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Introduccion

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

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

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

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

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

Es deseo del autor, contribuir en el lector en la adquisiciéon de conocimiento que se aplique
en el mundo practico y que ayude a su interpretacion teodrica. Si no fuere el caso, se espera
que al menos sirva como otro peldafio util a escalar en el logro de su formacion académica
y/o profesional.
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Capitulo 1. Software SPSS

IBM® SPSS” Statistics

Version 20

Licensad Materals - Propeny of 1IBM Corp, © Copyright I1BM Corporason and ts Scensors 1989, 2011, 1BM, |1BM logo, ibm.com, and SPSS
are wademarks or registered trademarks of Intermational Business Machines Corp., registered in many jurisdictions worldwide. A current
ligt of IBM rademarks s avaslable on the Web at www.ibm comiegalicopytrade.shtmi. Java and all Java-based trademarks and logos are
trademarks or registered trademarks of Oracle and/or its affiliates. Other product and service names might be rademarks of IBM or other
companies. This Program is licensed under the terms of the license agreement accompanymng the Program. This icense agreemeant may

be either located In a Program directory folder or libeary identified as Licensa or Non _IBM _Licanse. if applcable, or provided as a printad
license agreement. Please read the agreement carefully before using the Program. By using the Program you agree 1o these ferms

L,
faVa

Cownni |

Fuente: SPSS 20 IBM
1.1 SPSS. éQué es?

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

1.2 SPSS. Historia

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

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

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

* PASW Statistics 18.0.2 - abril 2010

* PASW Statistics 18.0.3 - septiembre 2010

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

* [BM SPSS Statistics 20.0.1 - marzo 2012

» [BM SPSS Statistics 21.0 - agosto 2012

» IBM SPSS Statistics 22.0 - agosto 2013

» [BM SPSS Statistics 23.0 - agosto 2014

» [BM SPSS Statistics 24.0 - junio 2016

Fuente: recopilacién propia

1.4 SPSS. Presentacion

SPSS es un conjunto de potentes herramientas de tratamiento de datos y anadlisis
estadistico; funciona mediante menus desplegables y cuadros de dialogo. La pantalla de
version se presenta como la Figura 1.2

Figura 1.2. SPSS Pantalla de Presentacion con Version

IBM® SPSS” Statistics
Version 20

Licensed Materials - Property of IBM Corp. @ Copynght |1BM Carporation and its kcensors 1889, 2011, 18M, IBM loga, bm.com, and SPSS
are rademarks or registerad trademarks of international Business Machines Corp., registered in many jurisdictions worldwide. A current
list of IBM trademarks is avalable on the Web at www.bm_comiegal'copytrade.shtml, Java and alf Java-based trademarks and logos are
trademarks or registered rademarks of Oracle and/or #s affiiates. Other product and senvice names might be rademarks of IBM or ather
companies. This Program is icansed under the terms of the license agreemant accompanying the Program. This icense agreement may
be either located in a Program directory folder or ibrary identified as License or Non IBM License, # appicable, or provided as a pinted
license agreemant. Please read the agresment carefully before using the Program. By using the Program you agree to thase terms

e

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

Figura 1.3. SPSS Pantalla de Inicio
#23 1BM SPSS Statistics 20 =)

|BM SPSS Statistics

£Queé desea hacer?

@ @k:ﬁhrir un grigen de datos existente

PR = u ©) Ejecutar el tutorial
C:WUsers'Juan\Desktop\201502108\Respaldos| i
CAUsers\JuamiDesktop\ebook statisticsWIDED
ClsersUuan\Desktop\DCA Investigacion Cua -
@ (&) Abrir otro tipo de archivo

a— T © Crear una nueva
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bases de dalos

) Infroducir los datos

) Ejecutar una consulta existente

[T Mo wvolver a mostrar este cuadro de didlogo [MJ m}

Fuente: SPSS 20 IBM

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

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

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

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

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

* Ejecutar una consulta existente.

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

Se puede obviar la anterior ventana presionando:

BCancelar.

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

opcion:

No volver a mostrar este cuadro de dialogo

Aceptar
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1.6 SPSS. Cuadros de didlogo

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

Figura 1.4. Contenido del cuadro de dialogo Frecuencias
Lista de variables seleccionadas

Lista de variables
del archivo de datos

) Frecuencigs
Variables:
& |ABC [1ABC] ﬂ & IFMC [IFNC] —
& wic Iwic) ' & NSEC2NSEC2]
& NSEC1[NSEC1] & IFRC[IFRC] <« Botones
& NSEC3[NSEC3] P KizKiZ | —— especifico
& NSEC4 [NSEC4] -
& NSECS [NSECH]
& KK
& K3 K13 | |
£ K14 1K1 e
[/l Mostrar tablas de frecuencias
[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecm][ Cancelar ][ Ayuda <8 Botones
comunes

Fuente: SPSS 20 IBM

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

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

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

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

cual apunta ahora en la direccién contraria. =l

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

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

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

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

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

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

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

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

la Ultima vez que fue abierto y lo cierra.

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

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

@ Descriptivos
Variables: [QPQQHEH— Botones especificos
& |ABC [IABC] ﬂ & IFNC IFNC) : :
& IFRC[IFRC] & NSEC3INSEC3] | (S00slER
& WIC IWIC] & NSECS5 [NSECSH]

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

& KK
& KI2Z[KI2]

A K111 bl

"] Guardar valores fipificados como variables

[. Aceptar J[ Pegar .][E.astabiece;][. Cancelar J[ Ayuda ]

Fuente: SPSS 20 IBM

1.7 SPSS. Subcuadros de didlogo

Los botones especificos poseen la peculiaridad de ir acompafiados de puntos suspensivos:
Estadisticos..., Opciones... (IBM,2011a).Sirve para recordarnos que se trata de botones que
conducen a subcuadros de dialogo que estan colgando del cuadro de dialogo principal.
Ver la Figura 1.6
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Figura 1.6.Cuadro de dialogo Descriptivos y s e :
, . . Ll Descriptivos: Opciones
subcuadro de dialogo Descriptivos: Opciones & E i
¥ Media [ suma
@UEECI’IPI VoS | gg 1'{I!.l ........... H ——v =
. ~Dispersion-
Variables: —_—
2 a Opclones... T

& \ABC [IABC] ‘J & IFNC[IFNC] [ Desviacidn tipica [f Minimo

& FRC[IFRC] & NSEC3INSEC3] Bootstrap... e PR

& WcIwIc) & NSECS NSECH] L Varianza I_q{‘l Maximo

& NSEC1 NSEC1) — ("] Rango [] E.T. media

& NSEC2[NSEC2] w == :

& NSEC4 INSEC4] -Distribucion-

& K1) :

& 2K | [ Curtosis [] Asimetna

& b -

7] Guardar valores tipificados como variables rCrden de presentacidn-

[ Aceplar ],‘ Pegar ][_Easlamecmj[ Cancelar J[ Ajuda | @ Lista de variables
©) Alfabético
© Medias ascendentes
© Medias descendentes
F te: SPSS 20 IBM
e (continuar] | cancelar ||_Ayuda |

1.8 SPSS. Ventanas

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

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

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

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

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

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

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

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

1.8.1 SPSS. Ventana Editor de datos

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

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

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

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

T tin sl |Compuria_se_drizedd - B0 5957 Seeima o Edbor 4o detos = =

Ahen Edicén  ¥er [alas  Transirvor  Anain  wksbeg arech G
i

Scan  Abdssen Ve A

SEer . o B - |
H [ "9 “ 1
= i it il 1=

Vila de datos | Vil 02 variables

BM SPSS Stalizics Processor esia lish

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

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

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

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

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

Actevs Edicion Wer Dalos  Transformar  Analzar  Markedng diredo  Grificos  Utidades  Vantana  Ayuda

¥ 1 |
ENN E

Hombre Tepa Anchura  Decimales Etigusta Valores Perdidos  Colummas Alingacicn Kedida R

=

[ e
| |“'1'.il

505 wd'd

Wisks dm dama  ynda e varabiey

Bl SP5S Sisfmiics Procsaxar saia inda

Fuente: SPSS 20 IBM

I.-Nombre.-El nombre asignado a cada variable debe ser Unico, no se puede tener nombres
duplicados, el primer caracter del nombre de la variable debe ser una letra o uno de estos
caracteres: @, # o $; los caracteres posteriores puede cualquier combinacion de letras,
numeros, que no sean signos de puntuacion, punto (.), lo recomendable es que este nombre
sea una abreviacion o simbologia del nombre real de la variable (esto se realiza dandole una
codificacion, el cédigo o nombre no debe ser mayor de 8 caracteres). Por ejemplo, si
tenemos las siguientes variables. Ver Figura 1.9.
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Figura 1.9. Ventana Editor de datos: vista de variables
) "WEB_MKT_Digttelsev [Corunita_de_datos]] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Archivo  Edicién Ver Dstos  Transformar  Analzar Markeng directo  Gréfcos  Utlidades  Ventana  Ayuda

AHEBex BLEAABIRLT 100 %

[ | Nombra Tipa Anchura | Decimales Etiquata Valores Pardidos  Columnas ~ Adineacidn Medida Riod
1 ] Kurndnica 3 i} i Ninguna Minguna 4 B Centrada o Escala % Enirada
2 Vi Humérico 1 1] Tamafio da la empresa {0, Empresa... Minguna 3 W Derechs ¢ Escala “ Entrada
3 X1 Hurménico 3 i Wb tecnologia Ninguna Minguna 4 E Centrade  ¢” Escala “ Entrada
4 s Muméingco K} 1 Web pracio dal sericio Minguna Mirguna 4 B Contrado f Escala % Enirada

Fuente: SPSS 20 IBM

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

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

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

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

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

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

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

Figura 1.10 SPSS Tipos de variable

Archive  Edcign  Ver Daboa Transformsd Analizar  Mareelng direchd  Grdficos  Ulilidades  Venksna Ayoda

SH8E -~ Bl BN B 109 %

i Maomibire Tipe Anchura  Decimales Ebiqueta Walores Perdidas Columnas Afinpaciin Medida Raol
1 A_15hHE# Bumdrico a8 2 Hinguna Minguna -] 3 Derecha Desconocida “w Entrada
13 Tipe de varisbie [
& Mumérico|
0 Coma ANCHURE S &

Fains. Cilras decimases: [2 |
2 Motaodn oentifica e d
2 Fechg

O Dhditar

) Momeda personalzacs

£ Cadena

£ Hyménco restringedo (enders con oevos inkciales

El ipo Mumérico ubliza of aqusie de agrapaciin de dighos, misntas que
8 Mumético resbingido nuncs uliizs sgnepacidn de digios.

[_Acaptar | | cancerar | | pyuaa |

Fuente: SPSS 20 IBM

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Figura 1.11. SPSS Etiquetas de valor

Archive  Edicidn  Wer Dabos Transformar  Analizar  Markeng directo  Graficos  Utilidades  Venlana  Ayuda
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Efiqueta |
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1B 8PSS Statistics Proceasor esta listo
Fuente: SPSS 20 IBM

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

Valor: 1; Etiqueta: Hombre

Anadir

Valor: 2; Etiqueta: Mujer

Anadir

Aceptar

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

-No sabe

-No responde o se niega a responder

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

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

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

Figura 1.12. SPSS Ventana de valores perdldos

1 J-.t- "'H SN, = i = y . i
@ 0 TN :
—_ : = 3 i o N L)
| Mombre Tipo Anchura  Decimales Etaqueta Valores | Parddos |Culumras Alineacidn Medhda Red
1 A 152me FMumanca B 2 Hinguna Hinguna B 3B Deracha Desconacido “ Entrada
't,-! Valores penddcs E
& po hay valores pardidos
0 valores perdidos discrebos
O Rangh mas un vakor perao discraby apokonal
L Acoptar | | cancatar || apusa

q i " }

Wista de datos  Vista de variables

B SP535 Stafistics Processor esti listo

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

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

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

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

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

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

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

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

i Medida |

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

El género, el estado civil, etc. ]

| Medida = |

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

Medida
[&5 Nominal

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

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

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

. Rol
_\u Entrada

“Entrada. La variable se utilizara como una entrada (por ejemplo, predictor,
variable independiente).
Rol

©Obetive ¥ gbjetivo. La variable se utilizara como una salida u objetivo (por ejemplo,

variable dependiente).
Rol
'E} Ambos
' Rol
(O Ningura
' Rol
[E8 Particién

b | - 1 7 -
'Ambos. La variable se utilizara como entrada y salida.
_“INinguna. La variable no tiene asignacion de funcién

" Particion. La variable se utilizara para dividir los datos en muestras
diferentes para entrenamiento, prueba y validacion.
Rol
=== Dividir ~ Dividir. Las variables no se utilizan como variables de archivos divididos en
IBM® SPSS® Statistics
La asignacion de roles sdlo afecta a los cuadros de didlogo que admiten asignaciones de
roles.

1.8.4. SPSS. Ventana de resultados y Navegador de resultados

Es la ventana donde aparecen los resultados de los analisis realizados con el programa (ej.
teclee Analizar->Estadisticos descriptivos->Frecuencias, con una base de datos
previamente cargada, eligiendo las variables), se presentara una ventana emergente como
la Figura 1.13.

Figura 1.13. SPSS Ventana de resultados
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Fuente: SPSS 20 IBM

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

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

1.8.5 SPSS. Ventana de graficos

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

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

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

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

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

1.9 SPSS. Barras de menu

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

[ | Edicén ver Datos Transformar  anaizar W 1.-Menu Archivo.- En el caso de Editor de datos, si

Muevo * nos situamos en el menua Archivo, de la barra de
e " menus, entre las principales opciones podemos
(2D Leer datos de texto. rescatar:

= e Nuevo. Crea un nuevo Archivo de: Datos,
: Sintaxis, Resultado y Procesos.
e Abrir. Abre un archivo de: Datos, Sintaxis,

Guardar coma

il Guardar todos los daios

% Exportar 3 base de datos Resultado y Proceso.
S M et et S e * Abrir base de datos. Nos permite: Abrir una
o et nueva consulta, Editar consulta y Ejecutar consulta.
Mogirar informacién del archive de datas b . . .,
I Caché de los daios * Abrir datos de SPSS Data Collection. Abrira
8 los datos que se encuentran en la coleccion de SPSS
%' Cambiar senddor..
Reposdonio b 33
4 Presenlacion praliminar
L imprimnir Cirl+P
Detosz usados recientaments L

APCNROS USAT0S recientements " Fuente: SPSS 20 IBM

Salir



* Leer datos de texto. Nos permite leer datos de tipo texto que tengan las
terminaciones en: *.txt, *.dat, *.csv.

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

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

terminacion *.sav.

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

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

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

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

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

e Imprimir. Imprimird el conjunto de datos.

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

recientemente.

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

recientemente.

« Salir. Saldra del programa.

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

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

2.-Menu Edicion.- Las opciones de Edicién son las habituales opciones de Windows

| Edicidn | Ver Dalos Transformar

| B2 nsentar variable

| ¥ nsertar caso

=3

| Esiracaso.

| Js.;. Ir a la variable:...

[ Opciones...

Fuente: SPSS 20 IBM

(Deshacer, Rehacer, Cortar, Copiar, Pegar, Buscar, Buscar
siguiente, Reemplazar).
A esta se suman:

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

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

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

* Iral caso. Nos desplaza a un caso determinado.

 Ir a la variable. Nos permite desplazarnos a una
variable determinada.

* Opciones. Nos permite personalizar y definir
diferentes opciones como son: General, Visor, Datos, Moneda,
Etiquetas de los resultados, Graficos, Tablas de pivote,
Ubicacién de archivos, Procesos, Imputacion maultiples, Editor
de sintaxis.
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3.-Menu Ver.- Esta opcion permite presentarnos diferentes barras:

Wer [Datos Transformar  Analizar

Marketin

Barra de estado.

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

o Cuadricula

1 4 Etiquetas de valor

B BB 1iarcar datos imputados

Eyente: SPSS 20 IBM
Variables

Ctrl+T

* Barras de herramientas.

* Editor de menus.

* Fuentes. Permite seleccionar la fuente.

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

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

* Variables. Nos desplazamos a la ventana
de Variables.

Datos IIransfarmaJ Analizar  Marketing directo G

.. Definir propiedades de variables. .
y Definir nivel de medicidn para desconocido.,
& Copiar propiedades de dalos
& Definir fechas...
§E| Definir conjuntos de respuastas maltiples...
Validacion LS
F—:-:} Identficar casos duplicados..
FJ Identificar casos atipicos...
(53 Ordenar casos...
ﬁ Ordenar variables_..
= Transponer
Fundir archivas »
= Reestructurar..
=21 Agregar
Disefic ortogonal »
T Copiar conjunto de datos
== Dividir archivo..
EF selaccionar casos...

£1’5 Ponderar casos...

Fuente: SPSS 20 IBM
| Transformar Iﬁnalizar Marketing direcio

Graficos

fi Calcular variable
E Contar valores denfro de los casos...
Vvalores de cambio..
[ Recodificar en las mismas variables._.
E Recodificar en distintas variables
Recodificacion automatica..
[FE agrupacién visual..
(s intervalos dptimos
Preparar datos para modelado »
[ Asignar rangos a casos ..
F asistente parafecha y hora .
[ crear serie temporal
HE Reemplazar valores perdidos

@ Generadores de nimeros alestorios. .

&

Fuente: SPSS 20 IBM

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

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

Estadisticos descriptivos
Tablas

Comparar medias
Modelo lineal general

Modelos lineales genearalizados

¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥

Modelos mixtos

v

Correlacionas
Regresion »
Loglineal *
Redes neuronales »
Clasificar »
Reduccidn de dimensiones »
Escala »
Pruebas no paramétricas L
Predicciones "
Superviv, »
Respuesta multiple *
Eﬂ Analisis de valores perdidos. ..
Imputacidén mudltiple »
Muestras complejas »
Confrol de calidad »

B cura cor

Fuente: SPSS 20 IBM

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

Fuente: SPSS 20 IBM

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

dialogo Generador de graficos.
_ Utilidades  Ventana Ayuda
‘H Generador de graficos...
[ selector de plantillas de tablero,
Cuadros de didlego antiguos 2

Fuente: SPSS 20 IBM

m Markeung dwrecto  Grancos 6. Menu Analizar.-Desde esta opcion se ejecutan todos
los procedimientos estadisticos
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Barras...

Barras 3-D...

B Lineas...

B ireas..

i Sectores..

Maximos y minimos...
E Diagramas de caja...
E Barras de error...

[ Pirdmide de poblacidn.
[ DigpersiéniPuntos.
kil Histograma. .
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IUﬂIIdEII:IE'S |'~rentana Ayuda

ST vanables..
B Panel de confrol de SGR..
=) Mdentficadores de SGR

9.-Menu Utilidades.-Permite cambiar fuentes, obtener
informacion completa del archivo de datos, acceder a un ;
p ] il Asistente de punluacian
indice de comandos SPSS, etc. (5} Fusioner modsio XL

| Comentarios del archiva de datos
g DI}:TIH" conjuncs de variables

\¢h Usar conjuntos da vaniables.

L

"'a

b Ejecular proceso.

¥ Unidad de produccidn..
Funcidn de conversidn de mapas
Cuadros de didlogo personalizados b

Grugos de exdensidn ]

Fuente: SPSS 20 IBM

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

|‘u’entana | Ayuda

= Dividir

Minimizar todas las ventanas

1 1 *Resultado [Documento] - IBM SPSS Statistics Visor

i Ayuda
2 CKM_INNOV.sav[Conjunta_de_datos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
@ Temas
Fuente: SPSS 20 IBM i Tutorial
Estudios de casos

Asesor estadistico

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

Algoritmos

Fuente: SPSS 20 IBM Inicio de IBM SPSS Products

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

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

SEOM e~ BhyA h 2 B 00 "

Las cuales describiéndolas son:
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e ., .
Deshacer una acciéon del usuario

i

o
il

|

Insertar caso

Seleccionar casos

Guardar este documento

Volver a hacer una acciéon del usuario

Al
Imprimir i, B Etiquetas de valor

Dividir archivo

Insertar variable

Iniay e

Ir a caso

ie®i Recuperar el cuadro de diadlogo ﬁUtilizar conjunto de variables
Recientes

Fuente: SPSS 20 IBM

3HRR e ARG 0N ERRIM ¢y +=- B 71

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

; 5 ITr a caso f Buscar

= Abrir resultados

H,Guardar = Seleccionar tltimos resultados
= L=
= Imprimir Wi Asociar auto proceso

o

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

) Exportar 9 Ejecutar proceso
Ej Ir a datos E Designar ventana
& Ir a la variable % Variables
@ . “9 . ,
Mostrar todas las variables Corregir ortografia

Fuente: SPSS 20 IBM

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

€ += Bl Ths

Describiendo alguna de las opciones, tenemos:

ld Ocultar elementos
seleccionados

Ascender
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-

Degradar — Insertar encabezado
“% Expandir elementos de titulares i Nuevo titulo
seleccionados
Contraer elementos de titulares == Nuevo texto
seleccionados

I“K Mostrar elementos
seleccionados

Fuente: SPSS 20 IBM

1.11 SPSS. Archivos de trabajo

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

Archivo | Edicion Ver Datos Transformar Analizar  Marketing directo  Grafi

Huas 4 IJ Datos
Abrir " | & sintaxis F
; k -

Abrir base de datos (¥ Resultado I
(&) Leer datos de texto... 3 -
= @ Proceso

i -

Fuente: SPSS 20 IBM

39



Abrir un archivo.-Podemos abrir un archivo

de datos SPSS, que este previamente bt o
almacenado, tecleando: Archivo->Abrir - Buscaren | CKliruno JaGkE
>Datos. (3 CHM_INNOY sav

E-:Il-:ac'-n Wer Datos  Transformar  Analizar  Marketing directe  Graficos
LB

Nusvo 4

Abrit base da dalos B

o Sintaxis..

() Leer datos de ledo ) Resultados
3 3

i Proceso

Nombrede arciv: | | [ ]

Archikos de Upo: |SFS‘SS1aTi5ticsr,’.aa'-'.l '| lﬂ,

Winimice [as longitudes de cadena en funcidn d los valores obsenvados LCaniar_

Fuente: SPSS 20 IBM ——————— i)
Recuperar archivo de Repositoric... |

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

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

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

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

El SPSS reconoce los siguientes tipos de archivos:

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Figura 1.16. Cuestionario CKM_MKT Digital

VARIABLE INDICATOR AUTHOR

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

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

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

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

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

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

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

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

Xs wrong customer

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

Fuente: propia

La Figura 1.17. Representa parcialmente los datos para

analisis, capturados del

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

Likert

Fi§ura 1.17.Tabla Excel a importar a SPSS

Inseriae Dusefa de pagina Farmuilas Datas Ravisar Viila Acrobat
_.. do Cortar Calibdi =1l " AN

3 Copiar =
e :_|.1 N & § - 4 . = &=

Al - R Rl |

Al B c D E F g1 H:| :) | K| L| M| N|D|PF | Q|R|S T| U | Vv W X | Y| I |AAlAB]AC AD

I ID |AGE GEM EDU TEMPL BO FO SIZE X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 XB X3 XIO X11 X12 X13 X14 X15 X16 X17 X18 X195 X20 X221 X22 X213
¥ 1 30H LC 12 BO 185 3925 5948 49 6 68 47 43 5 51 3.7 B2 B B4 B5 39 25 59 48 49 6
3 2 29M Ma 10 FO 2 B2 A7 51 7.2 34 79 31 53 55 4 39 43 49 57 653 75 45 &8 T 3.6 43 41 3
4 I 3H LC 15 FO 3 92 34 56 56 54 74 58 45 62 46 54 4 45 B9 84 9 57 55 24 84 48 71 67
3 4 36M 5SEC 3 BO 1 64 3.3 3747 47 45 B8 T 3643 41 3 48 6 7.2 45 88 Ff 36 43 41 3
B 5 54H PRIM 3 BO 3 9 345246 22 645 68 61 4545 35 35 71 66 9 B5 39 25 59 48 49 6
! 6 G3IM  Ma I BO 4 6.5 2.8 3.1 4.1 4 43 3.7 85 51 3.5 3.6 4.7 3.3 4.7 63 61 B4 54 53 4.1 38 44 5.5
B 7 23 H uc 5 FO 569 37 5 26 21 23 54 B9 48 25 21 42 2 57 7B 72 5 2.6 21 23 54 89 48
3 8 IBM LUC 3 BOD 1 62 3.3 39 48 4.6 3.6 51 69 54 48 43 63 3.7 63 58 7.7 26 21 23 54 89 48 235

Fuente: Excel 10 Microsoft

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

En el cuadro de dialogo de Abrir datos:
-Buscar en: Disco Local (C:)
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-Nombre de archivo: ejemplo
-Archivos tipo: Excel (*.xls, *xlsx, *.xIsm)
-Abrir
En el cuadro de dialogo de Apertura de origen de datos de Excel (Figura 1.18)

Figura 1.18. SPSS Cuadro de dialogo importacion
11 Bperturs de origen de datos de Excel

ChlsersJuanDeskiopiCKM_LIBRO 3=

Hioja de rabaje

Rango:

o Leer nombde de variables e |a primera fla de dalos

=

Anchura maxima para 135 columnas de cadena Ea?_’.‘ﬁ?

Fuente: SPSS 20 IBM

En la Ventana de Apertura de origen de datos de Excel
-Leer nombre de variables de la primera fila de datos: Leera la primera fila como nombre de
las variables (tienen que estar marcadas, siempre que la primera fila corresponda al
nombre de las variables).
- Hoja de trabajo: Seleccionamos la hoja donde esta nuestros datos (nos llega a mostrar las
hojas que tienen datos).
-Aceptar
Apreciaremos los datos en el Editor de datos del SPSS, la Vista de datos y Vista de
variables (que se debera actualizar segun sea el caso). Ver Figura 1.19.

Figura 1.19. SPSS Vista de datos

T3 SCHM_LIES s [Ctnpurt_de_deeal] - 1BV SPS5 Statistics Edvor de e,
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draco  Grificos  Ublidades  venbna  kuda

FHe R e~ BhA W SR ELE 109 %
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SEC
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LY

1280 1
12 FO 2
15 FO 3
380 1
§B0 k]
T80 i

Vista de variables
3 R0 LIBRO 5o [Conjunto_de_ datosl] - B8 SPSS Statistics Edtor de detos

e Edcén Ve Dalos Transdormar Analicsr  Maveling dvecs Gedbcos  UMidades  Venlana  yuda

SRS M~ BLFA NN
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1
2
3
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]

]

Fuente: SPSS 20 IBM

| Homixe
1+]

AGE

GEM

EDU
TEMPL
BO_FO

Tipa
Hamérico
Mamanca
Cadena
Cadena
Mamanca
Cadena

Anchura  Decenales

il L)
" ]
1
']
" o
2

L) wom

B5 39 25 594849 60 6B AT 43 506137 B2 0084 85 39 25 &3 48 49 60

B2 2751 123475 39 5355 40 39 43 45 5T ob 15 45 BE ro 16 43 44 30

82 34 56 56 54 T4 GB 45 62 46 64 40 45 8D A4 DD ST BE 24 44 4R T 67

64 33 70 3T AT AT A5 BB 7O 36 43 41 30 48 60 T2 A5 BE To £ 7 43 41 3@

B8 34 52 4822 60 45 AR B 48 45 3F 15 79 66 00 BE 3% 26 E8 4B 43 B4

65 38 3% 41 404337 B5 51 95 36 47T 33 47 63 61 &4 54 53 41 58 a4 5%

B 100 %

Valores Perddos | Columnas
Wertfier HNrguna Minguria 2
Manager's Age rguna Mngura 4
Male/Female Hrguna MNingura 3
Nivel Educatho {0, Low than . Mingura 4
Tima a5 Manager Mrgng Mnguna 5
Back Ofice! Front Office Himguna Minguna 5
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Para guardar los cambios realizados, Teclear: Archivo ->Guardar
Especificar el nombre, sera guardado en formato SPSS (*.sav)

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

Nota: Formatos disponibles: Figura 1.20. SPSS Guardando archivo importado
-SPSS Statistics (*.sav) ol &
*
-SPSS 7.0 ( -SaV) Buscar en: | Desop o AliEE
*
-SPSS/PC+ ( 'Sys) | 201502108 dca2015 enfredstas elaok sirucural equations
-ASCII en fOI‘matO fl]O (*dat) 2016 i scimago -bodks y aiculos T Publicacionas
E 121 (*xl 2160708 GG Craacion de Escalas |, ebook multvanant analjses JULHODELS
-EXxcel 2. ( X S) DCA Imestigacion Cuaritatica #Ba0kSPSS 0ECD
-Excel 97 a 2003 (*.XIS) BCA Prainpep 2016 |\ abook 3PS5 2 PRODEP
DCATesis #hook staliskics peay libro EB
-Excel 2007 a 2010 (*.xIsx) L o
L Ll

-dBASE IV (*.dbf)

% Conservar 33 de 33 vanables. [ .H'Niaﬂu_ ]
-dBASE 111 (*.dbf) i I
-SAS v6 para Windows (*.sd2) - < o)
-SAS v6 para UNIX (*.ssd01) pa— Lo
-SAS v6 para Alpha/OSF (*.ssd04) i it
-Version 9+ de SAS para Windows il i
(*.sas7bdat) e
-Version 9+ de SAS para UNIX pmantaiontin.
(*.sas7bdat)

-Transporte de SAS (*.xpt)

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

Fuente: SPSS 20 IBM

Figura 1.21. SPSS seleccionando variables para analisis de datos

f

| m " i ﬁ .Q Frecuencias [l

S e Variables: | adiaticos |
Variables; " - — - Estadisticos...

2 BackOmcal Fron. |8 \EpladEtons o) & Back Ofice/Fron.. (= &b K- Information .. ~

& Firm's Siza [SZE] Granges.. & Firm's Size [S1ZE] | &' X2 -nformation abo Lﬂﬁg—_

*'?‘_ %1 Anformation fr., armato & X3 -Anformation . i A5 -Negative Side E.. Formao,.

&b 2 Anformation a... | @E‘“"—“‘*—‘— &5 X4 Infarmation a.. ‘ | )

&b K3 Anformation 1 - o X6 Negatve Sid [,«,l ; ;

& )7 Negative Sid
& X3 -Negative Sid.
&b X9.-Negative Sia.
el Y10 Knnwl=dns

& 14 Anformation a_..
& 15 Hegative Sid
&b %5 -Hegative Sid
A V7 banate Sid

pET——— .
EIE

¥ Mostrar tablas de frecuencias o Mostrar tablas de facuancias

[_pcrstar | Bestaviecer | Cancear || Awoa (_toopa || Pogar | Rostabcar|_Concwtr | s |

Fuente: SPSS 20 IBM

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

ultimos solo se pueden editar si se los guarda de esta forma.
Teclear: Archivo -> Guardar

-Especificar la direccion donde sera guardado.

-Nombre de archivo: (colocar el nombre)

-Guardar como tipo: Archivo del visor (*.spv)

-Guardar

-Especificar la direccion donde sera guardado.

0 teclee Archivo ->Guardar como...

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

Figura 1.22. SPSS aceptar analisis de datos

3 Fracuencies E
ganables: | Esadisicos.. |
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| il X7 -Nagaive Sid
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| s X8 -Megative Sid
L w30 Knorisdne 5

o Mosirar lablas de fecusndas

el Sy

Fuente: SPSS 20 IBM

Lo que arroja los resultados, de la Figura 1.23.

Figura 1.23. SPSS resultados analisis de datos

Archivo Edicdén Wer Datos Transformar Inserar Formasto  Analizar  Markefing direcle Graficos  UWilidades  Ventar

T HEE A - = Wi o &= P B

= & res o =+ Frecuencias
B=-- [E Frecuencias
=] Titule [Conjunto_de_datosl] C:\Users)\Joan'Desktop'WCEM LIBRO.saw
I hotas
LE Conjunto de dato:
L Estadisticos Estadisticos
S| Tabla de frecuens M5 - Megative
=) Titulo Side Effects of
__E XA -nfonmath 1 - W2 Customer
L »2 -tnformati Infarmation Infarmation Integration by
L x5 -tegative from about the Customer's
Customer Custamer Personality
4 Validos zoo 200 200
Pardidos [x] =] o
] Tabla de frecuencia
WA-Anfor o
Forcantaja Porcaniaje
Fracuencia | Porcenlaje wvalido acumulada
Wakidos 50 2 1.0 1.0 1.0
5.1 2 1.0 1.0 2.0
== - am an an

Fuente: SPSS 20 IBM
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Exportacion.-Esta opciéon nos permite Exportar los resultados a diferentes formatos,
presentandonos la siguiente ventana de exportacién de resultados.

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

-Objeto a exportar: Todos;

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

-Nombre de Archivo, Examinar.

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

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

Figura 1.24. SPSS Exportacion
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Fuente: SPSS 20 IBM

Nos permite guardar en diferentes formatos, como:

-Excel. En diferentes versiones.

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

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

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

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

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

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

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

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

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

-Ingresar Variable de destino: por ej. LNX

-Asignar Expresion numérica

-Buscar en Grupo de funciones: Todo

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

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

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

Flgura 1.25. SPSS Menu Transformar a Logarltmo Neperiano una varlable
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Capitulo 2. Técnicas Multivariantes

2.1. Analisis Multivariante. Antecedentes

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

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

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

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

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

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

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

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

Sin embargo, para ser considerado verdaderamente multivariante:

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

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

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

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

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

Técnica Multivariante Valor Teérico

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

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

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

Fuente: propia

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

2.2. Tipos de escala de medida

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

Los tipos basicos de datos:

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

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

2.2.1. Tipo de escalas de medida no métricas

Son de tipo:

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

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

Figura 2.2. Ejemplo de escala ordinal

Servicio A Servicio B Servicio C

Baja Calidad Alta Calidad

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

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

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

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

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

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

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

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

-Errores en la entrada de datos

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

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

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

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

fiabilidad de la medida.

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

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

Existe la opcién de desarrollar mediciones multivariantes, llamadas también escalas

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

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

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

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

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

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

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

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

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

para dichas pruebas.

2.6. Introduccion a las pruebas paramétricas

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

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

Figura 2.3. Prueba estadistica de una cola

Nivel de significatividad

Distribucion A Distribucion B

‘ »

. Potencia= 1-Beta

Beta Alfa
Fuente: Hair et al. (1999)

2.7. Significatividad estadistica y potencia estadistica

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

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

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

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

Distribucion A
Nivel de Nivel de

significatividad | significatividad

Distribucion C Distribucion B

- - e S—

0.025 0.025
Fuente: Hair et al. (1999)

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

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

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

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

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

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

Realidad
Ho=Cierta Ha: Falsa

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

Fuente: Hair et al. 1999

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

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

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

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

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

Figura 2.6. Nivel de error y significado

Nivel de error Significado

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

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

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

Fuente: Hair et al. 1999

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

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

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

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

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

Fuente Cohen (1977)

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

-Problema 2: el investigador debe determinar el nivel alfa y el tamafio de muestra
necesario de cada grupo. La especificacion de un nivel de significacion de un 0.01 requiere
una muestra de 200 por grupo para conseguir el nivel deseado de potencia del 80 por
ciento. Pero si se relaja el nivel Alfa, se alcanza la potencia del 80 por ciento para muestras
de 130 para un nivel Alfa 0.05 y muestras de 100 para un nivel de significacion de un 0.10.
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Figura 2.8. Impacto del tamaifio de muestra en la potencia de algunos niveles alfa
con efecto tamarfio de 0.35
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Fuente: Hair et al. (1999)

Como se observa, se debe planificar la investigacién, estimando el efecto tamafio esperado
para seleccionar entonces el tamafio de la muestra y el nivel alfa y conseguir el nivel de
potencia deseado que se utilizard también para determinar la potencia real conseguida,
de tal forma que los resultados puedan ser correctamente interpretados.

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

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

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

2.8. Requisitos adicionales a considerar

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

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

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

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

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

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

¢ La escala no es continua, o

¢ Los datos no se distribuyen normalmente, o

 Los datos que violan el supuesto de la homocedasticidad

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

2.9. Conclusiones de las pruebas de significatividad

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

datos:

Analisis de
correspond
encias

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

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

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

1. El analisis de interdependencia

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

2.13. Recomendaciéon de como usar

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

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

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

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

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

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

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

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

Verifique continuamente la parsimonia del modelo. Las técnicas se disefian para
acomodar las variables en el analisis. Esto sin embargo, no debe sustituir el desarrollo
de modelos conceptuales antes de que se apliquen las técnicas multivariantes.
Aunque es siempre importante evitar omitir una variable predictor critica, denominada
error de especificacion, por varias razones debera también evitar insertar variables
indiscriminadamente debido a que las variables irrelevantes aumentan la capacidad
del analisis para ajustar la muestra de datos pero a costa de sobre ajustar los datos y
hacerlos menos generalizables para la poblacion. Asi, las variables irrelevantes no
sesgan, regularmente las estimaciones de las variables relevantes, pero pueden
enmascarar los efectos verdaderos debido a la multicolineadad. La
multicolinealidad es el grado en el que cualquier efecto de una variable puede ser
prevista o explicada por las otras variables del analisis. A mayor
multicolinealidad, la capacidad para definir el efecto de cualquier variable
disminuye, por lo que incluir variables que no son relevantes conceptualmente
atrae varios efectos potencialmente dafiinos, incluso si las variable adicionales no
sesgan directamente los resultados del modelo.
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5. Atienda los errores. A pesar de la potencia del analisis multivariante, Dificilmente se
consigue la mejor prediccidn en el primer analisis, por lo que se be partir de la cuestidn,
“ cadonde podemos ir desde aqui?’. La mejor respuesta es considerar a los errores en
la prediccidon, tanto si son los residuos del analisis de regresion, la ausencia de
clasificacion de observaciones en el analisis discriminante o los atipicos del
analisis cluster.En cada caso, se deben utilizar los errores de prediccion no como una
medida de error o como algo meramente a eliminar, sino como un punto de partida para
diagnosticar la validez de los resultados obtenidos y como una indicacion de las
relaciones que quedan sin explicar.

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

1999), a manera de recomendaciones:

Paso 1: Objetivos.

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

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

Paso 2: Diseiio

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

Paso 3: Supuestos de aplicabilidad

Evaluacion de los supuestos basicos de la técnica multivariante

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

Paso 4: Estimacion y ajuste del modelo

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

Paso 5: Interpretacion

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

Paso 6: Validacion

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

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

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

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

3.2. Analisis de datos y su importancia

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

catastréficos y que es posible evitar.

El examen de datos sugerida incluye fases, que son:

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

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

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

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

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

3.2.1. Analisis de la forma de la distribucion

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

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

-Teclear: Datos->Dividir archivo; Seleccion Comparar los grupos; Seleccion de
variable (Firm'’s size) ->Aceptar.
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Figura 3.1. Proceso para ordenar la base de datos
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Figura 3.2.- Histograma de la variable X;de la base de datos CKM_MKT _Digital.sav
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Figura 3.3.- Histograma de la variable X, de la base de datos CKM_MKT_Digital.sav

Anglizar Markefing directo  Graficos  Utiidades Ventana  Ayuda

Informes b H ﬁ g :_j.;: ‘-_A]L.
Estadisticos descriplivos b
Tablas ' | B Descriptivos .

b
Comparar medias A e
Modela lineal general ]

2 B Tablas de contingencia...
Modelas lineales genaralizados
[E] Razin..
Modelas modas b
Graficos P-P...

Correlaciones y | M =L
Regrsin Ao SO

Resultados de histograma con curva normal

& \dentherpD] =

& Managers Age A

b MabsFamale [GE |

i Movel Educativo |

& Time a5 Manager E
o Back Offcel Fronl_ |
& Firvs Sizs |SITE] |
&. 2 dnformahbion a

i 10 A

 Moswariablas de Fecsencias

‘Warales |
| %

ﬁ R e

Tipo de grafico

€ Ninguna

£ Graficos de barras
3 Graficos de sectores

og

Histograma
M Medha = T B
Deninctin lipsea = 1 383
N=200
1334
100 <«
£
E 75
'S
=0 1 ‘1'
25
oy T T T
D &0 80 100

X1.Anformation from Customer

Fuente: SPSS 20 IBM

|3 Mostrar curva normal en el histograma

Valores del grafico

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

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

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

3.2.3. Analisis de relacidn entre variables

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

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

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

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

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

muestran un patron que representa la relacién entre las variables.

Asi, cuando los puntos se organizan:

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

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

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

Para lograr los graficos, teclee:

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

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

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

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

Ver Figura 3.5y 3.6

Figura 3.5. Proceso para generar la correlacion bivariada
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Figura 3.6 Matriz de correlacion
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La matriz de correlaciones tiene la gran ventaja de apreciar todos los resultados en una sola
vista ya que el realizar tablas de dispersiéon por cada uno delos cruces, resulta muy tedioso
para el estudio. Por ejemplo, teclee: Graficos->Cuadro de didlogo antiguos->Dispersion
puntos->Dispersion simple->Definir->Seleccion de variables (X1 vs X3) Eje y; Eje x;
Titulos; Aceptar->Hacer doble click en grafico resultante->En modo de Editor
graficos, sefialar Afadir linea de ajuste total->Aplicar...Ver Figura 3.7
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Figura 3.7. Grafico de dispersion con linea de ajuste total variable X1 vs. X3

Fuente: SPSS 20 IBM

3.2.4. Analisis de las diferencias entre grupos

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

Por otro lado, se deben identificar los casos atipicos que pueden resultar ser aparentes
s6lo cuando los valores de los datos se separan en grupos. Un método grafico utilizado
y muy popular es el de cajas (boxplot), a nivel de distribuciéon de los datos. Los limites
superior e inferior de la caja marcan los cuartiles superior e inferior de la distribucion
de los datos. Por tanto, la longitud de la caja es la distancia entre el primer y el tercer
cuartil, de forma que la caja contiene el 50 por ciento de los datos centrales de la
distribucion. La linea dentro de la caja sefala la posicion de la mediana. Si ésta cae cerca
del final de la caja, se indica la presencia de asimetria. Cuanto mayor sea la caja, mayor es
la extension de las observaciones. Las lineas que se extienden desde cada caja (bigotes)
representan la distancia entre la mayor y la menor de las observaciones que estan a menos
de un cuartil de la caja y se marcan con una X. Los casos atipicos son observaciones que se
sitian entre 1.0 y 1.5 cuartiles fuera de la caja. Los valores extremos son aquellas
mayores que 1.5 cuartiles fuera de los limites de la caja. (IBM,2011).
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