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ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS

Para obtener los estadisticos descriptivos de nuestro datos, utilizaremos la funcion
“summary statistics” que encontraremos en el menu “Univariate”.

En primer lugar, seleccionaremos los datos de los que queremos obtener dichos
estadisticos. Podemos seleccionar cada columna individualmente haciendo click sobre
el nombre de la variable y obteniendo asi los estadisticos de dicha variable, o seleccionar
el conjunto de variables y obtenerlos de todas:
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NORMALIDAD Y HOMOGENEIDAD

Normalidad: en estadistica, el supuesto de normalidad se refiere a la idea de que una
variable aleatoria sigue una distribucidn normal o gaussiana. Una distribucién normal es
una distribucién de probabilidad continua con una curva en forma de campana, donde
la mayoria de los valores se encuentran cerca de la media y menos valores se encuentran
a medida que nos alejamos de la media.

Existen diferentes métodos para evaluar la normalidad, el método que desarrollaremos
serd el de contraste de hipotesis.

-Se considera como hipétesis nula que los datos proceden de una distribucién
normaly como hipétesis alternativa que no lo hacen.

-En el caso de que los datos no se distribuyan normalmente, existen dos opciones:

» Transformar los datos para que se distribuyan de manera normal
» Realizar una prueba no paramétrica (se explicard mas adelante). Los
equivalentes no paramétricos de algunas de las pruebas paramétricas mas

usadas son:
Prueba paramétrica Equivalente no paramétrico
Prueba t para una muestra Prueba de rango con signo de Wilcoxon de
una muestra
Prueba t de dos muestras Prueba U de Mann-Whitney
Prueba t de muestras pareadas Prueba de rango con signo de Wilcoxon de
dos muestras
ANOVA unidireccional Prueba de Kruskal-Wallis

Existen varios test para probar la normalidad, en este caso nos centraremos
principalmente en dos de ellos:

-Test de Shapiro-Wilk: cuando el tamafio muestral es menor de 50

-Test de Kolmogorov-Smirnov y modificacidn de Lillerfors: cuando el tamafiio
muestral es mayor de 50

¢Como realizar una prueba de normalidad en PAST?

En primer lugar, seleccionaremos las variables de las cuales queremos probar su
normalidad (de una a todas las variables).

Seguidamente, en el menu “Univariate” haremos click sobre “Normality tests” y se
desplegara la siguiente ventana:



B Tests for nor

mal distribution

Var 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var 6 Var 7
N 13 13 13 13 13 13 13
Shapiro-Wilk W 0.9544 0.9457 0.9751 0.9544 0.9448 0.9518 0.9687
p(normal) 0.6655 0.5346 0.9464 0.6655 0.5213 0.6262 0.8788
Anderson-Darling A 0.2993 0.3149 0.2087 0.2993 0.3247 0.2659 0.219
p(normal) 0.5316 0.5045 0.8258 0.5316 0.4784 0.629 0.7936
p(Monte Carlo) 0.5579 0.5173 0.8417 0.5678 0.494 0.6699 0.818
Lilliefors L 0.1866 0.1954 0.1404 0.1866 0.1966 0.1662 0.1448
p(normal) 0.242 0.1856 0.6824 0.242 0.179 0.4116 0.6347
p(Monte Carlo) 0.2359 0.1872 0.6817 0.2372 0.1838 0.4076 0.6303
Jarque-Bera JB 0.6155 0.6844 0.1411 0.6155 1.297 0.4974 0.2039
p(normal) 0.7351 0.7102 0.9319 0.7351 0.5229 0.7798 0.9031
p(Monte Carlo) 0.6079 0.5549 0.9379 0.6126 0.2006 0.7003 0.9026
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Como puede observarse, se muestran los resultados de todos los test de normalidad para todas
las muestras que hayamos seleccionadas. Las pruebas que nos interesan son las
marcadas en rojo. En primer lugar, aparece el valor del estadistico de normalidad
aplicado y debajo, su p-valor.

-Si el p-valor es menor que el nivel de significancia (0,05) se puede rechazar la hipétesis
nula y confirmar que los datos no se distribuyen normalmente

-En el caso contrario, cuando el p-valor supera al nivel de significancia, no se puede
rechazar la hipdtesis nula y se acepta el supuesto de normalidad.

Cabe destacar, que cuanto mayor sea el tamaifo muestral, menos sensibles seran los
métodos paramétricos a la falta de normalidad. Por ello, es importante no basar las
conclusiones Unicamente en el p-valor, sino también considerar la representacion
grafica y el tamano muestral.

Para ver si una muestra es normal, se pueden utilizar graficos como el histogramay la
normalidad Q-Q plot. El histograma es un grafico de barras que muestra la frecuencia
de cada valor en la muestra, mientras que la normalidad Q-Q plot compara los cuantiles
de la muestra con los cuantiles esperados de una distribucidon normal.




Homogeneidad: En estadistica, el supuesto de homogeneidad se refiere a la idea de que
las muestras o grupos que se estdn comparando tienen varianzas o distribuciones
similares. En otras palabras, se asume que las diferencias observadas entre las muestras
o grupos son debidas solo al azar y no a diferencias reales en la poblacién.

Este supuesto es esencial para muchas pruebas estadisticas, como la prueba t de
Student y la prueba ANOVA, ya que estas pruebas se basan en la asuncién de que las
varianzas de las muestras son similares. Si este supuesto no se cumple, los resultados de
estas pruebas pueden ser erréneos y no se pueden confiar en las conclusiones
obtenidas.

Existen varias pruebas estadisticas que se pueden utilizar para conocer la homogeneidad
de los datos. Algunas de las pruebas mas comunes incluyen:

Prueba de Bartlett: Esta prueba compara la varianza entre las muestras para determinar
si son homogéneas, es una variante de la prueba de Levene

Prueba de Kruskal-Wallis: Esta prueba se utiliza para comparar la distribucién de una
variable continua entre dos o mads grupos para ver si son homogéneas.

- Prueba de Levene: es una prueba no paramétrica que compara la varianza entre
las muestras o grupos para determinar si son homogéneas. Se puede utilizar una
variante de dicha prueba conocida como Prueba de Bartlett, la cual es mas
sensible a los datos atipicos (outiliers). La prueba de Bartlett se explicard en el
Apartado de R Commander

Para calcular dicho test, en el menu “Univariate” haremos click sobre “ANOVA
etc. (several simples)” y seguidamente seleccionaremos “Several sample tests
(ANOVA, Kruskal-Wallis”, se desplegara la siguiente ventana:

B Several-sample tests — a X
One-way ANOVA  Residuals  Tukey's pairwise  Kruskal-Wallis Mann-Whitney pairwise ~ Dunn's post hoc

Test for equal means

Sum of sqrs df Mean square F P (same)
Between groups: 208,527 6 34,7546 1047 7,553E-37
Within groups: 27,88 84 0,331905 Permutation p (n=99999)
Total: 236,407 90 1E-05

Components of variance (only for random effects):

Var(group): 2,6479 Var(error): 0,331905 ICC: 0,888615
o 2 87 et

LI/ene’s test for homogeneity of variance, from means p (same): 0,001p24
Levene’s test, from medians P (same): 0,0139

Welch Ftest in the case of unequal variances: /=92,14, df=36,85, p=1,139E-20
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Como puede observarse en el recuadro en rojo, se muestran los resultados del p-valor
obtenidos por el test:

-Si el p-valor es menor que el nivel de significancia (0,05) se puede rechazar la hipétesis
nula y suponemos que las varianzas entre las muestras son distintas.

-En el caso contrario, cuando el p-valor supera al nivel de significancia, no se puede
rechazar la hipétesis nula y se acepta el supuesto de homogeneidad de varianzas entre
muestras.

De manera complementaria se pueden realizar representaciones graficas para
corroborar la homogeneidad obtenida con los tests anteriores. Para ver si una muestra
es homogénea, se pueden utilizar graficos como el grafico de caja y el grafico de
dispersién. El grafico de caja muestra la distribucion de los valores de la muestra y si hay
valores atipicos, mientras que el grafico de dispersion muestra la relacion entre dos
variables y puede mostrar si hay un patrén en los datos.





