales no es
aleatoria, por lo que no puede estimarse el error que se asume. Esto es de vital importancia, ya que de ahi podemos decir que un
muestreo no probabilistico, si bien nos brinda cierta informacién de la poblacién de estudio, no podremos establecer con qué
precision nuestras afirmaciones reflejarian las condiciones de dicha poblacion al no poder establecer los mérgenes de error y el
nivel de confianza.

Entonces, y para dejar alin mas claro, con un muestreo probabilistico podremos afirmar con un margen de error establecido las

caracteristicas de la poblacién que han sido estudiadas mediante una muestra; en cambio, en un muestreo no probabilistico



podremos afirmar que las caracteristicas mencionadas corresponden a la muestra de estudio y que “sospechamos” que se

encuentran también en la poblacién, no pudiéndolo afirmar rotundamente porque no se pueden generalizar los resultados del

estudio.

Métodos de muestreo no probabilistico:

e Muestreo casual o accidental: aca los investigadores, sin ningun juicio previo, eligen de la poblacion, de manera casual,

a las personas que accidentalmente se encuentren a su disposicion y que participaran en el estudio.

e  Muestreo por conveniencia: en este caso el investigador selecciona a los individuos que le conviene, ya sea porque le

resulta mas facil, porque estan mas cerca, o porque son personas conocidas, etc.

e  Muestreo por cuotas: en este caso el investigador divide la poblacion en grupos o estratos y luego elige los individuos de

cada uno de los grupos sin aplicar ninglin método probabilistico.

e Muestreo de bola de nieve: este tipo de técnica es Util cuando el investigador desconoce a los individuos o no puede

acceder a ellos. La muestra se va conformado con un primer individuo que a su vez va a proponer a otros, y asi

sucesivamente hasta alcanzar el tamafio muestral que desea el investigador.

e  Muestreo por juicio: aqui, los participantes son seleccionados en funcién del tema, conocimiento y juicio del investigador.

Es importante que sepas que no debemos desmerecer a los métodos de muestreo no probabilistico; sélo recuerda que presentan

algunas limitaciones. Existen disefios de investigacion donde este tipo de seleccidn es muy frecuente; por ejemplo, en los estudios

clinicos donde se les solicita a personas que presentan una determinada caracteristica a que sean voluntarios para formar una

investigacion o bien recibir algun tratamiento. En este caso el investigador asume que la persona que presenta la caracteristica que

desea investigar (por ejemplo, depresion) es representativa de la poblacién y que por ende no afectaria los resultados del estudio.

Otro uso que se le suele dar a los muestreos no paramétricos es para realizar estudios piloto de modo de obtener informacién

acerca de tendencias, dificultades e incluso resultados que se podrian encontrar en una muestra probabilistica.

Frances-Garcia (2019), ofrece una sintesis acerca de las virtudes y diferencias entre ambos tipos de muestreo:

Probabilistico

No probabilistico

¢Dbnde se usa con mas frecuencia?

En estudios cuantitativos

En estudios cualitativos, aunque
también se los utiliza en los

estudios cuantitativos
¢ Todos los individuos de la poblacion tienen la misma ,
" I Si No

probabilidad de ser incluidos en la muestra?
¢,Se puede decir en las estimaciones de la muestra cual es S No
el nivel de confianza y el error muestral?
¢,Se pueden generalizar a la poblacion los resultados ;

. Si No
obtenidos en la muestra?
Eficiencia para controlar los sesgos en la muestra Elevado Bajo

¢A qué aspira?

Lograr inferencias estadisticas

Lograr inferencias logicas

Tamafio de la muestra

Mayor numero de casos

Menor nimero de casos

Grado de dificultad

Mas costoso y complejo

Mas econdmico y sencillo

Error de muestreo




El error de muestreo hace referencia al margen que existe de que la muestra no represente adecuadamente las caracteristicas de
la poblacién. Un poco més precisamente decimos que es la diferencia (debido a la variabilidad de la muestra) entre el valor muestral
estimado y el valor verdadero de la caracteristica en la poblacién. Nosotros sabemos que en un proceso de investigacion que va de
lo particular a lo general (de la muestra a la poblacién) estamos siempre propensos a cometer errores y que en la medida que la
muestra sea mas pequefia, mayor sera la posibilidad de cometer error por no representar adecuadamente la realidad de la
poblacion.

Es importante que no te confundas con otros factores que pueden atentar contra la calidad de nuestras conclusiones en un estudio.
Los errores ajenos al muestreo, no derivan de la variabilidad probabilistica (como sucede con el error de muestreo) sino con: a)
deficiencias en la representatividad de la muestra, b) la falta de respuestas de los examinados, ¢) deficiencias en los instrumentos,
o d) bien con sesgos en la seleccién de los individuos muestreados.

Generalmente, el error muestral que se suele asumir en el ambito de las ciencias sociales para el calculo del tamafio de la muestra
es alrededor del 5%, es decir E= 0,05; aunque dependiendo del criterio del investigador este puede variar entre el 1% y el 10%
(Perell6-Oliver, 2009).

El tamafio de la muestra y el error de muestreo

Si partimos de la base de comparar dos estudios exactamente iguales, que han extraido sus muestras con el mismo método y de
la misma poblacién, notaras que el estudio con una muestra de mayor tamafio, tendré un menor error muestral. Existe un principio
basico en la estadistica que dice que, a medida que aumentamos el tamafio de la muestra disminuye el error de muestreo, porque,

l6gicamente, nos acercamos cada vez mas el tamafio de la poblacién.

Relacién entre la Desviacion estandar y el Error de muestreo
Como recuerdas, la desviacion estandar es una medida de dispersién que nos dice el grado de variabilidad que hay en la poblacién
respecto a su media. En este caso, en la medida que tengamos datos més dispersos, tendremos una muestra mas heterogénea y

por lo tanto un mayor error de muestreo, independientemente de la técnica que usemos.

Prueba de hipétesis

¢ Qué es una hipotesis estadistica?

Como recordaras, la hipétesis estadistica es una afirmacion que hace el investigador acerca de algun aspecto de una variable
aleatoria que no conoce y que desea someter a prueba. No todas las hipotesis son estadisticas: por ejemplo, si el investigador
afirma: Juan creci6 en un contexto de violencia; aunque no lo conozca a Juan, y sea valida su afirmacion como hipétesis, esta no
sera de tipo estadistica porque no dice nada sobre ninguna variable aleatoria y por lo tanto no tiene que ver con probabilidades.
Este tipo de hipétesis son usadas particularmente en estudios de tipo cualitativo y, siguiendo el ejemplo, el investigador entrevistara
a Juan e indagara su historia de vida con la finalidad de rechazar o aceptar la hipétesis planteada.

Por el contrario, en pruebas de hipétesis trabajamos con variables cuantitativas, que son las que configuran las hipétesis
estadisticas.

La prueba de hipotesis implica un proceso que realiza el investigador para darle el tratamiento estadistico a las hipotesis con la
finalidad de determinar si son definitivamente aceptadas o rechazadas. Para ello, el investigador traduce su hipdtesis de
investigacion en términos estadisticos con la finalidad de formalizarlas de un modo claro que permita decantar la decision en

términos de rechazo o aceptacion.



“En la prueba de hipédtesis planteamos una regla especifica que determina si se puede aceptar o rechazar una afirmacion
acerca de una poblacion dependiendo de la evidencia proporcionada por una muestra de datos basandonos en

probabilidades”

.... ¢ C6mo se hace?...
Bueno, lo primero que debes saber es que la prueba de hipdtesis examina dos hipotesis contrapuestas: la hipotesis nula y la

hipétesis alternativa.

Hipétesis nula e Hipotesis Alternativa

La hipétesis nula (Ho): es el enunciado que se probara, y que generalmente expresa que "no hay efecto” o "no hay diferencia”.

La hipétesis alternativa (H1): es el enunciado que el investigador espera poder concluir que es verdadero teniendo en cuenta la

evidencia proporcionada por los datos de la muestra.

Entonces, |a hipotesis nula (Ho) es una hipdtesis que el investigador espera refutar, rechazar o anular, mientras que la hipétesis

alternativa (H1) es lo que el investigador aspira hallar y concuerda con la/s hipétesis planteadals (ver unidad 3). El andlisis que se

haga de los datos recogidos, por medio de los estadisticos empleados, permitira tomar una decisidn respecto siempre a Ho (a la
hipétesis nula); es decir, se rechazaré o aceptara la Ho.

Un aspecto importante que debes tener en cuenta es que no poder rechazar Ho no significa un fracaso. Los investigadores inexpertos
tienden a pensar que no haber podido refutar Ho desvaloriza el aporte de la investigacion; este es un error muy grande que muchas
veces alienta a los investigadores a forzar la interpretacién de los datos en un sentido incorrecto. Aunque no se haya podido rechazar
Ho, seguramente se han obtenido conocimientos que antes no existian, se han corroborado algunos o refutados otros, como sea,

el mundo cientifico igualmente se ha beneficiado.

Ejemplo: Supongamos que nuestro Planteo del problema incluye una sola variable: “; Varia el nivel de ansiedad de los alumnos
adolescentes cuando interacttian con profesores?”.
Sabemos que el valor medio poblacional para esa variable ronda los 40 puntos, por o que existen tres posibles planteos derivados

de esa incognita.

Planteo | Planteo Il Planteo lll
Los adolescentes cuando Los adolescentes cuando Los adolescentes cuando
Planteo de Ila | interactlian con profesores interactuan con profesores interacttan con profesores
hipétesis presentan niveles medios de presentan niveles medios de presentan niveles medios de
ansiedad DIFERENTE de 40 puntos | ansiedad MAYOR de 40 puntos ansiedad MENOR de 40 puntos
Formalizacion Ho: u = 40 puntos Ho: p = 40 puntos Ho: u =40 puntos
Hi: p # 40 puntos Hi: p > 40 puntos Hi: p <40 puntos

Como has visto arriba, las tres posibilidades requieren analisis distintos. Por ejemplo, plantear simplemente que los adolescentes
presentan un nivel de ansiedad diferente de 40 cuando interactlian con sus profesores, no advierte si se espera que tengan
especificamente mas (o menos) ansiedad; simplemente, la hipétesis nos dice que el nivel de ansiedad es distinto respecto de 40.
En un planteo asi, como la hipétesis no direcciona el analisis, el investigador debe contemplar la posibilidad de que ocurran tres
posibilidades, una de ellas (los adolescentes tendran 40 puntos) no permitira rechazar la hipotesis nula, y dos que si permitiran el
rechazo de la hipétesis nula (que tengan menos de 40 puntos o que tengan mas de 40 puntos). En este caso seré necesaria una

contrastacion bilateral.




Por el contrario, si la hipdtesis predetermina, por ejemplo, que tendran mas de 40 puntos, nos veremos en la necesidad de hacer
un contraste unilateral.
Como vemos entonces, la hipétesis alternativa puede ser unilateral o bilateral.
e Bilateral: cuando necesitamos determinar si el parametro de poblacién es distinto que el valor hipotético.
e Unilateral: cuando deseamos determinar si el parametro de poblacién difiere del valor hipotético en una direccion
especifica (o es mayor o0 es menor, una de las dos posibilidades).
Las pruebas bilaterales tienen menos potencia que una prueba unilateral; aunque si bien las pruebas unilaterales tienen mayor

potencia, estas presentan la desventaja de que no pueden detectar si el pardmetro de poblacion difiere en la direccidn opuesta.

Pero... ¢qué sucede si tenemos dos variables?
Supongamos que nuestro Planteo del problema considera lo siguiente: “¢Existen diferencias en el nivel de ansiedad que

experimentan los adolescentes varones respecto a las adolescentes mujeres cuando interactuan con profesores?”

Planteo | Planteo Il Planteo lll
El nivel de ansiedad que El nivel de ansiedad que El nivel de ansiedad que
Planteo de la experimentan los adolescentes experimentan los adolescentes experimentan los adolescentes
hibétesi varones es DIFERENTE de las varones es MAYOR de las varones es MENOR de las
ipotesis . : )
adolescentes mujeres cuando adolescentes mujeres cuando adolescentes mujeres cuando
interacttian con profesores interacttan con profesores interacttan con profesores
Formalizacion Ho: p1 = 2 Ho: p1 = 2 Ho: p1 = 2
Hi: p1 # e Ha: p1 > 2 Hi: p1 < 2

Si recuerdas, en la unidad 5 vimos estimacién puntual e intervalar de parametros; encontraras algunas similitudes en las distintas
pruebas de hipétesis, por lo que te recomendamos tener bien presente aquellos conocimientos.

Aca, en lugar de estimar el valor de un parametro, debemos tomar una decision respecto a una afirmacion relacionada con una
hipotesis y decidir si se acepta o se rechaza. Mas adelante veremos cémo llegamos a esa decision, antes nos detendremos en dos

posibles errores que podemos cometer.

Los errores de tipo I y tipo Il

En estadistica inferencial, si bien muchas veces podemos minimizar la posibilidad de cometer errores, tenemos que recordar que
nunca vamos a poder llegar a obtener la certeza absoluta en nuestras decisiones. Por ende, esto también ocurre en la Prueba de
hipétesis donde, por basarse en una estrategia en términos de probabilidades, siempre existe la posibilidad de llegar a una
conclusion errénea. Podemos llegar a cometer dos tipos de errores que estan inversamente relacionados y que se determinan
segun el nivel de significancia (o de exigencia) de la prueba.

Siendo consciente de esto, el investigador puede determinar qué error podria tener consecuencias mas graves en su investigacion.
Error de tipo I: (también se lo suele denominar como error de tipo alfa (a) o falso positivo) es el error que comete el investigador
cuando rechaza la hipotesis nula siendo en realidad valida. Se dice que es un resultado falso positivo porque el investigador llega
a la conclusion de que existe un efecto, una diferencia, en la hipétesis cuando en realidad no existe. Este error aumenta a medida
que la exigencia estadistica disminuye.

Error de tipo II: (lamado también error de tipo beta (B) o falso negativo) este error es el que comete el investigador cuando no
rechaza la hipétesis nula cuando en realidad es falsa. En este caso el investigador concluye que no hay evidencia del efecto o

diferencia cuando en realidad existe. Este error aumenta a medida que la exigencia estadistica aumenta.




Pensemos en un ejemplo llevado al extremo para que se comprenda esto de una forma mas practica. Supongamos que dos

cientificos que estan llevando a cabo una investigacion en conjunto difieren en su punto de vista al momento de decidir acerca del

valor alfa o significancia estadistica con el que van a confrontar sus hipétesis. El investigador (A) desea trabajar con un nivel de

exigencia relativamente bajo, digamos con un Alfa=0,2 (un error del 20%); en cambio el investigador (B) es mucho méas exigente,

desea hacer la prueba de hipétesis con un Alfa= 0,01 (un error del 1%). Asi, dado que el investigador (A) propone un nivel de

exigencia estadistica mas bajo podra rechazar con mas facilidad Ho (error de tipo I); en cambio el investigador (B) por ser mas

exigente le sera mas dificil rechazar Ho (error de tipo Il).

Procedimiento de Prueba de hipdtesis

Consiste en una serie de pasos. Algunos de ellos lo hemos abordado en los calculos de estimaciones, en donde obteniamos un

intervalo (Unidad 5), y los restantes los veremos en este apartado. A continuacion, te ofrecemos el esquema con una breve

descripcion para que puedas orientarte.

Primer paso: Reconocer y definir la o las variables.

El investigador se concentra en las variables de interés de modo que pueda ser operativo su trabajo. Ya habiamos
sefialado al respecto la importancia que tiene la concordancia entre el planteamiento del problema, los objetivos e
hipétesis al momento de determinar las variables en estudio.

Segqundo paso: Formular las hipbtesis nula y alternativa.

Este punto concuerda con lo desarrollado mas arriba; aca el investigador se esfuerza por tratar de sistematizar las
hipdtesis de modo que esté en condiciones de emitir, al final del proceso, solo dos posibles decisiones: rechazar o aceptar
la Hipotesis Nula

Tercer paso: Establecer el estadistico de prueba adecuado.

Los estadisticos de prueba se utilizan para determinar si puede rechazar la hipotesis nula, ya que compara los datos que
ha obtenido el investigador con lo que se espera bajo la hipotesis nula. Hay diversos estadisticos de prueba segin se
plantee en la hipdtesis diferencias de media de una muestra, entre dos muestras independientes, entre dos muestras
relacionadas, correlaciones, etc. A continuacion, te ofrecemos un recuadro con algunos ejemplos de estadisticos de

prueba que corresponden a determinadas pruebas de hipétesis.

Prueba de hipétesis Estadistico de prueba
Media poblacional (muestras grandes) Estadistico z
Diferencia de media (muestras pequefias) Estadistico t
ANOVA Estadistico F
Correlaciones entre variables Coeficiente de Pearson
Rho de Spearman

Supongamos que el investigador ha decidido comprobar si existen diferencias de media entre hombres y mujeres respecto
de una variable, supongamos “Asertividad”. El ha corroborado que la distribucién de la variable en ambos grupos cumple
con dos condiciones: a) presentan una distribucion normal, y b) ambos grupos presentan varianzas iguales. En este caso

el estadistico que necesita para establecer tal comparacion es la Prueba t
X-¥
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Cuarto paso: Seleccionar un nivel de significacion




Un resultado es estadisticamente significativo cuando es improbable que se deba al azar, por lo cual el nivel de
significacidén se encuentra asociado a la verificacion de una hipétesis mediante conceptos de probabilidad. Si tenemos
que pensar en una definicion diriamos que el nivel de significacién representa la probabilidad de tomar la decisién de
rechazar la hipédtesis nula cuando ésta sea verdadera (error de tipo I). Este umbral, que determina si los resultados son
estadisticamente significativos, lo suele proponer el investigador dependiendo del tema que esté investigando. En ciencias
sociales un nivel de significacion al 5% o 0,05 es muy aceptable, aunque también se suele trabajar al 10% 0 0,10y al 1%,
es decir al 0,01.
¢ Qué representa 0,10; 0,05 o0 0,017, bueno, como habiamos sefialado nos dice la probabilidad de cometer el error al
rechazar la hipétesis nula cuando es verdadera. Tomemos el caso de un nivel de significacion de 0,05; ese valor nos diria
que el investigador asume una probabilidad del 5% de equivocarse. Evidentemente, mientras menor sea este valor mas
rigurosas son las condiciones para tomar la decision y por lo tanto mayor precision y robustez tiene el estudio. Por ejemplo,
con un nivel de significacion de 0,05 el investigador asume un 5% de riesgo de equivocarse al decir que encontré una
diferencia entre sus resultados y la hipdtesis nula.
El nivel de significacion normalmente se especifica de antemano y se lo incluye en la seccidén de Procedimientos
estadisticos.

e  Quinto paso: Establecer la regla de decision
En este paso se propone la regla de decision sobre el estadistico que corresponde. Si retomamos el ejemplo que
propusimos en el paso 3, diremos que, por tratarse de una hipétesis basada en diferencia entre dos grupos, se pueden

presentar estas posibilidades:

. Contraste unilateral Contraste unilateral
Contraste bilateral .
izquierdo derecho
Hy: py=Hy Hy: py =4y H, @ by =py
Hipdtesis
Hy @bz by Hy @ opy < Uy Hy @ opy >py

*Nota Explicamos las nomenclaturas de la formulacion bilateral. Para Ho dice que el valor de media del grupo (x) es igual
a la media del grupo (y); en cambio, para H+, dice que el valor de media del grupo (x) es distinto del valor de media del
grupo (y).

Como puedes ver, la formulacion de /a regla de decision no deja otras posibilidades que la de aceptacion o rechazo de la hipétesis

nula, ya que no se admiten formulaciones ambiguas.

e  Sexto paso: Calcular el valor observado del estadistico de prueba
A la probabilidad de que un resultado se deba al azar, y no producto de lo que esta estudiando el investigador, se le llama

«valor p». Este valor surge del calculo de los estadisticos de contraste.

El valor p (valor de probabilidad), es una medida estadistica que ayuda a los cientificos a determinar
si sus hipétesis son correctas 0 no, y esta estrechamente vinculado con el nivel de significacion. Un
resultado es estadisticamente significativo si tiene un valor p igual o menor que el nivel de
significacién (generalmente p < 0,05). Asi, si tenemos un valor p inferior al nivel de significacion

escogido oportunamente, estamos en condiciones de rechazar la hipétesis nula.

o  Séptimo paso: Obtener la conclusion


https://es.wikipedia.org/wiki/Azar#azar_y_matem%C3%A1ticas

La conclusién no es un mero enunciado acerca del rechazo o no de la hipétesis nula; por el contrario, debe brindar
suficiente informacién al menos de los siguientes aspectos:
a
b

El nivel de significacion con el que se realiza la conclusién.

Cual es la variable sobre la que se ha realizado la prueba de hipétesis.

o O

) Cual es el parametro que nos interesa.
) Sise rechaza o no se rechaza la hipétesis nula.

e) Las implicancias de la decision tomada.

Por ejemplo, si tomamos la hipétesis planteada en el paso tres podriamos escribir una conclusion similar a ésta: Con un
nivel de significacion de 0,05 se rechaza la hipétesis nula que afirma la inexistencia de diferencias de media entre
hombres y mujeres en asertividad, a favor de la hipétesis alternativa, que afirma la existencia de diferencias entre ambos
grupos. Consultando los valores de media correspondientes, se verifica que las mujeres tienden a ser mas asertivas
que los hombres. Estos hallazgos sugieren la posibilidad de desarrollar talleres psicoeducativos para los hombres con

la finalidad de potenciar sus capacidades.

Analisis paramétricos y no paramétricos: supuestos asociados

Muchos de los conceptos que han sido vertidos en este capitulo, y anteriores, son necesarios para la correcta implementacion e
interpretacion de los estadisticos de prueba. Conceptos como muestreo, prueba de hipétesis, nivel de significacidn, distribucion,
probabilidad, tipo de variables, etc., van a ser implementados en los proximos capitulos, con una perspectiva mas practica. Mientras
tanto, debemos considerar que algunos estadisticos de prueba para diferencias entre grupos o para la asociacion entre variables
requieren ciertas consideraciones previas a su implementacion para que su uso sea adecuado.

Como hemos visto mas arriba, una de las elecciones que debe hacer el investigador es escoger el estadistico de prueba que resulte
adecuado a los propositos del estudio. En este punto hay una serie de consideraciones que se debe plantear, por ejemplo:

1. ¢Qué estrategia va a dar respuesta al planteo de hipotesis?: Esta interrogante nos orienta de modo global para ver qué
tipo de estrategia estadistica podemos aplicar. Por ejemplo, en una hipétesis que plantee que las personas con niveles
mayores de insigh (darse cuenta) tienden a requerir intervenciones de menor tiempo, nos enfoca a buscar estrategias
correlacionales ya que lo que se espera determinar es si efectivamente existe relaciones entre las variables en cuestion.
En cambio, una hip6tesis que exprese que las personas a las que se le administre la intervencion (X) presentaran una
disminucion en los niveles de ansiedad, nos invita a usar pruebas que comparen niveles entre dos valores: nivel de
ansiedad antes del tratamiento y niveles de ansiedad después del tratamiento.

2. ¢ Cual es el nivel de medicion de las variables que se van a someter a evaluacion?

3. ¢Cual es la distribucion de los datos que presentan las variables sometidas a prueba de hipotesis?

4.  ;Cual es el tamafio muestral, o la cantidad de datos que disponemos?... etc....

Las ultimas tres preguntas estan orientadas a saber si las pruebas enmarcadas dentro de estadistica paramétrica, o si en realidad
las que forman parte de la estadistica no paramétrica, son las mas convenientes para el analisis a implementar.

Debes tener presente que cada prueba estadistica esta disefiada para un propdsito especifico. Buscando un ejemplo practico de la
estadistica descriptiva para dar cuenta de este punto, te daras cuenta que el calculo de media no se lo puede aplicar a variables
con nivel de medicion nominal, 4 cierto?... Bueno, suponiendo que tengas alguna duda con este comentario pensemos en la variable
género (variable categbrica) ... ¢ Cémo podria calcular el promedio entre femenino, masculino, no binario, etc.? ; Qué sentido tendria
un valor, aunque se hayan codificado las variables con un numero?, ; Qué significarian una media de 1,237... Como ves, 0 no se

podria calcular por ausencia de numeros, o su implementacion seria un error conceptual por desconocer la naturaleza de la variable.



Bueno, del mismo modo ocurre con la estadistica inferencial. Si erramos en la eleccion de los estadisticos de prueba llegaremos a

conclusiones engafiosas Y sin sentido.

Supuestos basicos

Cada prueba estadistica tiene condiciones especificas que se deben satisfacer para ser utilizadas. En términos generales, las
pruebas paramétricas descansan sobre los supuestos de normalidad, de que las variables poseen un nivel de medicion al menos
intervalar y de que existe una abundante cantidad de datos. Los estadisticos orientados a evaluar diferencias entre grupos se
concentran en los valores de media, y en los de correlacién sobre la linealidad de la asociacién. En cambio, las pruebas no
paramétricas no presentan estas condiciones, se pueden aplicar en variables ordinales, y por lo tanto son la eleccion cuando
tenemos dificultad para emplear pruebas paramétricas.

Pero, ¢por qué existen las pruebas paramétricas, si hay otras que no presentan tantas limitaciones?, la respuesta es porque tienen
una mayor potencia estadistica, mientras las no paramétricas son mas robustas. Explicaremos esto; decimos que las no
paramétricas son mas robustas porque hacen un tanto mas dificil rechazar Ho, por eso son mas confiables cuando no se cumplen
los supuestos necesarios de las paramétricas. En cambio, cuando se cumplen las condiciones y se pueden aplicar las pruebas

paramétricas, estas brindan informacion mucho mas detallada y muy valiosa, en comparacién a su opuesta.

Si bien, en los capitulos siguientes veremos ambos tipos de estrategia y hablaremos acerca de los supuestos asociados, a

continuacion, te ofrecemos un cuadro resumen

Menor exigencia para rechazar Ho Mayor exigencia para rechazar Ho

Requiere que las variables sean normales y con un nivel de No requiere que las variables sean normales y se puede aplicar
medicion al menos de intervalo en variables con un nivel de medicidn al menos ordinal.

Se implementa cuando las muestras son grandes Se pueden utilizar con muestras pequefias.

La distribucion de los datos tiene que ser normal, no admite No exige normalidad en la forma de la distribucion de los datos.
aplicarlas con distribuciones asimétricas y que no sean

mesocurticas

Su mayor potencia estadistica permite hacer muchas Por tener menor potencia estadistica no se pueden hacer
suposiciones muchas suposiciones.

Las hipétesis se basan en los valores de media, desviacion Las hipdtesis se basan en rangos, mediana y frecuencia de
estandar, en la linealidad de asociaciones datos.

Introduccion a las pruebas de hipétesis que evaltian valores medios

Muy bien, hasta aca hemos aprendido que para comprobar las hipétesis debemos hacer un contraste entre la hipdtesis alternativa
y una contrapuesta, denominada hipétesis nula. Adicionalmente, para llevar a cabo ese procedimiento, ademas de la formulacién
debemos escoger un estadistico de prueba, es decir un célculo para evaluar el grado de certeza vinculado con la hipétesis
propuesta; y que esa prueba estadistica tiene que ser cuidadosamente elegida dentro de las estrategias paramétricas 0 no

paramétricas dependiendo de una serie de aspectos puntuales.



A continuacién, ofreceremos en todos los analisis siguientes, ambas opciones para cada situacién que se nos plantee. En este
punto sera importante que prestes mucha atencion al menos a dos aspectos iniciales: a) el propdsito del analisis y b) los supuestos

basicos de las alternativas paramétricas y no paramétricas ofrecidas.

Pruebas para los valores medios poblacionales
Proposito del anélisis
Suponte que el investigador haya propuesto una hipétesis similar a esta:

e Los participantes de la muestra presentan valores medios de ansiedad diferentes a los de la poblacién
En otras palabras, el cientifico pretende comprobar que la muestra que investiga tiene niveles de ansiedad distintos (sin aclarar que
pueden ser mas bajos 0 mas altos) respecto de los valores que se conocen de la poblacién. Por otro lado, notaras que nos referimos
a valores medios haciendo alusién implicitamente a los valores de Media o a los valores de Mediana. Hemos decidido plantear el
ejemplo de esta forma ya que, si corresponde un andlisis de tipo paramétrico la referencia sera la Media, mientras que si tenemos

que optar por un analisis no paramétrico, tendemos que tomar como referencia la Mediana.

Partiendo de una muestra de 281 participantes el investigador ha descubierto que presentan los siguientes valores:
X (media) = 29,4

Me (mediana) = 29

Ademas, sabe que la poblacién de la cual ha sido extraida la muestra presenta:

X (media) = 27,1

Me (mediana) = 27

Lo que haréa a continuacion el investigador es decidir cual es la estrategia que corresponde hacer el analisis, y lo hara de acuerdo

a los supuestos asociados segUin veremos a continuacion

e  Estrategia paramétrica

El estadistico paramétrico para este tipo de analisis es la Prueba t para una muestra

Supuestos asociados: esta prueba parte del supuesto de que la distribucion de los datos es aproximadamente normal, que el
tamafio de la muestra es grande (mayor a 30) y que la variable tiene un nivel de medicion al menos intervalar. Si se cumplen
estos supuestos el investigador elegira esta prueba, de lo contrario buscara su alternativa no paramétrica. Ademas, es
importante que recuerdes que el contraste se hara teniendo en cuenta la Media, por lo que ahora veras modificados algunos

términos del planteo de hipotesis.

Pasos

Formular las hipdtesis nula y alternativa
e  Ho=La muestra NO presenta valores promedios de ansiedad diferentes a los de la poblacion
e Hy=La muestra presenta valores promedios de ansiedad diferentes a los de la poblacion

Establecer el estadistico de prueba adecuado: Prueba t para una muestra

Seleccionar un nivel de significacién: Alfa de 0,05

Establecer la regla de decision
H,: =271

Hy : T z272



Calcular el valor observado del estadistico de prueba (Procedimiento mediante Jamovi)

Inicialmente nos dirigirnos a Analisis > Pruebas T > Pruebas T en una muestra

Jamovi - clases

Vanables Datos Analisis Editar
......... : O O
3 3 4Bt
Exploracién Pruebas T AMNOVA Regresian Frecuencias Factor
LM Prueba T para Muestras Independientes (93 Q & R 4
1 p inest... Prueba T para Muestras Apareadas ente Siempre .
2 pde casa Prueha T en Una Musstra Buena Siempre
3 p estab... - —ilar A veces
4 b estab.. Empleo estab... Excelente Buena Casi siempre

Figura 1: Captura de pantalla del procedimiento Prueba T para una muestra realizado mediante el programa estadistico Jamovi

Luego configuramos el analisis como se mostrara en la Figura 2

Variables Anélisis Editar
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Figura 2: Captura de pantalla de opciones para el analisis de Prueba T para una muestra realizado mediante Jamovi

Resultados
Tabla 1.
Andlisis de normalidad

Tests of Mormality

T

LRl =]
Ansiedad  Shapiro-Wilk 0.987 0013
Kolmogorov-Sminmon 0.0748 Quas8
Anderson-Darling 0968 0015

Noto, Additional results prowvided by moretesis



Como se observa en la figura 2, Jamovi brinda la posibilidad de comprobar algunos de los supuestos asociados a las pruebas
paramétricas. En este caso nos da la posibilidad de corroborar si los datos provienen de una distribucién normal y, como ya se ha
dicho dependera de estos datos si se va a proseguir con la estrategia paramétrica o no paramétrica.
La tabla 1 nos ofrece tres estadisticos similares, pero que suelen usarse con propositos especificos. Los tres ponen a prueba las
siguientes hipotesis:

e Ho: Los datos proceden de una distribucién normal

e Hi: Los datos no proceden de una distribucién normal
Por tal motivo, si observas valores iguales o0 menores al Alfa propuesto por el investigador (generalmente 0,05) rechazaremos Ho y
afirmaremos que no presentan una distribucion normal. De lo contrario, aceptaremos Ho y diremos que los datos tienen una
distribucién normal.
¢ A cual de los tres estadisticos ofrecidos por Jamovi debemos prestarle atencion para determinar la normalidad en la distribucion
de datos? Como deciamos con anterioridad, los tres son similares, y dos de ellos son los mas conocidos. Se recomienda
Kolmogorov-Smirnov cuando tenemos mas de 50 datos u observaciones; en cambio, Shapiro Wilk se lo suele utilizar cuando

tenemos menos de 50 observaciones.

Interpretacion de la prueba de normalidad
Atentos a que estamos frente a una muestra de 281 participantes, el valor p (0,058) asociado a la prueba de Kolmogorov-Smirnov
(Tabla 1), sugiere que los datos provienen de una distribucién normal. Por lo que es aceptable continuar con el analisis paramétrico

(de lo contrario deberiamos optar por la estrategia no paramétrica).

Tabla 2.

Analisis de diferencias de media para una muestra mediante Prueba t de Student

Prueba T en Una Muestra

Estadistico gl P Diferencia de medias nferior Superior

Lt
Ln
o
puuty
L
=
o

Ansiedad T de Student 6.24 230 <.001 2

Nota, He p £ 27.1

En la tabla2 verés tres rectangulos, uno con el valor p (valor de probabilidad asociado al estadistico) y los otros donde se observan

el valor de la prueba T y el intervalo de confianza calculado al 95%.

Interpretacion para las conclusiones

A continuacion, te mostraremos una manera de interpretar los resultados. La redaccion suele variar, no hay una Unica forma de
explicar los andlisis, aunque en todos los casos debe ser completa y detallada; asi el lector poseera toda la informacién necesaria
para comprender la decision de rechazar o aceptar Ho.

Interpretacion de los resultados

El investigador buscara comparar el valor p obtenido del célculo, con el nivel de significacion (con el Alfa) fijado con anterioridad. Si
el valor p resulta igual o menor al Alfa, estara en condiciones de RECHAZAR Ho. Si el valor p resulta mayor al Alfa, se vera obligado
a ACEPTAR Ho ya que el error obtenido seria mayor al que estaba dispuesto a asumir.

Veamos los valores. El calculo muestra un valor p de <0,001 y el Alfa era de 0,05, por lo que vemos que el valor p es claramente
mas pequefio que el nivel de significacion asumido. Con estos valores podemos decir que se rechaza Ho y que se confirma la
hipdtesis de que la muestra presenta valores promedios de ansiedad diferentes a los de la poblacién.



Si la curiosidad del investigador lo lleva a preguntarse si la muestra presento valores mas altos o mas bajos, debera comparar la

media para dicha variable con la media de la poblacion.

Respecto del intervalo de confianza diremos que, con un 95 % de certeza, la diferencia entre la media de la muestra y la de la

poblacion esta comprendida entre los 1,61 y 3,09 puntos.

. Estrategia no paramétrica

El estadistico no paramétrico para este tipo de andlisis es la Prueba Rangos de Wilcoxon para una muestra.

Supuestos asociados: esta prueba no toma en consideracion el tipo de distribucion de los datos para hacer el contraste de hipotesis,
por lo que se puede aplicar aun si la variable presenta una distribucién no normal. No exige un tamafio muestral grande (se puede
realizar con una cantidad menor de 30 datos) y la variable sometida a anélisis puede tener un nivel de medicion ordinal. Por tal
motivo, si el investigador encuentra que no puede aplicar un anélisis paramétrico (porque sus datos no cumplen alguno de los
supuestos) puede elegir esta estrategia. Es importante que recuerdes que el contraste en este caso se hara teniendo en cuenta la

Mediana (NO LA MEDIA), por lo que ahora veras modificados algunos términos del planteo de hipbtesis.

Pasos

Formular las hipdtesis nula y alternativa

. Ho= La muestra NO presenta valores de Mediana diferentes a los de la poblacién en la variable ansiedad
. H1= La muestra presenta valores de Mediana diferentes a los de la poblacion en la variable ansiedad

Establecer el estadistico de prueba adecuado: Prueba Rangos de Wilcoxon para una muestra

Seleccionar un nivel de significacion: Alfa de 0,05

Establecer la regla de decision
HI:I : Me = 2?
Hl : Me 227
*Nota: atencion en este caso el contraste se hace sobre la Mediana y no sobre la Media

Calcular el valor observado del estadistico de prueba (Procedimiento mediante Jamovi)

Inicialmente nos dirigirnos a Analisis > Pruebas T > Pruebas T en una muestra (hasta aca el procedimiento es similar al analisis

paramétrico)

Jamovi - clases

Variables Datos Analisis Editar
TOL = f

Y Sa o N a N,

o 338 o o
Exploracién = Pruebas T ANOVA Regresidn Frecuencias Factor

LM Prueba T para Muestras Independientes G-;é Q & R

1 p inest... Prueba T para Muestras Apareadas ente Siempre
o EEE Prueba T en Una Muestra BIETE SENEE
3 pestab... - —lilar A veces
4 b estab.. Empleo estab... Excelente Buena Casi siempre

Figura 3: Captura de pantalla del procedimiento Prueba T para una muestra realizado mediante el programa estadistico Jamovi



Luego configuramos el anlisis como se mostrara en la Figura 4

Variables Datos Andlisis
¢ b S
-~ ooo
Exploracién  Pruebas T ANOVA Regresion  Frecuencias Factor
Prueba T en Una Muestra @
 Extroversion O. Variables Dependientes
&R = £ Ansiedad
e u
& ar
O AL
& au
b BA
& BN .
Pruebas Estadisticas Adicionales
D t de Student D Diferencia de medias
|:| Factor de Bayes 95

0707 |:| Tamafio del efecto

Rangos de Wilcoxon 95

D Descriptivas

Hipétesis
D Gréficas descriptivas
Valor de prueba
@ = Valor de Prugha Comprobaciones de Supuestos
(_J > Valor de prueba |:| Prueba de Normalidad =

Figura 4: Captura de pantalla opciones para el andlisis de Prueba T para una muestra realizado mediante Jamovi

Resultados

Tabla 3.

Andlisis de diferencias de mediana para una muestra con la prueba de Rangos de Wilcoxon

Estadistico I P

Ansiedad W de Wilcoxon 24991 < .00

Nota. H, p = 27

En la tabla 3 veras un rectangulo en el que se visualiza el valor p (valor de probabilidad asociado al estadistico), dato necesario

para determinar el rechazo o la aceptacion de Ho.

El investigador deberd comparar el valor p obtenido del calculo, con el nivel de significacién (o valor Alfa) establecido con
anterioridad. Como recuerdas, si el valor p resulta igual o menor al Alfa, estara en condiciones de RECHAZAR Ho. Si el valor p
resulta mayor al Alfa, se vera obligado a ACEPTAR Ho ya que el error obtenido seria mayor al que estaba dispuesto a asumir.
Veamos, el calculo realizado proporcioné un valor p de <0,001, y el Alfa era de 0,05, por lo que vemos que el valor p es claramente
mas bajo que el nivel de significacion asumido. Con estos valores podemos concluir que se rechaza Ho y que se confirma la hipotesis
de que la Mediana de la muestra es diferente a la de la poblacion en la variable Ansiedad.

Si el investigador se pregunta cual de las medianas es mayor, debera solicitarle al programa estadistico un analisis descriptivo y

luego comparar ambas medianas (la de la muestra vs. la de la poblacién).



Pruebas para la diferencia de valores medios entre dos muestras independientes

Propésito del analisis

En algunas oportunidades nos puede interesar averiguar si existen diferencias en los valores medios (media o mediana) entre dos
muestras que sean independientes. Una muestra es independiente de otra cuando los participantes del estudio sélo pueden incluirse
en una de ellas. Algunos ejemplos de estas situaciones se dan cuando indagamos diferencias en alguna variable de interés entre:
estudiantes de escuelas privadas y publicas; entre mujeres y hombres; entre habitantes de zonas rurales y urbanas, etc. Como
puedes ver, en estos casos no existe posibilidad de que algun participante pueda estar en dos grupos simultaneamente; es decir,
es un estudiante de una escuela publica o es un estudiante de una escuela privada; es mujer o es hombre; es alguien que vive en
una zona rural, 0 vive en una zona urbana.

En este tipo de andlisis intervienen dos variables: a) la variable objeto de medicion (Ansiedad, Autoestima, Inteligencia,
Personalidad, etc.) y b) la variable de agrupacién (Sexo, Situacién laboral, etc). La variable de agrupacién es aquella que ordena a
los participantes en dos grupos o muestras.

Veamos un ejemplo:

Un investigador se interesa por indagar si los niveles de Empatia (capacidad para ponerse en el lugar de otra persona) son distintos
entre habitantes de zonas rurales y de zonas urbanas. Asi tendra en cuenta dos variables: a) Empatia y b) Residencia. La variable
Residencia sera considerada como variable de agrupacion, ya que es la que va a determinar dos grupos de analisis: habitantes de
zonas rurales y habitantes de zonas urbanas. Asi su estudio se dividira en dos muestras.

Como es logico, primero analizara los estadisticos descriptivos que surgen para este andlisis

Tabla 4.
Estadisticos descriptivos para la variable Empatia segun lugar de Residencia

Descriptivas de Grupo

Grupo N Media Mediana DE EE
Empatia Urbana 217 25.9 26.0 5.80 0.394
Rura 56 26.5 28.0 6.14 0.821

En la tabla 4 se observa que con una muestra de 273 participantes el investigador ha encontrado que la media de Empatia para los
habitantes de zonas urbanas es de 25,9, mientras que para los de zonas rurales es de 26,5. De manera similar ha encontrado que
la mediana de Empatia para los habitantes de zonas urbanas es de 26, en tanto que para los de zona rural es de 28.

Estos datos a simple vista sugieren que las personas que viven en zonas rurales presentarian mayores niveles de Empatia, es decir
una mayor capacidad para ponerse en el lugar de las otras personas.

Sin embargo, el investigador, para afirmar rotundamente este hallazgo, debera someter a prueba su hipétesis, tal como lo veremos

a continuacion.

e Estrategia paramétrica
El estadistico paramétrico para este tipo de analisis es la Prueba t para muestras independientes
Supuestos asociados:

e Ladistribucion de los datos es aproximadamente normal

e Eltamafio de las muestras debe ser mayor a 30



e Lavariable a ser comparada tiene un nivel de medicién al menos intervalar.
e Lavarianza es constante entre los grupos (homogeneidad de varianzas u homocedasticidad).

Si se cumplen estos supuestos el investigador elegira esta prueba, de lo contrario, buscara su alternativa no paramétrica.

Pasos

Formular las hipdtesis nula y alternativa

*Ho= La muestra de zona rural NO presenta valores de media significativamente diferentes de la muestra urbana en la variable
Empatia.

*Hi=La muestra de zona rural presenta valores de media significativamente diferentes de la muestra urbana en la variable Empatia.
Establecer el estadistico de prueba adecuado: Prueba t para muestras_independientes

Seleccionar un nivel de significacion: Alfa de 0,05

Establecer la regla de decision
H, : X(Rural) = x(Urbana)
H, :X(Rural) # %(Urbana)

Calcular el valor observado del estadistico de prueba (Procedimiento mediante Jamovi)

Inicialmente nos dirigirnos a Analisis > Pruebas T > Pruebas T en una muestra

Variables Datos Analisis

T o a L O
¢ 32 / afala! . [
Exploracién Pruebas T ANOWVA Regresidn Frecuencias Factor PPDA se
& A | Prueba T para Muestras Independientes | &) & RESIDENC... | &
1 | Prueba T para Muestras Apareadas NO Secundario Pri
: Prueba T en Una Muestra o Secundario -
3 S Secundario Se
4 18  Masculino Urbana NO Terciario/Univ... Se
5 17 | Femenino Urbana NO Primario Pri

Figura 5: Captura de pantalla del procedimiento Prueba T para muestras independientes realizado mediante el programa estadistico

Jamovi

El procedimiento se completa marcando las opciones que se pueden apreciar en la figura 6
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Figura 6: Captura de pantalla opciones para el analisis de Prueba T para muestras independientes realizado mediante Jamovi

Tabla 5.

Andlisis de Normalidad

statistic B
Empatia Shapirc-Wilk 0.961 0.007
Kolmogorov=-Smimo 0109 0.065
Anderson-Darling 2.55 0.021
———

Voo, Additional results provided by moretests
Como hemos visto, consideramos Kolmogorov-Smirov cuando hay mas de 50 datos u observaciones; en cambio, Shapiro Wilk

cuando existen menos de 50 observaciones. Ademas, dijimos que si los valores p de las pruebas son iguales o menores al Alfa

propuesto por el investigador (generalmente 0,05) tendremos que rechazar Ho y afirmar que no presentan una distribucion normal.

Interpretacion de la prueba de normalidad

Atentos a que estamos frente a una muestra mucho mayor a 50 participantes, el valor p (0,065) asociado a la prueba de Kolmogorov-
Smirnov (Tabla 5), sugiere que los datos provienen de una distribucién normal. Por este motivo es aceptable continuar con el analisis
paramétrico (recuerda que de lo contrario deberiamos optar por la estrategia no paramétrica).

Tabla 6.
Anaélisis de homogeneidad

Homogeneity of Vanances Tests

F df df2 ]
Empatia Levens's 0.274 1 271
Varance ratio (0.893 216 55 0.005

Nota, Additional results provided by moretests



Antes de avanzar, explicaremos el concepto de homogeneidad de varianzas.

El supuesto de homogeneidad de varianzas, también conocido como supuesto de homocedasticidad, considera que la varianza es
constante, que no varia entre las dos (0 mas) muestras. Es uno de los supuestos mas importantes asociados a este tipo de prueba,
ya que su incumplimiento puede llevar a interpretaciones erréneas y falsas. Uno de los estadisticos mas utilizados para evaluar este
supuesto es el de Levene, que pone a prueba la hipotesis nula de que las varianzas son iguales. Es decir que si el valor p asociado
a la prueba es igual o menor al nivel de significacion o Alfa (generalmente 0,05), es poco probable que las muestras posean
varianzas iguales, por lo que se rechaza la hipdtesis nula de igualdad de varianzas y se concluye que las muestras no son

homogéneas u homocedasticas.

Interpretacion de la prueba de Homogeneidad de varianzas
En la tabla 6 observamos que el valor p (0,003) asociado a la prueba de Levene, sugiere que los datos de las muestras no son

homogéneos. Por lo que no es aceptable continuar con el anélisis paramétrico y deberiamos optar por la estrategia no paramétrica.

*IMPORTANTE: Como has notado, el estadistico de Levene nos ha informado que uno de los supuestos (homogeneidad entre los
datos de las muestras) no se cumple; y como hemos advertido, con este solo argumento ya no podriamos aplicar la prueba T para

muestras independientes. Sin embargo, a continuacion ofreceremos dicho analisis con la salvedad de que carece de validez, y

que solo se lo presenta a modo de ejemplo para explicar el procedimiento

Tabla 7.
Prueba T de diferencia de media para muestras independientes

Prueba T para Muestras Independientes

Estadistico gl P Diferencia de medias  EE de |z diferencia Inferiar Superior

5

tudent -0.771 271 0442 -0.679 0.580 -241 1.05

[
1]

Empatia

Interpretacion de los resultados

El investigador procurara comparar el valor p asociado a la Prueba T de Student, con el nivel de significacion (con el Alfa) fijado con
anterioridad. Si el valor p resulta igual o menor al Alfa, estara en condiciones de RECHAZAR Ho. Si el valor p resulta mayor al Alfa
tendra que ACEPTAR Ho.

En la tabla 7 se observa un valor p de 0,442, considerando que Alfa propuesto por el investigador era de 0,05, vemos que el valor
p es claramente mayor que el nivel de significacién asumido. Con estos valores podemos decir que se acepta Ho y que se confirma
que no existen diferencias de media significativas entre la muestra urbana y rural en la variable Empatia.

En otras palabras, las diferencias entre los valores de media de las muestras observadas en el andlisis descriptivo, son sélo

aparentes y estan ligadas a un margen de error tan alto que el investigador decide despreciarlas.

Sobre el intervalo de confianza
En este caso, el andlisis del intervalo de confianza carece de sentido realizarlo ya que se ha rechazado la hipotesis de diferencias

de media significativas entre la muestra urbana y rural para la variable Empatia.

*Nota: Como puedes recordar, la tabla 4 nos ofrecia valores de media de 25,9 para la muestra de participantes de la

zona Urbana y de 26,5 para las personas que viven en zona Rural. Esa diferencia aparente fue desmentida por medio




de esta prueba de hipotesis. Por lo que si hubiésemos afirmado en aquel momento que los habitantes de zonas Rurales
eran mas Empaticos, habriamos ofrecido una conclusion engafiosa.

* Estrategia no paramétrica

El estadistico no paramétrico para este tipo de anélisis es la Prueba U de Mann-Whitney para muestras independientes
Supuestos asociados: esta prueba no toma en consideracion el tipo de distribucion de los datos para hacer el contraste de hipétesis,
por lo que se puede aplicar aln si la variable presenta una distribucion no normal o si las muestras no son homogéneas. No exige
un tamafo muestral grande (se puede realizar con una cantidad menor de 30 datos) y la variable sometida a analisis puede tener
un nivel de medicion ordinal. Por tal motivo, si el investigador encuentra que no puede aplicar un analisis paramétrico (porque sus
datos no cumplen alguno de los supuestos) puede elegir esta estrategia. Recuerda, el contraste en este caso se hara teniendo en
cuenta la Mediana (NO LA MEDIA).

Pasos

Formular las hipétesis nula y alternativa

* Ho= La muestra de zona rural NO presenta valores de mediana significativamente diferentes de la muestra urbana en la variable
Empatia.

* Hi= La muestra de zona rural presenta valores de mediana significativamente diferentes de la muestra urbana en la variable
Empatia.

Establecer el estadistico de prueba adecuado: Prueba U de Mann-Whitney para muestras independientes

Seleccionar un nivel de significacién: Alfa de 0,05

Establecer la regla de decision

H, : Me(Rural) = Me (Urbana)
H, : Me(Rural) #Me (Urbana)
*Nota: atencion, en este caso el contraste se hace sobre la Mediana y no sobre la Media

Calcular el valor observado del estadistico de prueba (Procedimiento mediante Jamovi)

Inicialmente nos dirigirnos a Analisis > Pruebas T > Pruebas T en una muestra (hasta aca el procedimiento es similar al analisis

paramétrico)

Jamovi - clases

Analisis

e T / O
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1 p inest... Prueba T para Muestras Apareadas ente Siempre
2 fdecasa Prueba T en Una Muestra guens Siempre
3 p estab... - —ilar A veces
4 b estab... Empleo estab... Excelente Buena Casi siempre

Figura 7: Captura de pantalla del procedimiento Prueba U de Mann-Whitney para muestras independientes, realizado mediante el
programa estadistico Jamovi



Luego configuramos el analisis como se mostrara en la Figura 8
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Figura 8: Captura de pantalla de las opciones para el analisis de Prueba U de Mann-Whitney para muestras independientes

realizado mediante Jamovi

Resultados

Tabla 8.

Andlisis de diferencias de mediana con la Prueba U de Mann-Whitney para muestras independientes

Prueba T para Muestras Independientes

Estadistico P
Empatia U de Mann-Whitney 5420 0.213
—l

La tabla 8 muestra el valor p (valor de probabilidad asociado al estadistico), dato necesario para determinar el rechazo o la

aceptacion de Ho.

Atento a los valores que se observan en la tabla 8, deberemos comparar el valor p, con el nivel de significacién (o valor Alfa)
establecido con anterioridad. Recordemos; si el valor p resulta igual o menor al Alfa, deberemos RECHAZAR Ho. Si el valor p resulta
mayor al Alfa, tendremos que ACEPTAR Ho.

Veamos, el calculo realizado proporciona un valor p de 0,213 y considerando que el Alfa era de 0,05, vemos que el valor p es
claramente mayor que el nivel de significacion asumido. Con estos valores debemos entonces aceptar Ho y decir que las Medianas
ambas muestras (Rural y Urbana) no presentan diferencias significativas a nivel estadistico en la variable Empatia, a pesar que en

la tabla 4 se declaraba que la muestra de participantes de la zona Urbana presentaba una mediana de 26 y la Rural de 28.



Pruebas para la diferencia de valores medios entre tres 0 mas muestras independientes (ANOVA de un factor)

Proposito del analisis

Algunas veces se nos puede presentar la necesidad de hacer una comparacion de los valores medios entre tres grupos
independientes (muestras) 0 mas. Son muchas las ocasiones en las que se suele presentar este interés, por ejemplo, cuando nos
interesa corroborar si una variable presenta niveles medios distintos segun: Nivel de escolaridad (Primario, Secundario y
Universitario), Nivel socioecondmico (Bajo, Medio y Alto), Tipo de profesién (Médico, Abogado, Ingeniero, Psicomotricista), Tipo de
escuela (Privada, Publica y Autogestionada), Puesto laboral (Administrativo, Operario, Mantenimiento, Gerencial), etc.

Para hacer este tipo de analisis, la estrategia adecuada se denomina ANOVA de un factor. El acrénimo ANOVA significa Analisis
de la Varianza; dentro de este método de analisis existe una variedad amplia que se adecua a diversos escenarios dependiendo de
las caracteristicas de los datos y del propésito del investigador, en esta oportunidad solo nos dedicaremos a hablar del Anélisis de

varianza de un factor.

Para el ANOVA de un factor se requieren dos variables: a) una denominada FACTOR (es una variable de tipo cualitativa que sirve
para determinar los grupos o muestras, por ejemplo: Puesto laboral) y, b) una denominada DEPENDIENTE (En este caso la variable
es cuantitativa y es sobre la cual analizaremos los valores medios). EIl ANOVA de un factor nos indicara si al menos entre dos de
€s0s grupos existe una diferencia de valores medios.

*Nota: como puedes observar, tiene cierta familiaridad con las pruebas para analizar la diferencia de valores medios entre dos
muestras independientes, solo que en este caso pueden ser tres 0 mas.

Veamos un ejemplo

Imaginemos que deseamos saber si hay diferencias de acuerdo al nivel educativo alcanzado (Primario, Secundario y Universitario)
en la variable Resiliencia (capacidad para transformar las situaciones adversas en crecimiento personal).

A continuacién, observaremos el analisis descriptivo y luego, partiendo de ahi implementaremos una estrategia paramétrica y otra

no paramétrica

Tabla 9.
Estadisticos descriptivos para la variable Resiliencia segun Nivel educativo.
Descriptivas
Mivel educativo M Media Mediana DE
Recziliencia  Primario 51 216 23.0 6.44
Secundario 133 233 24.0 6.81
Universitano 59 237 24.0 6.58

Los resultados observados en la tabla 9 sugieren una posible diferencia en los valores medios. Observa que tanto los valores de
Media, como de Mediana, de la variable Resiliencia parecen diferir segun los niveles educativos. Sin embargo, recuerda que esas

diferencias pueden ser sélo aparentes por lo que vamos a analizarlas con el estadistico correspondiente.

Estrategia paramétrica

Los estadisticos paramétricos usado para ANOVA de un factor pueden ser diversos. Sin embargo, los de mayor popularidad y
robustez son Tukey (cuando se asume que las varianzas poblacionales son iguales) o Games-Howell (en el caso de que se asuma
que las varianzas poblacionales no son iguales).

Supuestos asociados:




e Ladistribucion de los datos de la variable dependiente es aproximadamente normal
e Eltamafio de las muestras es mayor a 30
e La variable dependiente tiene un nivel de medicién al menos intervalar.
e Lavarianza es constante entre los grupos (homogeneidad de varianzas o homocedasticidad).
Como sabes, si se cumplen estos supuestos el investigador elegira esta prueba, de lo contrario buscara su alternativa no

paramétrica.

Pasos

Formular las hipdtesis nula y alternativa

* Ho= La media de Resiliencia NO presenta variaciones significativas a nivel estadistico segin Nivel educativo.
* H1= La media de Resiliencia presenta variaciones significativas a nivel estadistico segin Nivel educativo.

Establecer el estadistico de prueba adecuado: ANOVA de un factor asumiendo varianzas iguales. En este caso al asumir que las

varianzas poblacionales son iguales el andlisis se complementara con Tukey, de lo contrario seria Games-Howell.
Seleccionar un nivel de significacion: Alfa de 0,05

Establecer la regla de decision
HI:I
H,

: ¥(Primario) = ¥(Secundario) = X(Universitario)
X(Primario) # X(Secundario) # X(Universitario)

Calcular el valor observado del estadistico de prueba (Procedimiento mediante Jamovi)

Inicialmente nos dirigirnos a Analisis > ANOVA > ANOVA de un factor

Analisis

- L
§ 30§ =~ & n 0% 0OF

Exploracicn Prugbas T ANOVA Regresion Frecuencias Factor PPDA seolmatrix
& A d‘"Ja ANOVA de Un Factor N &a Nivel edu... d‘"Ja L
1 17 Feml  ANOVA Secundario Primario

2 17 Fem L ova de Medidas Repetidas Secundario Primario
3 17 | Mag Secundario Secunda
4 18 Mas ANCOVA (o] Universitario Secunda
5 17  Fenml  MANCOVA (o] Primario Primario
6 18 Mag . Universitario Secunda
7 18 Fem Hoparemerics Secundario Primario
8 16 Mas ANOVA de Un Factor Secundario Secunda
] 18  Mat fruskal-wialls o Secundario Primario
10 16 Fem  ANOVA de Medidas Repetidas Secundario Primario
11 16  Fenm Friseman Primario Secunda
12 18 Femening Urbana Sl Primario Secunda

Figura 9: Captura de pantalla del procedimiento ANOVA de un factor realizado mediante el programa estadistico Jamovi

Luego configuramos el analisis como se mostrara en la Figura 10
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Figura 10: Captura de pantalla de las opciones para el analisis ANOVA de un factor realizado mediante Jamovi
En la figura 10 se observa que hay un apartado de Pruebas Post-Hoc. Los estadisticos de aca nos serviran para, si se rechaza Ho

y se confirma que hay diferencias entre grupos, determinar entre qué par de grupos esta la diferencia.

Resultados

Tabla 10.
Andlisis de Normalidad

Normality Tests

statistic p
Resiliencia  Shapiro-Wilk 0.978 < .001
Kolmogorov-Smirnov 0.0690 0.148
Anderson-Darling 1.52 =001

Nota. Additional results provided by moretests
Seguramente recuerdas que se sugiere Kolmogorov-Smirnov cuando hay mas de 50 datos u observaciones, y que si los valores p

de la prueba son iguales o menores al Alfa propuesto por el investigador (generalmente 0,05) tendremos que rechazar Ho y afirmar

que no presentan una distribucion normal.

Interpretacion de la prueba de normalidad
Observando los valores de la tabla 10 asociados a Kolmogorov-Smirnov (valor p = 0,148) podemos afirmar que los datos provienen

de una distribucién normal, lo que permite continuar con la estrategia de analisis paramétrico.

Tabla 11.

Anélisis de homogeneidad



Homogeneity of Variances Tests

Statistic df df2 p
Resiliencia  Levene's 0.0744 2 270 0.923
Bartlett's 0.266 2 0.875

Nota. Additional results provided by moretests

Interpretacion de la prueba de Homogeneidad de varianzas
En la tabla 11 observamos que el valor p (0,928) asociado a la prueba de Levene, sugiere que los datos de las muestras son
homogéneos. Por lo que se aceptaria el supuesto de homogeneidad de varianzas y seria aceptable continuar con el analisis

parameétrico.

Tabla 12.

Prueba ANOVA de un factor para la variable Resiliencia segun Nivel educativo

AMNOWVS de Un Factor (Fisher)

F gl gl2 P

Resiliencia 1.79 2 270 0.169

ANOVA pone a prueba la Hipotesis nula de que los grupos no presentan diferencias en los valores medios, por lo que valores

mayores al nivel de significacion o Alfa son indicativos de que debemos aceptarla.

Interpretacion considerando el valor p
Como partimos de la base que las varianzas poblacionales eran iguales, el calculo de ANOVA se realizé6 mediante el estadistico
Fisher. En la tabla 12 se observa que el valor p asociado a F fue de 0,169, por lo que se concluye que no hay evidencia suficiente

para afirmar que la variable Resiliencia presenta valores promedios distintos segun el Nivel educativo alcanzado.

Bien, en este caso no hemos podido corroborar diferencias en los valores promedios en los distintos grupos, por lo que el analisis
finalizaria aqui. Pero ¢qué sucederia si ANOVA nos hubiese ofrecido un valor p menor a 0,057 En este caso nos interesaria
descubrir entre qué pares de grupos se presenta la diferencia, por ejemplo: Primario y Secundario, Primario y Universitario o
Secundario y Universitario.

Para debelar ese interrogante es que ejecutamos el anélisis Post-Hoc.

A continuacién, te ofreceremos los resultados para el ejemplo que venimos trabajado, anticipandote que, como ANOVA determind

la aceptacion de Ho, los valores seran concordantes confirmando que no hay diferencias

Tabla 13.

Prueba de Tukey para analizar diferencias intergrupos

Tukey Post-Hoc Test — Resilienciz

Prmarnio  Secundarioc  Universitario

Primario valor p — 0.248 0.162
Secundario valor p — 0.907

Universitario  wvalor p —




La tabla 13 exhibe los valores p asociados a Tukey de cada prueba de hipétesis que busca comprobar la diferencia entre los valores
de media de cada par de grupos. Asi, el valor p de 0,248 que encontramos entre el nivel Primario y Secundario, nos confirma que
no hay diferencias de media entre ambos grupos. El analisis se completa interpretando el resto de los valores p.

¢ Qué hubiese pasado si ANOVA, en lugar aceptar HO, nos hubiese sugerido rechazarla? En ese caso el andlisis Post-Hoc nos
hubiera mostrado, al menos, algin par de grupos con un valor p menor a 0,05, y asi podriamos haber detectado entre qué muestras

realmente se encuentra tal diferencia.

Estrategia no paramétrica

Desde esta perspectiva el ANOVA de un factor se realiza mediante el estadistico Kruskal-Walllis.

Supuestos asociados: esta prueba no asume que los datos han sido extraidos de una distribucién Normal ni que sean homogéneos,
por lo que puede implementarse independientemente de estas restricciones. No condiciona su uso la cantidad de datos que tengan
los grupos de analisis, ademas la variable sometida a andlisis puede tener un nivel de medicién ordinal, intervalar o continua.

Recuerda, el contraste en este caso se hara teniendo en cuenta la Mediana (NO LA MEDIA).

Pasos

Formular las hipdtesis nula y alternativa

* Ho= La mediana de Resiliencia NO presenta variaciones significativas a nivel estadistico segun Nivel educativo.
* Hi= La mediana de Resiliencia presenta variaciones significativas a nivel estadistico segun Nivel educativo.

Establecer el estadistico de prueba adecuado: ANOVA de un factor mediante Kruskal-Wallis

Seleccionar un nivel de significacién: Alfa de 0,05

Establecer la regla de decision
Hl:. : Me(Primario) =Me(Secundario) =Me(Universitario)
H; :Me(Primario) #Me(Secundario) #Me(Universitario)

Calcular el valor observado del estadistico de prueba (Procedimiento mediante Jamovi)

Inicialmente nos dirigirnos a Analisis > ANOVA > ANOVA de un factor

Anélisis

Exploracion Pruebas T ANOVA Regresion Frecuencias Factor PPDA seolmatrix

ANOWA de Un Factor

ANOVA de Un

[€7 Empatia ‘ariables Dependientes

ooo

Al

Mo Pal
Resiliencia =

AK AMNOVA de Un Factor
Kruskal-Wallis
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AM AMNOWA de Medidas Repetidas  [ariable de Agrupacion
Friedman
AN |
AD hd ‘

[ ] Tamafio del efecto
Figura 11: Captura de pantalla del procedimiento ANOVA de un factor (no paramétrico) realizado mediante el programa estadistico

Jamovi



Luego configuramos el anélisis como se mostrara en la Figura 12

Variables Datos Analisis

3 §°6 =< B sy 0% O%

Exploracion Pruebas T ANOVA Regresion Frecuencias Factor PPDA seolmatrix

ANOVA de Un Factor (No paramédico) @
> A Q Variables Dependientes
& Sexo -5 c:'i" Resiliencia

&% Residencia

&h)

&L

ba M Variable de Agrupacién
GaN - ‘ &4 Nivel educativo
Ga0

[ ] Tamafio del efecto

Comparacicnes dos a dos DSCF |

Figura 11: Captura de pantalla de las opciones para el analisis ANOVA de un factor (no paramétrico) realizado mediante Jamovi
En la figura 11 vemos marcada la opcion Comparaciones dos a dos, ésta nos permitira (en el caso que se rechace Ho) identificar
entre qué par de grupos esté la diferencia.

Resultados
Tabla 14.
Prueba ANOVA de un factor mediante Kruskal-Wallis para la variable Resiliencia segun Nivel educativo
Kruskal-wallis
X gl p
Resiliencia 2.73 2 0.255

La tabla 14 muestra que el valor p asociado a la prueba fue de 0,255, por lo que se acepta HO y se concluye que las medianas de

la variable Resiliencia no son diferentes a nivel estadistico segun el Nivel educativo alcanzado.

Del modo similar al analisis paramétrico, no hemos logramos confirmar la diferencia de medianas. De todas maneras, ofreceremos

a continuacion el analisis comparativo entre grupos.

Tabla 15.
Prueba de comparaciones dos a dos de Dwass-Steel-Critchlow-Fligner

Comparaciones entre pargjas - Resiliencia

W p
Primario Secundario 2.091 0.301
Primario Universitario 2186 0.270
Secundaric  Universitario 0.267 0.931

La tabla 15 exhibe los valores p asociados a Dwass-Steel-Critchlow-Fligner de cada prueba de hipétesis que busca comprobar la

diferencia entre los valores de mediana de cada par de grupos. Asi, y de manera consistente con el andlisis de ANOVA, se acepta



la hipétesis nula que afirma la inexistencia de diferencias entre las medianas de los pares de grupo. Si ANOVA nos hubiese permitido

rechazar Ho, este anélisis hubiera mostrado al menos algun par de grupos con un valor p menor a 0,05.

Pruebas para la diferencia de valores medios entre dos muestras relacionadas (dependientes o apareadas)

Como se ha visto, en el andlisis de las diferencias de valores medios para dos muestras independientes, éstas se constituyen con
una caracteristica esencial: las unidades de analisis (participantes) no pueden estar en dos grupos. En cambio, cuando hablamos
de muestras relacionadas, dependientes o apareadas, las unidades de analisis (participantes) tienen que estar en dos (0 mas)
muestras.

Podrias preguntarte en qué situaciones puede ocurrir esto?

Pensemos en una situacién que se nos puede plantear; como investigadores deseamos corroborar que un tratamiento que
aplicamos, con la finalidad de mejorar la respuesta emocional frente al estrés, es util y brinda buenos resultados. Es decir, si el
tratamiento aplicado es eficaz. 4 Cuél seria el esquema de investigacion que deberiamos aplicar?

La légica nos invitaria a tomar en un grupo de personas dos mediciones, por lo menos, ¢ verdad?

A ese tipo de disefio se los denomina Test-Retest y se caracterizan por ser una buena estrategia para evaluar los resultados de un
tratamiento en un grupo de personas. Aqui el investigador define inicialmente la muestra con la que trabajara, luego aplica
instrumentos de medicion en la fase previa del tratamiento (Test), una vez concluida las mediciones administrara el tratamiento
(puede consistir en una 0 muchas sesiones donde aplique una o muchas técnicas), y finalizado éste volvera a realizar las mediciones
(con los mismos instrumentos) a la misma muestra (Retest). Como podras darte cuenta, en este disefio de investigacion cada

participante tendra dos mediciones.

I TEST _>ITRATAMIENTO _)I RETEST

T <COMPARACION> T

Al conjunto de las mediciones iniciales conformadas por todos los participantes es considerada como la Muestra 1, en tanto que la
totalidad de las mediciones realizadas en la etapa de Retest conformaran la Muestra 2. De aqui proviene la nocién de muestras
relacionadas o apareadas (dos muestras que estan constituidas por dos mediciones -realizadas en momentos distintos y con los

mismos instrumentos- de todos los participantes de una investigacion).

Veamos un ejemplo

Supongamos que hemos desarrollado un procedimiento de 4 sesiones para disminuir la ansiedad en profesionales de la salud que
trabajan realizando guardias en hospitales publicos y deseamos saber si efectivamente hay un descenso en los niveles de ansiedad
una vez administrado el programa de intervencion.

Seleccionamos una muestra de 30 profesionales con altos niveles de ansiedad; por lo que, lo primero que haremos, sera tomar las
mediciones de la variable para la totalidad de los participantes, teniendo la precaucién de asignarle a cada uno de ellos un cadigo
para identificarlos adecuadamente en la segunda medicién y hacer efectiva la comparaciéon de los puntajes obtenidos.
Posteriormente se realizara la implementacion del tratamiento a la totalidad de los participantes, lo que demandara algun tiempo
considerando que habiamos disefiado un procedimiento de 4 sesiones; y, finalmente, luego de haber finalizado la intervencion

tomaremos una ultima medicion.



& Participante & Ansiedad Pre-tratamiento | & Ansiedad Pos-tratamiento

1 | a001 80 79
2 | a002 74 T0
3 | a003 86 84
4 | a004 71 75
5 | a005 75 72
6 | a006 79 78
7 | a007 78 76
8 | a008 7 T4
9 | a009 84 82
10| a010 75 74

Figura 12: Matriz de datos de muestras relacionadas

En la figura 12 podemos observar cdmo se ordenarian los resultados de las mediciones realizadas. Por ejemplo, el participante

a001 presentd inicialmente un nivel de ansiedad de 80, luego del tratamiento obtuvo 79, asi sucesivamente.

Tabla 16.

Andlisis descriptivo para la variable Ansiedad Pre y Postratamiento

Descriptivas

N Media Mediana DE
Ansiedad Pre-tratamiento 30 79.5 79.0 4.27
Ansiedad Pos-tratamiento 30 78.6 785 4,71

Como podemos apreciar en la tabla 16, aparentemente existe una diferencia en los valores de media entre ambas mediciones.
Antes de la aplicacion del tratamiento los participantes tenian una media de Ansiedad de 79,5, luego los niveles bajaron a 78,6.
Para estar convencidos de la afirmacion debemos realizar una prueba de hipétesis bajo la suposicion de que la intervencion que
realizamos logré bajar los niveles de ansiedad de los participantes de manera significativa.

Estrategia paramétrica
El estadistico paramétrico usado para este tipo de analisis es la Prueba t de Student para muestras relacionadas o apareadas.
Supuestos asociados:

e Ladistribucién de los datos de la variable dependiente es aproximadamente normal

e Eltamafio de la muestra es mayor a 30

e Las variables tienen un nivel de medicion al menos intervalar.

Pasos
Formular las hipétesis nula y alternativa

o HO= Los valores de media en la variable Ansiedad Post-tratamiento NO son menores a los del Pre-tratamiento.
e H1=Los valores de media en la variable Ansiedad Post-tratamiento son menores a los del Pre-tratamiento.

Establecer el estadistico de prueba adecuado: Prueba t de Student para muestras apareadas

Seleccionar un nivel de significacion: Alfa de 0,05

Establecer la regla de decision



H, : X (Pre-intervencién) == X (Post-intervencion)

H; :X(Pre-intervencion) > X (Post-intervencion)

Calcular el valor observado del estadistico de prueba (Procedimiento mediante Jamovi)

Ejecutamos Andlisis > Pruebas T > Pruebas T para muestras Apareadas

Vanables Analisis
1 (= a a
o
¥ ¥ =< BE 4 O% 0O%
Exploracion Prugbas T ANOVA Regresion Frecuencias Factor EEDA seolmatrix

&L Partil  Pruebs T pars Muestras Independientes | @ anciedad Pos-tratamiento

1 | a001 Prueba T para Muestras Apareadas I 79 .
S 2002 Prugba T en Una Musstra o
3 | a003 84
4 | 2004 71 75
5 | a005 75 (2
6 | a006 79 73
7 | ab07 78 76
& | a008 7T T4

Figura 13: Captura de pantalla del procedimiento Prueba T para muestras relacionadas realizado mediante el programa estadistico

Jamovi

Luego configuramos el analisis como se mostrara a continuacion

variables  Datos  [NEREIER
I - o m] o
3 393 =+ BB 4n 0% 0O%

Exploracion Pruebas T ANOVA Regresion Frecuenciaz Factor PRDA sealmatrix
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Figura 14: Captura de pantalla de las opciones para el analisis de Prueba T para muestras relacionadas realizado mediante Jamovi

Resultados



Tabla 17.
Prueba de normalidad

Tests of Mormalit

T
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Como recuerdas, uno de los pasos previos a todo analisis paramétrico es saber si los datos cumplen con los supuestos del
estadistico a aplicar. Atentos que la muestra presenta 30 datos, tomaremos el andlisis de Shapiro-Wilk.
Enla Tabla 17 se puede apreciar que Shapiro-Wilk nos informa que, con un valor p de 0,091, los datos provienen de una distribucion

normal, por lo que habiéndose cumplido todos los supuestos podemos proseguir con el analisis paramétrico.

Tabla 18.

Analisis de diferencias de media para muestras relacionadas mediante Prueba t de Student

Prueba T para Muestras Apareadas

estadistico gl P

Ansiedad Pre-tratamiento  Ansiedad Pos-tratamiento T de Student 2.30 29.0 0013

Nota. Ha K hiedids 1 - Medids 2 & 0

Interpretacion de los resultados

Como hemos dicho con anterioridad, para llegar a una conclusion en la prueba de hipdtesis debemos comparar el valor p obtenido
del calculo, con el nivel de significacién (con el Alfa) que hemos decidido con anterioridad. Si el valor p resulta igual o menor al Alfa,
RECHAZAREMOS HO. Si el valor p resulta mayor al Alfa, ACEPTAREMOS HO0.

La tabla 18 nos muestra un valor de probabilidad asociado a la prueba t de Student de 0,013, siendo claramente menor al Alfa
(0,05), por lo que afirmaremos que se rechaza HO y que se confirma la hipétesis de que los niveles de Ansiedad fueron menores al

concluir el tratamiento.

Estrategia no paramétrica
El estadistico no paramétrico para este tipo de andlisis es la Prueba Rangos de Wilcoxon para muestras relacionadas
Supuestos asociados: esta prueba no exige normalidad en la distribucion de datos, admite tamafios muestrales pequefios y puede

u8sarse para el analisis de variables con un nivel de medicion ordinal.

Pasos
Formular las hipdtesis nula y alternativa

o HO= Los valores de media en la variable Ansiedad Post-tratamiento NO son menores a los del Pre-tratamiento.
e H1=Los valores de media en la variable Ansiedad Post-tratamiento son menores a los del Pre-tratamiento.

Establecer el estadistico de prueba adecuado: Prueba Rangos de Wilcoxon para muestras relacionadas

Seleccionar un nivel de significacion: Alfa de 0,05

Establecer la regla de decision



H, :Me(Pre-intervencion) <= Me(Post-intervencion)
H; :Me(Pre-intervencion) = Me(Post-intervencion)

Calcular el valor observado del estadistico de prueba (Procedimiento mediante Jamovi)

Andlisis > Pruebas T > Pruebas T para muestras apareadas (hasta aca el procedimiento es similar al analisis paramétrico)

Variables Datos Analisis
T a O (]
o
3 38 A gy 0% O%
Exploracién Prusbas T AMOVA Regresion Frecuencias Factor PEDA seolmatrix
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4 | a004 7 75
5 | a005 75 72
6 | a006 79 78
T | a007 78 76
& | ad08 77 74

Figura 15: Captura de pantalla del procedimiento para diferencias entre muestras relacionadas (no paramétrico) realizado mediante

el programa estadistico Jamovi

Luego configuramos el analisis como se mostrara a continuacion
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Figura 16: Captura de pantalla de las opciones para el analisis de Prueba Rangos de Wilcoxon para muestras relacionadas

realizado mediante Jamovi



Resultados
Tabla 19.

Andlisis de diferencias de media para muestras relacionadas mediante Prueba Rangos de Wilcoxon

Prueba T para Muestras Apareadas

estadistico gl P
Ansiedad Pre-tratamiento  Ansiedad Pos-tratamiento T de Student 2.36 29.0 0013
Noto. He B piedida 1 - Medigaz » 0

La tabla 19 expone un valor de probabilidad asociado a Prueba Rangos de Wilcoxon de 0,013, siendo claramente menor al Alfa
(0,05), por lo que afirmaremos que se rechaza HO y que se confirma la hipétesis de que los niveles de Ansiedad, considerando las

medianas, fueron menores al concluir el tratamiento.
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Recursos on-line
CALCULADORAS

e Calculadora de Prueba z: http://www.learningaboutelectronics.com/Articulos/Calculadora-de-prueba-de-hipotesis-

estadistica.php#answer

e Calculadora de Prueba T de Student: http://www.learningaboutelectronics.com/Articulos/Calculadora-de-prueba-T-de-

Student.php
e Calculadora de Valor de p para Prueba T de Student: https://es.docpid.com/calculadoras/valor-de-p

e Calculadora de Prueba de T para Muestras Relacionadas:

http://www.learningaboutelectronics.com/Articulos/Calculadora-de-prueba-T-para-muestras-relacionadas.php

e (Calculadora de Prueba T para Muestras Independientes: http://www.learningaboutelectronics.com/Articulos/Calculadora-

de-prueba-T-para-muestras-independientes.php
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e Contraste de hipdtesis para la media:

https://proyectodescartes.org/uudd/materiales_didacticos/inferencia_estadistica_JS/contrasmedia.htm

e Para varias simulaciones:

https://proyectodescartes.org/uudd/materiales_didacticos/inferencia_estadistica_JS/index.htm
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