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INTRODUCCION
RESUMEN

1 libro contiene dos capitulos para comparar promedios entre
grupos con las siguientes secciones en cada uno:

® Problemas para resolver (se presentan cinco problemas por
capitulo para reforzar los conocimientos y habilidades de los
mismos, asi como para expandir la discusion mas alla de esta
obra). Se incluyen algunas de las soluciones clave a estos pro-
blemas: Soluciones clave a los problemas del capitulo

® Preguntas parareflexionar (son interrogantes que tratan de ir
mas alla del contenido propio del libro)

® Opinion del autor (trata de explicar vy asociar el contenido de
cada capitulo a la experiencia y perspectiva de este investi-
gador/profesor)

Ademads de estas secciones, esta obra muestra cémo resolver los
ejemplos de ambos capitulos manualmente, explicando cada paso y
ecuacion detalladamente. También contiene seis apéndices donde se
explica como usar el software spss y formulas para resolver algunos de
los problemas. Asimismo, se utilizan calculadoras en linea para estimar

HECTOR FRANCISCO PONCE RENOVA 13

a

Indice




Aa

Indice

ONES BASICAS DE GRUPOS
" CALCULADORAS EN LINEA

ESTADISTICA %

la probabilidad de las estadisticas para el primer capitulo, v, para el se-
gundo, estas calculadoras pueden resolver el problema por completo.

En el Capitulo 1, se comienza hablando de la légica de la hipdtesis
nula. Una vez establecida esta logica, se abarcan las comparaciones con
la distribucion normal entre las estadisticas de una muestra con los pa-
rametros de una poblacién. En estas comparaciones, se dan una serie
de ejemplos aplicados a la investigacién educativa que son resueltos
manualmente y con ayuda de una calculadora en linea. Finalmente, se
repasan los Errores Tipo 1y 11 (véase: Ponce, 2019), que pueden suceder
cuando se hacen inferencias de las muestras a las poblaciones.

En el Capitulo 2, se habla de las generalidades de la distribucion
t. Mas al respecto, se hacen comparaciones cuando solo se tiene una
sola muestra, asi como dos muestras independientes y dos muestras
dependientes. En otras palabras, se dan una serie de ejemplos de com-
paraciones que son resueltos manualmente, con una calculadora en
linea y con el empleo de spss. Por ultimo, se muestra como utilizar el
tamano del efecto del d de Cohen.

DESCRIPCION DE LA OBRA Y SU RELACION
CON LA INVESTIGACION EDUCATIVA

En algunas areas de la investigacion educativa, se hace uso de la me-
dicion del aprendizaje, inteligencia, deserciéon, motivacién, autorregu-
lacion y ausentismo, entre muchos otros fendomenos, para luego ser
analizados por medio de estadisticas. En este caso, estas estadisticas
sirven para comparar los promedios de dos grupos. De estos andlisis
pueden surgir resultados que pueden ser utilizados para crear argu-
mentos (para argumentacion en estadistica, véase: Hurley, & Watson,
2018; LeMire, 2010) que puedan o no apovar teorias del aprendizaje,
como Teoria Cognoscitiva Social, Teoria del Constructivismo y Teoria del
Procesamiento de la Informacion, entre otras. Con este libro, se trata
de poder observar hasta dénde las mediciones del aprendizaje y otros
fendmenos educativos poseen datos como una distribucién normal
para comparar grupos mediante la distribucién z y la distribucion t.
Ademas, algunas de las preguntas que se tratan de contestar en esta
obra son:

14 HECTOR FRANCISCO PONCE RENOVA
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-

® /Quéesel Test z?

® Existeunadiferencia estadisticamente significativa entre el
promedio de una muestra y el de una poblacion?

® Queesel Testt?

® (Existe una diferencia entre dos muestras independientes?

® ¢ Existe una diferencia entre el pretest y el postest?

® ;Cudl es el tamano del d de Cohen (effect size)?

Al dar respuesta a estas interrogantes, se espera que el panora-
ma de las y los lectores se expanda para poder aplicar los conceptos y
analisis mostrados en el libro, para llevar a cabo investigacion educa-
tiva cuantitativa.

Asimismo, el uso de la presente obra también puede ser un inicio
para investigadoras e investigadores educativos en ayudar a entender
vy analizar la enorme cantidad de datos que se generan por medio de
las redes sociales, como Facebook, Instagram y Twitter, entre otras
fuentes. En otras palabras, este libro y los dos anteriores (Ponce, 2019;
vy Ponce, 2020) podrian ser un posible principio para hacer andlisis de
lo que se conoce como big data: este concepto engloba bases de datos
muy grandes, como las que generan las ya mencionadas redes socia-
les, que pueden ser analizados por medio de softwares que ayuden a
encontrar patrones, tendencias y asociaciones, especialmente relacio-
nados con algunos comportamientos humanos e interacciones. Este
concepto de big data ligado a otro llamado mineria de datos (data mi-
ning: que es la practica de examinar grandes bases de datos para gene-
rar nueva informacion), pueden ser de gran ayuda en la investigacion
educativa para resolver preguntas como los siguientes dos ejemplos:
sexiste una relacion entre el aprendizaje y ciertos factores (e. g., horas
invertidas en las redes sociales)?; v ;existe una diferencia en el apren-
dizaje entre el grupo A vy el grupo B?

Mas precisamente, un ejemplo de big data, mineria de datos y
la presente obra seria examinar si el aprendizaje de distintos grupos
de estudiantes es diferente en relacién con las horas que pasan en las
redes sociales. Se podria esperar que entre mas tiempo permanezca
un grupo en las redes sociales menor serd el aprendizaje; sin embar-
go, se podria pensar que cierta cantidad de contacto, a través de las

HECTOR FRANCISCO PONCE RENOVA 15
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redes sociales, sea beneficioso para el aprendizaje. Esta es una mera
especulacion, pero mas alla de lo que se encuentre en un solo estudio
uno de los aspectos recomendables para hacer ciencia y obtener co-
nocimiento es un metaandlisis, que reune los resultados de multiples
estudios para ser analizados estadisticamente (Cumming, 2013). Los
resultados de un metaandlisis podrian mostrar que existe un patron,
como un efecto (el d de Cohen) que se repite por medio de los resulta-
dos de varios estudios (e. g., una diferencia entre los grupos que pasan
diferentes cantidades de tiempo en las redes sociales en cuestion del
aprendizaje).

DIRIGIDO A LECTORAS Y LECTORES

Esta obra esta dirigida a alumnas y alumnos, investigadoras e investi-
gadores y profesoras y profesores, que deseen entender las compara-
ciones a través de la distribucién z (normal) vy la t, asi como el tamano
del efecto (d de Cohen). Aunque el libro podria ser utilizado de mane-
ra independiente por aquellas personas que estén familiarizadas con
ciertos principios de probabilidad y estadistica, seria aun mejor que se
empleara como un complemento a Ponce (2019) y Ponce (2020).

CONOCIMIENTOS PREVIOS

Se presupone que las vy los usuarios de la presente obra tienen ciertos
conocimientos de estadistica descriptiva, probabilidad a nivel elemen-
tal, dlgebra y geometria analitica. Aunque se cubre en el libro la for-
mulacion de preguntas de investigacion, el poder formularlas es un
pilar para poder derivar hipdtesis y ponerlas a prueba por medio de
analisis estadisticos. Se recomienda a Ercikan y Roth (2006), y Ponce,
Dominguez v Arriaga (2016), para mas informacion acerca de la crea-
cion de interrogantes en la investigacion educativa.

La mayoria de los calculos de la presente obra fueron ejecutados
en forma manual, pero en algunos de los casos se usaron calculadoras
en linea para la probabilidad calculada y tablas, asi como el empleo del
software spss version 23. El calculo manual fue para mostrar lo que

16 HECTOR FRANCISCO PONCE RENOVA
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estd detras de softwares estadisticos, como spss, Minitab, sas v r (Schu-
macker, & Tomek, 2013), entre otros.

APORTE PRINCIPAL DE LA OBRA

La principal aportacion del libro es tratar de aumentar la base proba-
bilistica v estadistica de Ponce (2019) y Ponce (2020), que sirva como
un marco metodologico de la investigacidon educativa cuantitativa.
También, la mayoria de las fuentes fueron publicadas originalmente
en el idioma inglés, y, con esta obra, se tradujeron para hacerlas mas
accesibles a aquellas personas que prefieren el idioma espanol.

Mads al respecto, los conceptos y andlisis de la presente obra,
junto con los de Ponce (2019) (intervalos de confianza; estadisticas
paramétricas y no-paramétricas; variables dependientes e indepen-
dientes; hipdtesis nula y alternativa; Errores Tipo 1y 11; interpretacion
de resultados significativos; poder estadistico y d de Cohen) y Ponce
(2020) (probabilidad; distribuciones binomial, normal y estandarizada;
y correlacién), forman una parte de la base de la probabilidad y esta-
distica para entender analisis mas sofisticados, como las regresiones
lineales, correlaciones canodnicas y regresiones logisticas, asi como el
andlisis de la varianza, covarianza y multivariante. Asimismo, esta
parte de la base probabilistica y estadistica sirve para entender anali-
sis multivariados, como ecuaciones estructurales (Byrne, 2009; Jores-
kog, & Sorbom, 1996) v modelos lineales jerarquicos (Raudenbush, &
Bryk, 2002), entre muchos otros mas. En resumen, es fundamental
tener el conocimiento de este material para hacer andlisis basicos, asi
como llegar a entender vy realizar otros mas sofisticados.
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RAZON PARA LA CREACION Y PUBLICACION DE LA OBRA

El libro surgié como la tercera parte de Ponce (2019) y Ponce (2020).
Lastresobrascomenzaron como materiales didacticos de clases de mé-
todos para la investigacion educativa v las ciencias sociales. Ademas,
estos materiales didacticos también fueron utilizados en seminarios
de tesis de educacion a nivel pre y posgrado. Durante casi una década,
los materiales didacticos se han ido perfeccionando por las contribu-
ciones de estudiantes y colegas para llegar a las versiones actuales.
Ahora, este libro se ha convertido en una obra de divulgacion, ya que
existen muchos programas educativos que lo podrian usar como refe-
rencia para sus tesis y clases.
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OBJETIVOS DE APRENDIZAJE

uando se comparan grupos puede surgir una serie de pregun-
tas: ;qué es una comparacion de promedios?; ;cOmo se usa?; y
scual esuna interpretacion? Se trata de responder a esta serie
de preguntas. Al darles respuesta, se espera que el panorama

se abra para la lectora o el lector, al poder aplicar una serie de concep-
tos que se desarrollan para los andlisis estadisticos.
Al terminar, la lectora o el lector serd capaz de:

® ® B8

® ®

® ® ®

Comprender la logica del Test de la Hipodtesis

Crear preguntas para la comparacion de grupos

Formular hipétesis

Llevar a cabo un Test z para la comparacién de una muestra
y su poblacién

Implementar una serie de pasos para el Test z

Comprender las caracteristicas de la curva de distribucién
de muestras para rechazar o no una hipoétesis nula

Calcular intervalos de confianza para el promedio
Comprender la congruencia entre un Test de Significancia y
un intervalo de confianza

Realizar un Test de Significancia Estadistica con una sola cola
Interpretar los resultados de los diferentes test

Aplicar los Errores Tipo1y 11
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ESTADI'STICA PARA COMPARACIONES BASICAS DE GRUPOS:
CON USO DE SPSS' Y CALCULADORAS EN LINEA

Entender las caracteristicas de la distribucién t

Evaluar el Test de Levene

Comparar dos muestras independientes con Test de Signifi-
cancia y tamano del efecto

Comparar dos muestras dependientes con Test de Signifi-
cancia y tamano del efecto

Usar formulas para calcular los valores para los efectos esta-
disticos y practicos

Interpretar el d de Cohen
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TERMINOS CLAVE

Logica del Test de la Hipotesis

Contradiccion

Preguntas de investigacion

Test z para la comparacion de grupos

Distribucién de muestras

Hipdtesis nula y alternativa

Intervalo de confianza

Errores Tipo1vy 1

Familia de distribuciones t

Error estandar de la diferencia

Error estdndar de la diferencia entre promedios de las mues-
tras

Distribucion de las diferencias de muestras

Test de Levene

6 = Promedio de las diferencias que existen entre una prime-
ra y una segunda muestras de una poblacién

d = Promedio de las diferencias que existen entre un pretest
y un postest para las muestras

d de Cohen modificado
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CAPITULO 1

COMPARACION
DE PROMEDIOS USANDO
LA DISTRIBUCION NORMAL

n algunas ocasiones, en la investigacion educativa solo se tie-

ne un set de datos de una sola muestra, es decir, no se cuenta

con otra muestra para poder realizar una comparacién entre

ambas. Entonces, para poder hacer una comparacién con al-
gun otro grupo cuando solo se tiene una muestra, se podria pensar
en la poblacién de donde se obtuvo dicha muestra. Esta posible com-
paracién seria bajo el supuesto de que se tienen datos de la poblacion
de interés. Para poder comparar una poblacién con una muestra, se
crea una pregunta de investigacion como: jexiste una diferencia es-
tadisticamente significativa entre el promedio de una muestra y el de
la poblacién? Posiblemente, los parametros (e. g., promedio, varianza,
desviacion estandar, error estandar) de la poblacidon vinieron de la
literatura sobre algin tema o de datos en algiin reporte, entre otras
muchas fuentes. Estos pardmetros se consideran hipotéticos y son el
punto de comparacion con las estadisticas que provienen de muestras
representativas (i. e., seleccionar al azar y con caracteristicas similares
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a las de su poblacién). Con la comparacién entre ambos, se estima si la
diferencia (si la hay) fue probablemente o no al azar. Esto ultimo es el
Test de Significancia Estadistica.

Nota: El concepto de diferencia estadisticamente significativa es distinto a decir
diferencia. Una diferencia seria simplemente: 4 - 3 = 1 sin necesidad de usar
estadistica inferencial (véase: Ponce, 2019), y la conclusion seria: existe una
diferencia entre los promedios. Por otro lado, una diferencia estadisticamente
significativa se refiere a que la diferencia no fue al azar: por ejemplo, si 4 - 3
=1 con una probabilidad calculada (p) de .0001 comparada con un alfa (a) de
.05, usado para rechazar o no una hipoétesis nula, la conclusion seria: existe
una diferencia estadisticamente significativa entre los promedios. La otra
posibilidad es que 4 - 3 =1 con p =.06 >a = .05. Por lo tanto, la conclusién
seria: no existe una diferencia estadisticamente significativa entre los
promedios v la diferencia se debi6 al azar.

A. PREAMBULO DEL TEST DE SIGNIFICANCIA ESTADISTICA
DE LA HIPOTESIS NULA

Varios autores han explicado que la probabilidad y estadistica, se divi-
den en tres grandes ramas:

a) Teoria Clasica de la Probabilidad (Classical Probability Theory),
conocida también como Teoria de la Frecuencia. Esta teoria
es tratada en la presente obra y fue disefiada para largo pla-
z0, lo cual implica que un solo resultado estadisticamente
significativo en un solo estudio no es suficiente para probar
un efecto verdadero, porque habria que ver si existe un pa-
tréon al realizar una serie de réplicas a través del tiempo (para
saber mas de replicaciones, se recomienda ver a Cumming,
2013);

b) La otra rama es llamada en inglés likelihood (véase: Rossi,
2018: este libro es para personas con conocimientos avanza-
dos de matematicas); y

c¢) Laprobabilidad y estadistica relacionadas con el Teorema de
Bayes (véase: Morris, 2016: esta obra es para principiantes).
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Cada una de estas ramas o paradigmas pueden ser utilizados en
forma independiente de los demés, pero también pueden ser usados
en forma conjunta (véase: Rossi, 2018, con likelihoods empleados con el
Teorema de Bayes; y Tabachnick y Fidell, 2012, con regresion logistica
que emplea likelihood vy la Teoria de la Frecuencia).

Dentro de la Teoria Clasica de la Probabilidad, se encuentra el Test
de Significancia Estadistica de la Hipdtesis Nula (tsenn; Null Hy pothesis
Statistical Significance Testing). También, se le conoce comunmente
como Test de Significancia. Cuando se usa un TSEHN, se toma una mues-
tra al azar de una poblacién. Bajo este paradigma, se pueden llevar a
cabo dos objetivos con los datos de una muestra: a) Estimar los pardme-
tros de una poblacion (e. g., promedio [u] y desviacion estandar [o], en-
tre otros), a partir de las estadisticas de la muestra (e. 3., promedio [x ] y
desviacion estandar [SD]); v b) Poner a prueba la hipétesis nula (TSEHN;
cfr. Ponce, 2019). En este libro, se ponen a prueba las hipotesis nulas:
I. e., conceptualmente hablando, la hipétesis nula dice para los Test de
comparaciones de grupos que no existe diferencia estadisticamente sig-
nificativa entre los promedios de un grupo y de otro (los grupos pueden
ser independientes, dependientes o un solo grupo comparado con la
poblacién, como se observa méas adelante). Por otro lado, una hipétesis
nula también puede especificar que un promedio es mayor que otro,
asi como que un parametro es igual a cierto valor.

La contraparte es la hipétesis alternativa: existe una diferencia
estadisticamente significativa entre los promedios de los grupos (en
una o dos colas: esto serd explicado mas adelante). La diferencia cuan-
do no es estadisticamente significativa, se refiere a que puede haber
una diferencia entre los promedios de los grupos, pero esta sucedio
por mera casualidad (véase: Ponce, 2019, para mas detalles). Por otro
lado, la diferencia estadisticamente significativa sucede cuando el
cambio es tan grande que no se debid a una mera casualidad. Cuando
existe una diferencia estadisticamente significativa quiere decir que
alli puede haber un efecto verdadero. Grosso modo, a esta diferencia se
le otorga un valor z o t, como en esta obra, y con este valor, se obtiene
una probabilidad calculada (p). Esta p se compara con cierto criterio
previamente establecido: un alfa (a). Si la p < a, se rechaza la hipétesis
nula (i. e, conclusion = existe una diferencia estadisticamente signi-
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ficativa entre los promedios y puede haber un efecto verdadero); y
sila p > a, no se rechaza la hipétesis nula (conclusion = no existe una
diferencia estadisticamente significativa entre los promedios; lo ante-
rior, se puede decir: fallar en rechazar la hipotesis nula). Este tema se
explica més adelante con més detalles. Asimismo, Ponce (2019) ahon-
doé en este topico, asi como en los errores al hacer inferencias sobre
los resultados estadisticos (Errores Tipo 1y 11: estos se ven brevemente
también en el presente libro). Al respecto, el poder estadistico (probabi-
lidad de rechazar una hipétesis nula cuando es falsa) es fundamental
para detectar un efecto verdadero (véase: Cohen, 1988; Ponce, 2019).

B. LOGICA DEL TEST DE LA HIPOTESIS

El poner a prueba una hipotesis nula (TsenN) tiene cierta logica basada
en la logica matematica, segun varias investigadoras e investigado-
res. Esta légica matematica sirve para probar teoremas (véase: Devlin,
2012; Hurley, 2014). Con argumentos matematicos, se puede probar si
un teorema es cierto o falso. Un ejemplo de lo anterior es el Teorema
de Pitagoras, que puede ser puesto a prueba para ver si es cierto o falso
usando la légica matematica. En el argumento matematico que sigue
solo se toma en cuenta un tridngulo rectangulo, pero para probar si el
Teorema de Pitagoras es cierto o falso, se tendria que poner a prueba
para todos los tridngulos rectadngulos y no solamente para uno, como
en este caso.

Premisa 1: Existe un triangulo rectangulo (1 en la Figura 1.1) con su an-
gulo de 90° entre dos de sus lados (catetos:a =3 cm y b = 4 cm) y los
otros dos angulos; entre estos catetos e hipotenusa (i. e., lado apuesto al
angulo de 90°: ¢ = 5 cm) suman también 90°.

Premisa 2: El Teorema de Pitagoras dice que un tridngulo rectangulo
es: a? + b? = c? (la comprobacion de esta premisa, se muestra en la parte
inferior de la Figura 1.1).

Conclusion: Por lo tanto, la hipotenusa al cuadrado de este triangulo
rectangulo (1) es igual a la suma del cuadrado de cada uno de los lados.
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En la Figura 1.1, se muestran las figuras y calculos para probar
este argumento matematico. En una narrativa de este argumento an-
terior, se podria decir como premisa y conclusion: se tiene un trian-
gulo rectangulo vy se aplica el Teorema de Pitagoras, y, entonces, el
cuadrado de su hipotenusa serd igual a la suma del cuadrado de sus la-
dos. Aplicando lo anterior a un argumento de comparacion de grupos,
se tendria como premisa que existe una diferencia estadisticamente
significativa entre los promedios de dos grupos. Como conclusién se
tendria: Por lo tanto, esta diferencia probablemente no fue al azar. La
palabra probablemente alude a la posibilidad de cometer algun error
(i.e., Errores Tipo 1y 11; véase: Cohen, 1988). Toda esta cuestiéon de desa-
rrollar comparaciones de grupos utilizando argumentos matematicos,
se despliega a lo largo de la presente obra.

Figura 1.1 Prueba con el uso del Teorema de Pitagoras

......................................................................................

Tridngulo rectangulo 1

Donde:

e a = Lado/cateto uno =3 cm
e b =Lado/cateto dos = 4 cm
e c = Lado opuesto al angulo de 90%hipotenusa = 5 cm

El Teorema de Pitagoras dice que para un triangulo rectan-
gulo (tridangulo con un angulo recto: 90°), la suma de los catetos
(los dos lados mas pequenios) al cuadrado esigual a la hipotenusa
al cuadrado:i.e., a® + b? = c%

Continua...
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El 4rea de un cuadrado es el producto de la multiplicaciéon
de un lado por el otro. El drea de la suma de los cuadradosa y b
esigual aladec. Estoes:

=(axa)+bxb) =(xc)

Simplificando: =a’+b’=c?

Sustituyendo: = (3 cm)* + (4 cm)? = (5 cm)?

Elevando al cuadrado y sumando la parte de los catetos:

25 cm? =25 cm?

A diferencia de la légica matematica con sus pruebas en los teo-
remas, en la probabilidad v estadistica (Teoria de la Frecuencia Rela-
tiva de la Probabilidad [Relative Frequency Theory of Probability]; Hur-
ley, 2014, p. 570) no se puede comprobar que una hipétesis es cierta
o falsa, porque solo se puede concluir si esta se sostiene basandose
en la evidencia o no. La razén es que se suele trabajar con muestras
para hacer inferencias a una poblacién y esto implica errores, como el
error de muestreo, que es la diferencia entre el valor de un parametro
de una poblaciéon vy la estadistica de una muestra. En otras palabras,
puede pasar que cuando se quiera hacer la inferencia de la muestra a
la poblacion se caiga en un error. Por ejemplo, se obtiene un promedio
de calificaciones de una escuela primaria (muestra) de 8.5 con una des-
viacion estandar de 1y se generaliza a la poblacién de escuelas, pero
la poblacién tuvo un promedio de 7, asi que esta inferencia no fue del
todo precisa. También, estan los Errores Tipo 1y 11 que impiden hacer
una inferencia precisa sobre la hipotesis nula (véase: Ponce, 2019).
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En lalogica matematica hay varios métodos para poner a prueba
los teoremas. Segin Hinkle, Wiersma y Jurs (2003), en la probabili-
dad v estadistica se emplea un método similar al de la prueba indirecta,
como en la légica matematica. Con la prueba indirecta, se elimina una
premisa cuando se muestra o se lleva a una contradiccién de un he-
cho conocido. Més al respecto, Hurley (2014) dijo que: “En la prueba
indirecta, se formula un supuesto dentro de una secuencia de razona-
mientos de prueba, y cuando la secuencia lleva a una contradiccién, se
concluye que el supuesto es falso, asi la negacién es cierta” (p. 443). Por
ejemplo, si una persona va por un camino para visitar a un pariente
y, de pronto, se bifurca (no recuerda si es a la derecha o a la izquier-
da, porgue ha pasado tiempo desde que visitd a su familiar), entonces
decide tomar el camino hacia la izquierda y el supuesto es que este lo
llevard a la casa de su pariente. Lo sigue como lo haria en una serie de
razonamientos en la légica matematica. Al cabo de un tiempo, el cami-
no se acaba y no llega a la casa de su familiar; por lo tanto, se cerciora
de que el camino hacia la izquierda no era el indicado vy, entonces, el
camino hacia la derecha es el que lo lleva a la casa.

De una manera similar, se parte de que la hipétesis nula es cierta
para ver si la evidencia la apoya. La hipotesis nula establece en las
comparaciones de grupos que el promedio de un grupo es igual al del
segundo grupo. La hipdtesis nula es rechazada cuando la probabilidad
de la diferencia entre dos promedios (i. e., probabilidad .- p_,, valor
p o simplemente p) es pequena relativamente al criterio (alfa: i. e., o)
al que se compara bajo el supuesto de una hipdtesis nula cierta: e. g.,
el promedio de una poblacion es igual al promedio de otra (existe una
diferencia estadisticamente significativa y esto promete la posibilidad
de un efecto verdadero). De este modo, si se rechaza la hipétesis nula,
se apova la alternativa; es decir, la hipétesis alternativa es apoyada al
rechazar la hipétesis nula. Lo anterior es similar al lanzar una mone-
da al aire: puede caer cara o cruz. Esto se resume en que la evidencia
apoya o no a la hipétesis nula.

La Figura 1.2 muestra las probabilidades de un evento, que puede
ser el lanzar una moneda al aire o comparar el promedio de dos grupos
diferentes. Mas precisamente, puede ser una diferencia entre el pro-
medio de calificaciones de un grupo de damas y un grupo de varones.
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Esto es a manera de recordatorio de los libros de Ponce (2019; 2020).
Cuando la probabilidad es cercana a cero, se considera que el evento
es poco probable que ocurra. Tradicionalmente, esta consideracion de
escasa probabilidad es de menos de .05 (i. e., 5%), que es un criterio
empleado para rechazar la hipoétesis nula (i. e., a este criterio también
se le llama alfa). Recordando: un criterio es un area bajo la curva nor-
mal y puede tomar los valores tradicionales de 1%, 5% y 10% (véase:
Ponce 2019). Por ello, cuandolap_, .. (p. ), o simplemente p (i. e., otra
4rea bajo la curva normal), es menor a este criterio, se considera poco
probable que el evento en cuestion haya ocurrido al azar cuando la
hipétesis nula es cierta (recordando: la hipétesis nula es cierta cuando
los promedios de dos poblaciones diferentes son iguales, pero esto difi-
cilmente se sabrd, porque se trabaja con muestras). Una advertencia es
que el criterioy la p_, también se encuentran en distribuciones que no
son normales: e. g., distribucién F (i. e., para el analisis de la variacién;
véase: Berenson, Levine, & Krehbiel, 2012; Hinkle et al., 2003; Salkind,
2007; 2011), entre otros.

Figura 1.2 Probabilidades de un evento

o) .50 1
El evento es poco El evento es tan El evento es casi
probable que ocurra probable como no seguro que ocurra, asi
probable que suceda que se aproxima al

valor de 1

Otro escenario es que un evento tenga la misma probabilidad o no
de acontecer: el evento es tan probable como no probable que suceda. Vol-
viendoalap_,, siestaesde .50 (50%), se considera que el evento ocurrio
al azar:e. g., lanzar una moneda al aire y tratar de adivinar lo que caera.
Si se usa como criterio el 5%, la p_, del 50% es, por mucho, mas grande
que el criterio (Figura 1.2). También, hay eventos que casi siempre acon-
tecen: el evento es casi seguro que ocurra. Un ejemplo es cuando el servi-
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cio meteorolégico pronostica que hay un .9999 (99.99%) de lluvia para
la tarde; otras cosas siendo iguales (ceteris paribus). Como esta cercano
al 1(i. e, 100%) es casi seguro o muy probable que suceda. También, en
este caso, la p_, (99.99%) es mucho mayor que el criterio del 5%. Un re-
cordatorio es que cuando la p_, es menor al criterio existe significancia
estadistica (i. e, la diferencia probablemente no se debid al azar). Por otro
lado, cuando la p_, es mayor o igual al criterio no existe significancia
estadistica (i. e., la diferencia probablemente se debit al azar).

C.EL TEST Z PARA COMPARACIONES
CON UNA SOLA MUESTRA

Usualmente en la investigacion educativa, se tienen preguntas de in-
vestigacidén que involucran comparaciones de grupos, observaciones
u objetos: e. g., sexiste una diferencia estadisticamente significativa
entre el promedio de una poblacion y el de una muestra?; ;existe una
diferencia estadisticamente significativa entre los promedios de las y
los estudiantes universitarios?; ;existe una diferencia estadisticamen-
te significativa entre el pretest y el postest?; y ;existe una diferencia
estadisticamente significativa entre el promedio del grupo experimen-
tal v el de control? Para dar respuesta a cada una de estas interro-
gantes, se pueden utilizar varios tipos de analisis (e. g., Test z, Test t y
Test F, entre otros). Uno de ellos es el Test z, que implica saber cuatro
aspectos para llevarlo a cabo (cfr. Hinkle et al., 2003):

1. Promedio de la poblacion (p).

2. Desviacion estandar de la poblacion (o).
3. Promedio de la muestra (x).

4. Tamano de la muestra ().

Una vez que se tienen estos datos, se puede pasar a la formula
del Test z (Ecuacion 1.1):

Zegleulado = u (EcuaCién 11)
[
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Donde:

® z_.... = Coeficiente en la curva normal (distribucion de
muestras) para ser comparado con el valor z_. vy decidir si
la H,, se rechaza o no. También, se le conoce en este contexto
como estadistica de prueba (Test Statistic)
® x=Promedio de la muestra
® u=Promedio de la poblacién
® o, = Error estandar de la distribucion de muestras: también

conocido para las muestras como SE_

La Ecuacion 1.2 muestra como calcular el error estandar de la
distribucion de muestras:

(Ecuacién 1.2)

=
Sile

Donde:
® o= Desviacidon estandar de la poblacion
® n=Tamano de la muestra

Recordando de Ponce (2019) v Ponce (2020), se muestran los pa-
Sos para poner a prueba una hipétesis nula (Tabla 1.1).

Tabla 1.1 Pasos para poner a prueba una hipétesis nula
en comparaciones de grupos

1° Establecimiento de la o las preguntas de investigacion.

2° Derivar las hipdtesis de la pregunta de investigacion (una vs. dos colas).

3° Establecer el criterio para rechazar la hipdtesis nula: el nivel del alfa (v); e. 8., o = .01;
0=.05;00=".10.

42 Calcular el valor de la prueba estadistica (Test Statistic); i. e., en este caso, €l z
y su correspondiente probabilidad

calculado

calculada’

5° Llevar a cabo un intervalo de confianza.

62 Interpretar los resultados.

Nota: También, es recomendable calcular las estadisticas descriptivas y
cerciorarse de la distribucién normal de los datos (véase: Ponce, 2019).
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Ejemplo uno de comparacion de grupos con una sola muestra

Un ejemplo heuristico de lo anterior es una investigacién en la cual
se plantea la siguiente interrogante (1° Establecimiento de la o las pre-
guntas de investigacion): ;existe una diferencia estadisticamente signi-
ficativa entre el promedio del coeficiente intelectual de una muestra
v el de una poblacion? Ademas, se sabe que el coeficiente intelectual
de la poblacién es de un promedio de 100 puntos con una desviacion
estandar (o) de 15 puntos en el Test de Inteligencia de Wechsler (véase:
Wechsler, 1997). Se toma una muestra (n = 31) de la poblacion al azar y
esta resulta que tiene un coeficiente intelectual de 115 puntos.

De la pregunta de investigacion, se derivan las hipotesis (2° De-
rivar las hipétesis de la pregunta de investigacion [una vs. dos colas]). La
hipotesis nula se puede expresar como que el promedio de la poblacién
y el de la muestra son iguales:i.e., H: p = x. Otra version de la hipotesis
nula es que, al restar el promedio de la poblaciéon y el de la muestra,
resulta en cero: H: p - x = 0. Otra version de la hipétesis nula es: H : n
=100. La hipdtesis alternativa con dos colas muestra que el promedio
de la poblacion y el de la muestra no son iguales: H,: p# x. También, se
puede expresar como que la diferencia entre ambos promedios no es
igual a cero:i.e., H,: p- x# 0. Una ultima opcién en este caso es: H ,: n
# 100. En sintesis, las hipdtesis quedan de la siguiente manera:

Nulas
H,: p=f
Hyp-x=
Hop=
Alternativas:
Hypu#x
H:p-x#0
H,:p#100.

Ahora, se puede establecer el criterio para rechazar o no la hipo-

tesis nula (3° Establecer el criterio para rechazar la hipdtesis nula: el nivel
lalfala];e. g.,0=.01;a=.05; 00 =".10). Lo usual es un Coeficiente Alfa
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de .05, asi que este se adopta para este ejemplo. Habria que recordar
que antes de que se tomara la muestra de la poblacién, no se sabia sila
muestra iba a tener un promedio mayor, igual o menor al de la pobla-
ciéon. Por tal motivo, se toma el Test de dos colas, porque no es necesa-
rio especificar en la hipotesis alternativa cual promedio es mayor que
el otro. Como el test es de dos colas, este valor del alfa se divide entre
dos: .05/ 2 =.025 por cola.

Para el Test de Significancia Estadistica, se va a una Tabla de
Valores z (acceder al siguiente enlace para usar una Tabla z, asi como
una calculadora: http://www.z-table.com/) y se encuentra que el valor
correspondiente es: z .. = 1.96 (4° Calcular el valor de la prueba esta-
distica [Test Statistic]; 1. e., en este caso, el z .y su correspondiente
probabilidad_, . .). Antes de poder emplear la férmula paraelz_, . ..
se calcula el valor del error estandar de la distribuciéon de muestras (o,
=0 /\/n) de la siguiente manera:

=15/ V31
6.=15/557
o.=2.69.

Una vez que se calculd el error estandar de la distribucion de
muestras, se utiliza la férmula: z = (¥ - w / o,; con los siguientes
datos: ¥ =110 y u=100:

calculado

Z oo = 110 =100 / 2.69
Z o = 10/ 2.69 = 3.72.
La comparacion indicaqueel z , . =372>z =196 Usando

una Tabla z, se puede aproximar el valor de la probabilidad _, . .. Sin em-
bargo, esta probabilidad_, , . se puede calcular empleando una calcu-
ladora, como la siguiente: http://www.socscistatistics.com/pvalues/nor-
maldistribution.aspx, con los datos de un a. = .05 y dos colas (Figura 1.3).
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Figura 1.3 Calculadora en linea para las probabilidades calculadas

Fuente: Social Science Statistics.

Con esta calculadora, se puede convertir un valor zen una p_,.
Por ejemplo, el z_, .= 3.72 se convierte en una p_, =.000199. Tam-
bién, esta p_, sirve para el Test de Significancia Estadistica: i. e., p_,
=.000199 <.025 (i. e., o = .05 / 2; véase Figura 1.4). Esto indica que la
probabilidad de que el promedio de la muestra (110) ocurra al azar es
menor a a / 2 si la hipétesis nula era cierta (H,: p = 100). Recordan-
do otra interpretacion: la hipétesis nula es cierta cuando el promedio
de ambas poblaciones es la misma (véase: Ponce, 2019). En este caso
en particular no se tienen dos poblaciones, sino una poblacién y una
muestra donde la hipétesis nula indica que los promedios de estas dos
son iguales.
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Figura 1.4 Test de Significancia Estadistica con la curva
de la distribucién de muestras para dos colas

I
. z=0 Z . Z
cri. cri. cal.
-1.96 1.96 3.72
o/2 a/2 p,=.000199
Nota: Valor z_.. =z .. Ladistribucién de muestras tiene un promedio de

un valor z =0y el error estdndar = 1. El 4rea de rechazo de la hipétesis
nula es la sombreada. Esta area representa valores poco probables cuando
la hipétesis nula es cierta. Usualmente para las dos colas, el alfa es de .05,
que se divide entre dos (i.e.,a/ 2 =.025), y suvalor z_, =|1.96| (las lineas

verticales indican un valor absoluto). Por ejemplo, | x | es igual a -x y +x.

Ademas de poner a prueba la hipdtesis nula, se puede estimar
un intervalo de confianza (IC) (5° Llevar a cabo un intervalo de confian-
za), que permite estimar el rango en el que estaria cierto porcentaje
de las muestras. También, Cumming (2013) ha enfatizado el uso de los
intervalos para considerar la magnitud de los errores de muestreo. Se
puede obtener un IC para el promedio de la poblacién de la siguiente
manera (Ecuacion 1.3 y Ecuacién 1.4):

Limite bajo (lower limit): ¥ - Valor z__x Error estandar  (Ecuacion 1.3)
x Error estandar  (Ecuacion 1.4)

Ttice
Limite alto (upper limit): X + Valor z

critico
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Nota: Recordando: un intervalo de conflanza se especifica empleando
corchetes y una coma entre los limites: e. g. [limite bajo, limite alto].

Con estas formulas, se puede calcular un IC,,, con el promedio
de la muestra. Esto es:

Limite bajo (lower limit): 110 - 1.96 x 2.69 = 104.73
Limite alto (upper limit): 110 + 1.96 x 2.69 = 115.27.

El IC del 95% [104.73, 115.27] indica que, dadas las muestras de
31 participantes, unas 95 de 100 muestras estarian entre estos dos li-
mites. La Figura 1.5 muestra estos dos IC. Como se puede apreciar, el

IC de la muestra no captura el promedio hipotético de la poblacion
(n=100).

Figura 1.5 Intervalos de confianza del 95% para la poblacion
Yy una muestra

1 =100

LB=10473 Xx=110 LA=11527

En conclusion, se rechaza la hipdtesis nula y se dice que el pro-
medio de la muestra no es igual a 100 (6° Interpretar los resultados).
Este valor del test estadistico indica que el promedio de la muestra
(x =110) estd a 3.72 errores estadndar por encima del promedio de la po-
blacién (u=100). En otras palabras, se considera que el promedio de la
muestra es significativamente diferente del valor hipotético de la po-
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blacién a un nivel de significancia del a / 2. En resumen, es muy poco
probable que ocurra esta diferencia entre la poblacién y el promedio
al azar cuando la hipoétesis nula es cierta. La conclusion anterior es
apoyada por el IC.., de la muestra, porque no incluye al pardmetro de
la poblacién.

95%

Ejemplo dos de comparacién de grupos con una sola muestra

Otro ejemplo heuristico similar al anterior es cuando se tiene una po-
blacién con el mismo nivel de coeficiente intelectual promedio de 100
puntos con una desviacién estandar de 15 puntos, pero, en este caso, la
muestra (n = 31) tiene un promedio de 105 puntos. Estos son los pasos
para poner a prueba la hipétesis nula:

1. La pregunta de investigacion es la misma: ;existe una diferen-
cia estadisticamente significativa entre el promedio del co-
eficiente intelectual de una muestra y el de una poblacion?

2. Establecer las hipdtesis: nula y alternativa (una vs. dos colas):
se adopta en un Test de dos colas, para que vaya de acuerdo
con el ejemplo anterior:

=1

Hyp=
H, u#

=1

3. Establecer el criterio para rechazar la hipdtesis nula. El criterio
es el tradicional: a = .05.

4. Calcular el valor del test estadistico: i. e., en este caso, el z_, .
y su correspondiente p_.. El error estandar es el mismo del
ejemplo anterior, porque se mantuvieron los mismos valo-
res: 0 = 15y n = 31; entonces, el o.= 15 / V31 = 2.69. Usando
la formuladelvalorz , . (e, z .. =[x-p]/¢) resulta:
Z uiede = 105 =100 / 2.69 = 1.86. Empleando la calculadora
(http://www .socscistatistics.com/pvalues/normaldistribu-
tion.aspx) para obtener la probabilidad_, , . del z =1.86
esigual: .06. La Figura 1.6 muestra estos valores.

calculado
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Figura 1.6 Test de Significancia Estadistica con la curva
de la distribucién de muestras para una cola

cri. anl, cri.
-1.96 1.86 1.96
o/2 p,, =.06 o/2

Nota: Valor z critico = z_ .. La distribucion de muestras tiene un promedio de
un valor z = 0y el error estdndar = 1.

5. Llevar a cabo un intervalo de confianza:

Limite bajo (lower limit): 105 - 1.96 x 2.69 = 99.73
Limite alto (upper limit): 105 + 1.96 x 2.69 = 110.27.

ElIC.., =[99.73,110.27]. Este intervalo de confianza aparece en

95%

la Figura 1.7.
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Figura 1.7 Intervalos de confianza del 95%

1L =100
LB=99.7 X=105 LA=110.27

6. Decidir con base en la evidencia si se rechaza o no la hipotesis
nula. Los resultados indican que el Z evtado = 1.86 < Z o™ 1.96;
asimismo, lap_, =.06>a/2=.05/2=.025. En otras palabras,
el promedio de la muestra de 105 excede al de la poblacién de
100 puntos en 1.86 error estandar, pero es menor al punto
critico de 1.96. Esta diferencia no cae en el area sombreada
de rechazo a la hipdtesis nula; es decir, la diferencia entre el
promedio de la muestra y el de la poblacién no es lo suficien-
temente grande como para rechazar la hipotesis nula. Esta
diferencia podria ser atribuida a un error de muestreo; esto
es, esta diferencia probablemente apareci¢ al azar. Entonces,
se falla en rechazar o, en otras palabras, no se rechaza la
hipotesis nula.

ElIC del 95% [99.73, 110.27] indica que, dadas las muestras de 31
participantes, unas 95 de 100 muestras capturarian el valor verdadero
de la poblaciéon. De hecho, este IC, ., captura al promedio de 100 entre
sus limites (véase Figura 1.7).

95%
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Ejemplo tres de comparacion de grupos con una sola cola
vy una sola muestra

Los ejemplos anteriores tienen dos colas para el Test z. En los siguientes
dos ejemplos, se emplea una sola cola de la distribucién de muestras,
porque se espera que, en uno de los casos, el promedio de la muestra
sea mayor al de la poblacién. En el otro caso, se espera que el promedio
de la muestra sea menor al de la poblacién. Lo anterior se explica en
pocas palabras:

Para la cola derecha: cuando se espera que el promedio de la muestra
sea mayor al de la poblacion: x > p.
Para la cola izquierda: cuando se espera que el promedio de la muestra
sea menor al de la poblacion: x < p.

Por ejemplo, se tiene un grupo de estudiantes que se sospecha
que tienen aptitudes sobresalientes. Por esta sospecha, se asume que
sus coeficientes intelectuales deben estar por encima del promedio.
Los pasos para poner a prueba la hipétesis nula son:

1. Establecimiento de la o las preguntas de investigacion: ;existe
una diferencia estadisticamente significativa entre el pro-
medio de una muestra de alumnas y alumnos con supues-
tas aptitudes sobresalientes y el de una poblacion? Los datos
para poner a prueba la hipétesis nula son los siguientes:

Promedio de la poblacion: p =100 puntos.
Desviacion estandar de la poblaciéon: o = 15.
Promedio de la muestra: x = 108.

Tamano de la muestra: n = 100.

EalE S

2. Derivar las hipdtesis de la pregunta de investigacion (en este
caso, es de una sola cola):

Hop
H, . nu<

A

=R
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3. Establecer el criterio para rechazar la hipétesis nula: el nivel del
alfa (a); a = .05. Buscando en una Tabla z bajo una cola y un
alfa = .05, le corresponde: z_. =1.64.

4. Calcular el valor de la prueba estadistica (Test Statistic); i. e., en
este caso, el z_,_, . v su correspondiente p_,. Se calcula, pri-

mero, el error estandar de la distribucion de muestras:
0,=15/v100=15.
Luego, se aplica a la formula:

z =108 - 100 /1.5=5.33.

calculado

Alwvalor z_, .= 533, le corresponde una p_, <.00001 al usar
la calculadora (http://www.socscistatistics.com/pvalues/normaldistri-
bution.aspx). La Figura 1.8 contiene una distribucién de muestras con
los valores antes calculados.

Figura 1.8 Test de Significancia Estadistica con la curva
de la distribucién de muestras para una cola

1 -

cri. cal.

1.64 5.33
a=.05 p,, <.00001
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Nota: Valor z critico = z_ . La distribucion de muestras tiene un promedio de
un valor z =0 vy el error estandar = 1.

5. Llevar a cabo un intervalo de confianza:

Limite bajo (Ilower limit): 108 - 1.96 x 1.50 = 105.06
Limite alto (upper limit): 108 + 1.96 x 1.50 = 110.94.

ElIC..., =[105.06,110.94]. Este intervalo de confianza aparece en

95%

la Figura 1.9.

Figura 1.9 Intervalos de confianza del 95%

1 =100

LB=105.06 x=108 LA=110.94

6. Interpretar los resultados. En otras palabras, se trata de deci-
dir con base en la evidencia si se rechaza o no la hipdtesis
nula.

Los resultados del test indican queelz . =533>z_ . =164;
también, la p_, <.00001 <a = .05. Por lo tanto, se rechaza la hipotesis
nula y los resultados del test apoyan la hipdtesis alternativa: el prome-
dio de la muestra es mayor que el de la poblacién. Se puede adicionar
gue la probabilidad de encontrar una muestra con un promedio de 108
puntos de coeficiente intelectual o mas puntaje al azar, seria de menos
de .00001 cuando la hipotesis nula es cierta: H,: p = x. En pocas pala-

bras, la interpretacién seria que existe una probabilidad de .00001 de
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encontrar un promedio igual o mas grande que 108 cuando la hipote-
sis nula es cierta.

Elintervalo de confianza del 95% [105.06, 110.94] indica que, da-
das las muestras de 100 participantes, unas 95 de 100 muestras cap-
turarian el valor verdadero de la poblacion. Este IC,, no captura el
promedio de 100 entre sus limites (véase Figura 1.9).

Otro ejemplo heuristico de una cola es cuando se espera que el
promedio de una muestra sea menor al de una poblacion. Esto podria
pasar con algun grupo de alumnas y alumnos que, por algin motivo,
se han quedado rezagados uno o dos grados escolares y un ejemplo
podria ser por razones académicas Unicamente.

1. Establecimiento de la o las preguntas de investigacion: ;existe
una diferencia estadisticamente significativa entre el pro-
medio de una muestra de estudiantes con rezago escolar y el
de una poblacién? Los datos para poner a prueba la hipotesis
nula son los siguientes:

Promedio de la poblacion: u =100 puntos.
Desviacion estandar de la poblacién: o = 15.
Promedio de la muestra: x = 95.

Tamano de la muestra: n = 32.

EalE S

Los pasos para poner a prueba la hipoétesis nula son:

2. Derivar las hipdtesis de la pregunta de investigacion (en este
caso, es de una sola cola):

H
H

=1

o M=
s

=1

i i

3. Establecer el criterio para rechazar la hipotesis nula: el nivel del
alfa (a); o = .05. Buscando en una Tabla z bajo una cola y un
alfa = .05, le corresponde: z_.. = -1.64. En este caso, es un
valor critico negativo, porque esta del lado izquierdo de la
distribucion de muestras.
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4. Calcular el valor de la prueba estadistica (Test Statistic); i. e., en
este caso, el z_,_, .y su correspondiente p_,. Se calcula, pri-
mero, el error estdndar de la distribucién de muestras:

6 =15/V32=265
Luego, se aplica a la formula:

z =96 -100/ 2.65 = -1.51.

calculado

Del z_, .., = -1.51, se obtiene una p_, = .07. al usar la calcula-
dora en linea (http://www.socscistatistics.com/pvalues/normaldistribution.
aspx). La Figura 1.10 contiene una distribucién de muestras con los
valores antes calculados.

Figura 1.10 Test de Significancia Estadistica con la curva
de la distribucién de muestras para una cola

I .

Zcrz’. anl,

-1.64 -1.51
a=05 p_=07

Nota: Valor z_.. = z_.y probabilidad = p,,- La distribucién de muestras

tiene un promedio de un valor z =0 y el error estandar = 1.

calculada
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5. Llevar a cabo un intervalo de confianza:

Limite bajo (lower limit): 96 - 1.96 x 2.65 = 90.81
Limite alto (upper limit): 96 + 1.96 x 2.65 = 101.19.

E1IC,, = [90.81,101.19]. Este intervalo de conflanza aparece en

la Figura 1.11.

Figura 1.11 Intervalos de confianza del 95%

1 =100
LB=9081 X =96 LA=10119

6. Interpretar losresultados: i. e., decidir con base en la evidencia
si se rechaza o no la hipdtesis nula. Los resultados del test
indican queelz . =-151>z  =-164(.e,elz . no

cae en la zona de rechazo); lap_, =.07 > a = .05. Por lo tanto,

se falla en rechazar la hipoétesis nula y los resultados del test
no apoyan la hipotesis alternativa: el promedio de la muestra
es mayor que el de la poblacién. Se puede adicionar que la
probabilidad de encontrar una muestra con un promedio de
96 puntos o menos al azar, seria de .07 cuando la hipdtesis

nula es cierta: i.e., H: u = x.

El intervalo de confianza del 95% [90.81, 101.19] indica que, da-
das las muestras de 32 participantes, unas 95 de 100 muestras captu-
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rarian el valor verdadero de la poblacién. Este IC
dio de 100 entre sus limites (véase Figura 1.11).
En resumen, el utilizar una o dos colas tiene una relacién con
los valores criticos z y el alfa; es decir, cuando se emplean dos colas, el
alfa se divide entre dos, pero cuando se usa una sola cola (la del lado
derecho o la del lado izquierdo) no se divide. Al dividir el alfa en dos,
el valor critico aumenta (e. g., con un alfa de .05 para una cola, el valor
critico es de 1.64; y para las dos colas es de 1.96). Al aumentar el valor
critico en términos absolutos, el valor z_, . . tiene que ser mas grande
en términos absolutos para rechazar la hipétesis nula. Por ejemplo, en
un Test z se obtieneun z_, . de1.70 con una p_, de .044. En el Test
Z para una sola cola, este resultado amerita rechazar la hipétesis nula,

45, Captura el prome-

porque: z_, ..-=170>z . =1.64;ylaprobabilidad .. =044 <alfa
=.05. Por otro lado, y con los mismos datos, no se rechaza la hipdtesis
nula cuando se usa un test para dos colas, porque: z_, . =170<z_..

=196,y lap,, =.088 >alfa =.05/2=.025. La probabilidad calculada
es la suma de las dos colas: .044 + .044 = 88 v, por ello, es més grande
que la de una cola. Para demostrar lo anterior, se recurrio a una calcu-
ladora en linea que apoyo la conclusion anterior (Figura 1.12).

Figura 1.12 Calculadora parael z=1.70

Fuente: Social Science Statistics.
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Utilizando distribuciones normales, la Figura 1.13 muestra la

comparacion de una vs. dos colas cuando se emplean los datos del
ejemplo anterior.

Figura 1.13 Una vs. dos colas

z, =164 <z =170
a=.05 > p=.044

1 t ® |
z,.=-196 <z =-170 z,=170 < z =196
a/2=.025 < p=.044 p=.044 > 0/2=.025

La Tabla 1.2 muestra los valores criticos del Test z cuando se uti-
liza la curva normal como la distribucién de muestras con una y dos
colas. Un ejemplo de esta tabla es el Test z con dos colas y un alfa =
10, el cual se divide entre dos: .10 / 2 = .05. Este alfa entre dos (.05) es
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equivalente al alfa de una cola de .05 y tiene el mismo z_ . _en el valor

absoluto de 1.64.

critico

Tabla 1.2 Valores criticos del Test z para una y dos colas
usando la curva normal como distribucién de muestras

Nivel de Significancia Nivel de Significancia Valores criticos
para el Teast/ (;i dos colas para el Tesi; de una cola en forma absoluta
10/ 2 .05 [1.64]
05/2 .025 [1.96]
01/2 .005 |2.58]

D.ERRORES TIPO1Y Il PARA EL TEST Z

El siguiente pasaje es un recordatorio de Ponce (2019). Al poner a
prueba la hipdtesis nula con un test estadistico como el z, se pueden
cometer errores del Tipo 1y 11. Recordando: el Error Tipo 1 es la proba-
bilidad de rechazar una hipoétesis nula cierta. También, se le conoce
como el falso positivo. En este caso, la hipdtesis nula establece que el
promedio de una poblacion es igual al de otra poblaciéon. Puede pasar
queelz . deltest estadistico aparezca al azar en el area sombreada
de la distribucion de muestras vy, por ello, se rechace la hipétesis nula
(Figura 1.14). Sin embargo, al tomar una serie de muestras al azar, es-
tas podrian aparecer en el area de no rechazar. Lo anterior indicaria
que el promedio de la poblacion vy el de las muestras serian iguales y
esto apoyaria la hipétesis nula. Volviendo al valor z . . en el drea
sombreada, si se rechazo la hipétesis nula en este caso, se cometio el
Error Tipo 1, porque la hipdtesis nula era cierta (los promedios de las
poblaciones eran iguales): la diferencia entre ambos promedios, se de-
bié a un error de muestreo.

También, cabe la posibilidad (i. e., la probabilidad) de no rechazar
una hipotesis nula cuando es falsa (Error Tipo 1). A esto se le conoce
como falso negativo. Esto puede suceder cuando el promedio de una
muestra y el de una poblacion ensenan un valor z . . -que es menor
alvalor z_ . (Figura1.14: area sin sombrear). Sin embargo, al usar mas

ftico
muestras, sus valores z caerian en las dreas sombreadas vy, por lo

calculados
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tanto, el promedio de las muestras y el de la poblacién no serian igua-
les. Entonces, se hubiera cometido el Error Tipo 11 cuando no se rechazé
una hipétesis nula falsa (i. e., promedios diferentes), porque se debid a
un error de muestreo, ya que el promedio de una muestra y el de la
poblacion resultaron iguales.

Figura 1.14 Curva normal como distribucién de muestras

Area de rechazodela H, | Area de no-rechazo de la H, 0 Area de no-rechazo de la H, | Area de rechazode la H,

critico ch‘tico
Error Tipo1 Error Tipo 11 Error Tipo1
Falso positivo Falso negativo Falso positivo

En resumen, no se debe rechazar una hipotesis nula cierta: pasa
cuando los promedios son iguales a nivel de las poblaciones. Hay que
evitar el Error Tipo 1 cuando a nivel de muestra y poblacién ocurre
una diferencia estadisticamente significativa, pero, a largo plazo, otras
muestras no tendrian una diferencia estadisticamente significativa.
Ahora bien, se debe rechazar una hipotesis nula falsa: sucede cuan-
do los promedios en cuestién no son iguales. No hay que caer en el
Error Tipo 11 cuando a nivel de muestra y poblacién no acontece una
diferencia estadisticamente significativa en una sola ocasion. Se debe
hacer Test de Significancia Estadistica, a largo plazo, para ver si surge
un patrén, a través de multiples estudios (véase a Cumming, 2013, bajo
el tema de metaanalisis).
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Importancia de cometer uno o el otro error

La importancia de cometer el Error Tipo 1 0 el 11 es relativa a la in-
vestigacion que se esté llevando a cabo. Por ejemplo, el Error Tipo 1
(falso positivo) podria ocurrir cuando se compara el promedio de una
muestra con el de una poblacién y se concluye que hay una diferen-
cia estadisticamente significativa cuando en realidad no existe esta
diferencia. Un ejemplo similar a lo antes descrito en este capitulo, es
que se tiene un grupo de estudiantes que se sospecha tienen aptitu-
des sobresalientes y la evidencia de los andlisis de comparaciones de
grupos indica que hay una diferencia estadisticamente significativa
respecto al promedio. Por lo tanto, se concluye que este grupo tiene
aptitudes sobresalientes cuando en realidad estas no existen, porque
fue un error de muestreo. Siguiendo con este ejemplo heuristico, el
haber sido identificado como una persona con aptitudes sobresalien-
tes podria implicar el tener que recibir asignaturas de las clases mas
complejas, pero sin afectar negativamente en lo fisico o psicoldgico,
entre otros multiples aspectos, a la alumna o alumno; ceteris paribus.
En este caso del Error Tipo 1 no tiene mucha importancia cometerlo,
porque no tiene implicaciones negativas; ceteris paribus. En contrapar-
te, otro ejemplo heuristico del Error Tipo 1 es que se identifico a un
grupo de estudiantes como personas con retraso mental cuando en
realidad esto no era cierto. El supuesto del ejemplo es que esta etiqueta
podria implicar estigmatizacién y falta de atencion a ellas y ellos por
parte de la comunidad escolar, porque no se espera mucho de estas
y estos alumnos. En otras palabras, el haber cometido el Error Tipo 1
significa una serie de consecuencias negativas. En resumen, estos dos
ejemplos del Error Tipo 1 muestran que la importancia de este error
radica en las consecuencias que trae consigo. Expresado de otro modo:
las consecuencias del Error Tipo1serian relativas al contexto en el que
estén las v los estudiantes.

De una manera similar, la importancia del Error Tipo 1 depen-
de de las implicaciones que trae consigo. Mas precisamente, si no se
encontro diferencia estadisticamente significativa entre el promedio
de un grupo de alumnas y alumnos con el de la poblacién cuando si la
habia, se cometio este tltimo tipo de error. Si las implicaciones serian
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que no se van a llevar a cabo asignaturas mas complejas, esto podria
traer consigo que la o el estudiante no se vea retada o retado acadé-
micamente; ceteris paribus. Tal vez, esto no tenga otra consecuencia
negativa para el desarrollo de la alumna o alumno. De este modo, el
haber cometido el Error Tipo 11 no tendria mucho peso en este ejemplo
heuristico. Por otro lado, y siguiendo los ejemplos anteriores, un grupo
de estudiantes con retraso mental no es identificado como tal. Por lo
tanto, este grupo no recibe la educacion especial que necesita y, como
consecuencia, no logra académicamente lo que podria si la atenciéon
necesaria no es provista. Una posible solucién para el Error Tipo 11 es
tener el poder estadistico del 80% (Cohen, 1988), para poder rechazar
la hipétesis nula cuando es falsa. La recomendacion es usar el softwa-
re de G*Power, para estimar el tamano de la muestra en términos de
este nivel de poder estadistico (véase: Ponce, 2019, para detalles acerca
de este software).

Repaso del calculo del error estandar

Hinkle et al. (2003, p. 189) explicaron que cuando la varianza es co-
nocida, la distribucién de muestras del promedio de una poblacién se
distribuye normalmente; i. e., se asume que p es también el promedio
de la distribucién de muestras y la desviacion estandar es el error es-
tandar del promedio (o= o / V). Por otro lado, la desviacion estandar
de la poblacién es muchas veces desconocida, asi que el error estan-
dar se puede estimar de la desviacion estandar de una muestra. En
corto, la desviaciéon estdndar de la muestra es usada para calcular el
error estandar del promedio de la distribucién de muestras. Entonces,
el error estandar de la distribucién de muestras es:

SE.=SD/ vn
Donde:

® SE_= Error estdndar del promedio de la distribucion de
muestras

® SD = Desviacion estandar de la muestra

® n=Tamano de la muestra
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Para resolver los siguientes problemas, se recomienda seguir los pa-
sos de la Tabla 1.1 para desarrollar un procedimiento verificable y, con
ello, crear argumentos logicos v basados en la evidencia encontrada.
Estos problemas se resuelven manualmente vy para el p, con la ayuda
de una calculadora® en linea:

a)

Crear la pregunta de investigacién en los casos donde sea
necesario (en algunos de los problemas, se dan las interro-
gantes para que la lectora o el lector siga esta logica y las
desarrolle para el resto de los problemas).

Derivar las hipotesis nula y alternativa de la pregunta de in-
vestigacion para una o dos colas.

Pensar y argumentar la razén para usar una o dos colas.
Establecer el criterio para rechazar la hipétesis nula con un
nivel del alfa (a) = .05.

Pensar y argumentar otros posibles criterios a utilizar.
Calcular el valor de la prueba estadistica (Test Statistic); i. e.,
en este caso, el z , .. v su correspondiente probabilidad
wae €Mpleando para este ultimo la calculadora® (http://www.
socscistatistics.com/pvalues/normaldistribution.aspx)
Llevar a cabo un intervalo de confianza del 95% de confianza.
Graficar todos los resultados.

Interpretar los resultados.

Se recomienda ir més alld de los puntos anteriores y desa-
rrollar algunos argumentos logicos basados en la evidencia
recabada y otras lecturas o conocimientos que se tengan en
cuanto a los temas abordados en cada uno de los problemas.

Nota: En los problemas del Capitulo 1, no se proveen sets de datos y se
asume que las estadisticas provienen de puntajes con una distribucién
semejante a la normal (véase: Ponce, 2019, para mas detalles). Cuando se
trabaje con sets de datos, se recomienda hacer Test de Normalidad para
conseguir evidencias que apoyen el uso de distribuciones normales (véase
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esta pagina para los Test de Normalidad de Kolmogorov-Smirnov: https://
www.spss-tutorials.com/spss-kolmogorov-smirnov-test-for-normality/).

1. Una investigadora evalué a estudiantes de sexto grado de
primaria en lectoescritura. Dada la similitud entre los datos
demograficos de la muestra y la poblacion, asi como que tomo
a la escuela primaria al azar de una poblaciéon de 10 escuelas,
ella asume que la muestra es representativa de la poblacién
de interés. Ahora se plantea la siguiente interrogante: ;exis-
te una diferencia estadisticamente significativa entre el pro-
medio de la poblacion v el de una muestra? La investigadora
cuenta con los siguientes parametros y estadisticas:

Promedio de la poblacion (u) = 8

Desviacion estandar de la poblacion (e) = 1.50
Promedio de la muestra (x) = 7.70

Tamano de la muestra (n) = 45

® Y

Otros cuestionamientos mas alla del contenido de esta obra se-
rian: ;qué implicaciones habria si se estd por abajo, igual o por enci-
ma del promedio de la poblacién?; ;cuales son los factores o variables
independientes que se asocian con la lectoescritura?; y ;qué teorias
explican el fendmeno de la lectoescritura?

2. Un investigador tiene la tarea de comparar el promedio de
matematicas de una escuela secundaria privada con el resto
de las escuelas privadas en una ciudad. Se supondria que el
plantel en cuestion es parte de esa poblacién de interés e,
histéricamente, ha sufrido rezago en esta materia. Entonces,
se plantea: ;existe una diferencia estadisticamente significa-
tiva entre el promedio de matematicas de una escuela se-
cundaria privada con el de la poblacién? Esta pregunta tam-
bién puede ser estructurada de la siguiente forma coloquial:
estadisticamente hablando, ;es el promedio de la poblacién
superior al de la muestra?
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® Promedio de la poblacién (u) = 8.2

® Desviacién estandar de la poblacién (e) = 1.10
® Promedio de la muestra (x) = 8.0

® Tamano de la muestra (n) = 550

Otras interrogantes que podrian surgir como un reto de dar so-
lucién a la lectora o el lector serian: ;qué dice la literatura acerca del
rezago en matematicas?; ;existe una relacion estadisticamente signi-
ficativa entre el aprendizaje de las matematicas y otros factores?; ;por
gué se considera a las matematicas una materia dificil de aprender?;
;qué area de las matematicas es mas dificil de entender?

3. Se tiene la idea de que los varones tienen mayor capacidad
para las matematicas y las ciencias. Para poner a prueba esta
idea, un grupo de estudiantes universitarios deciden definir
a su escuela como la poblacién de interés para su proyecto
de investigacion. Acuden a las oficinas administrativas de su
universidad para conseguir los puntajes del examen de ad-
mision a esa institucién. Los administradores les proporcio-
nan los puntajes de matematicas y ciencias de las damas (150
puntos) y la desviacion estandar (20 puntos). Sin embargo,
por alguna razén desconocida no les otorgan los puntajes de
los varones. Entonces, el grupo toma una muestra represen-
tativa, v al azar, de los varones (n = 600), a quienes se les
pregunta por este puntaje y el promedio es de 153 puntos.

Més alla de la comparacion estadistica de los pasos antes descri-
tos, se le cuestiona a la lectora o el lector: ;existen diferencias natura-
les entre mujeres y hombres que ayuden a unas o a otros a entender
mejor las matematicas y las ciencias?; ;qué dicen las investigaciones
previas al respecto?; y scual es el argumento personal que se puede
hacer acerca de este tema?

HECTOR FRANCISCO PONCE RENOVA 55

a

Indice




CAS DE GRUPOS:
ADORAS EN LINEA

a ESTADISTICA "/ i1

Indice

4. En una ciudad, las y los docentes gastan un promedio de
$500.00 con una desviacién estandar de $50.00 en materia-
les para sus clases. Una escuela dentro de esta ciudad gasta
$550.00 y cuenta con 65 docentes. El director desea saber si
sus subordinados se estan excediendo en estos gastos y deci-
de llevar a cabo una comparacion.

Ademaés de esta comparacioén, el director se podria preguntar:
;por qué existe una diferencia si es que la hay?; ;qué implicaciones
tiene lo que se encontrd con la evidencia?; y ;qué tan bueno podria
ser, a la larga, que las y los docentes estén gastando més de la cuenta
en materiales?

5. Se tiene la idea que el dar tutorias a las y los estudiantes
ayuda en su proceso de aprendizaje. Se ha encontrado que
5 horas (300 minutos) en promedio semanal de tutorias son
benéficas con una desviacion estandar de una hora (60 mi-
nutos). Una escuela tiene como promedio 4 horas (240 minu-
tos) a la semana de tutorias (n = 150). La directora de la ins-
titucion desea saber si no estd muy por debajo del promedio
recomendado.

Otras posibilidades mas alla del contenido de este capitulo son:
muchas veces se miden las tutorias en tiempo, pero ;qué hay acerca
de la calidad de estas?; ;qué entrenamiento necesita una docente oun
docente para dar tutorias de buena calidad?; v ;qué se sabe al respecto
de las tutorias en forma tedrica y empirica?
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1

IS

;Qué tan parecidos son los argumentos encontrados en ar-
ticulos de investigacion educativa cuantitativa respecto a un
argumento con légica matematica y logica aplicada a la esta-
distica?

¢En qué situaciones no es apropiado hacer una comparacion
entre una muestra y una poblacion?

;Queé habria que hacer si los resultados de un Test de Signifi-
cancia y del intervalo de confianza se contradicen?

;Cual error es mas grave de cometer: Tipo10 117

;Qué relacion tiene el nivel de confianza de un intervalo de
confianza vy la longitud de sus limites?

;Qué valores hay que utilizar para estimar el error estdndar
cuando no se tienen los paradmetros de una poblacién?
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OPINION PERSONAL

Argumentar es fundamental en la investigacién educativa y, para ello,
la l6gica matematica es vital. Por esta razdn, se recomienda estudiar
libros de texto que traten de légica matematica, como el de Hurley
(2014). Por otro lado, la advertencia aqui es que no se suele calcular
un tamano del efecto entre el promedio de una muestra y el de la po-
blacién, segun algunos investigadores; es decir, no se suele medir la
magnitud de la diferencia entre esta estadistica y el parametro. Esto
es porque el d de Cohen se utiliza cuando se tienen tamanos de gru-
pos similares también como valores de desviacion estandar similares.
En el caso de los datos empiricos de una muestra, se puede calcular el
tamano exacto de este grupo en cuestion; sin embargo, el tamario de
la poblaciéon es una historia diferente, porque suele ser muy grande.
Esta diferencia en tamanos de los grupos puede hacer el calculo del d
de Cohen cuestionable. La recomendacién seria buscar en la literatura
el tema que se estd abordando, para ver si se han comparado muestras
con poblaciones. Si hay precedentes, estos se podrian usar como jus-
tificacion para realizar esta comparacion: siempre y cuando suenen
razonables. Otra alternativa seria crear uno sus propios argumentos
para llevar a cabo esta comparacion. El Apéndice E muestra una serie
de formulas del d de Cohen y de otros efectos similares para diferentes
situaciones. Més al respecto, se recomienda el Manual de la apa (2020)
para ver como se reportan otros efectos.

Asimismo, estd el problema de interpretar este efecto antes
mencionado. No encuentro como interpretarlo, porque dependeria
del contexto. Lo anterior, se retoma en el siguiente capitulo para ana-
lizar el tamarfio del efecto. Por otro lado, las comparaciones entre el
promedio de una muestra y el de una poblacién pueden ser un primer
paso para ver si se cumple con algun criterio escolar, que puede ser
cierto tabulador que indique la obtencion de becas o la atencion a es-
tudiantes con aptitudes sobresalientes o retraso académico, entre mu-
chas otras posibilidades. De igual manera, los intervalos de confianza
ayudan a estimar el valor verdadero, porque una estadistica de punto
no incluye el error como lo hacen estos primeros.
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En contraparte, existen procedimientos de significancia estadis-
tica para comparar tamanos del efecto encontrados en las poblaciones
contra los encontrados en las muestras. Estos se llaman Test de Equi-
valencia y de No-Inferioridad. Con los Test de Equivalencia, se puede
poner a prueba si el tamano de una muestra es equivalente al encon-
trado en una poblaciéon o en la literatura, al establecer cierto rango
en el cual, si el efecto observado cae, se le considera igual al que se
estd comparando (véase: Lakens, Scheel, & Isager, 2018; Wellek, 2010).
También, estan los Test de No-Inferioridad donde se pone a prueba si
un efecto observado no es menor a cierto previamente encontrado. La
ventaja de estos test es que estan en el mismo paradigma de la Teoria
de la Frecuencia; sin embargo, es necesario leer las fuentes antes men-
cionadas para tener una idea de cémo poner a prueba el tamarno de un
efecto observado.
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CAPITULO 2

TEST DE COMPARACIC')I,\I DE
GRUPOS CON LA DISTRIBUCION T
DE ESTUDIANTE

n algunas ocasiones, algunas y algunos educadores dicen que

cierto método de ensenanza es mejor que el resto. Mas alla de

algun discurso para tratar de venderlo, se debi¢ de hacer algu-

na comparacion para llegar a esta conclusion, la cual, a su vez,
debid de haber tenido un par de analisis para tener un sustento teérico
v practico: efecto estadistico y efecto practico. Por lo menos, se espera-
ria que lo anterior pasara en las mas de las ocasiones en la investiga-
cion educativa. Uno de los sustentos tedricos esta en la Teoria Clasica
de la Probabilidad aplicada a las estadisticas: efecto estadistico. Esta teo-
ria tiene que ver con el azar y un ejemplo es con lanzamientos de una
moneda o de un dado al aire, para ver en cuantas ocasiones sucede
algun evento (cae cara o cruz; o algun numero del 1 al 6). Al aplicar-
se a las estadisticas, estos eventos forman una distribucién binomial
que es analoga (similar) a la distribucion normal que se utiliza como
modelo para comparar grupos (véase: Ponce, 2019). Con este sustento
tedrico de la probabilidad y la estadistica, se estimaria si el promedio
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de una muestra fue diferente al de otra. Se examina si posiblemente
la diferencia fue al azar o no: efecto estadistico. El otro sustento serfa
el efecto practico, del cual muchos tedricos han promovido su uso en
la investigacion. De hecho, la Asociacion Americana de Psicologia (apa)
(2020) ha insistido en que una investigacion no esta completa sin in-
cluir algun efecto en la narrativa de un estudio. Este efecto practico o
tamano del efecto indica la magnitud de la diferencia cuando se com-
paran promedios de muestras. Dependiendo del tamaro de la mag-
nitud, se podria concluir que algun tratamiento tuvo éxito. Contras-
tando el efecto estadistico al practico, puede pasar que se infiera que
existe un efecto estadistico cuando no hay uno practico y viceversa.
Por ejemplo, un tratamiento con cierto medicamento podria tener un
efecto estadistico en disminuir un dolor de cabeza; pero, por otro lado,
esta disminucion del dolor de cabeza no implica que la persona pueda
llevar a cabo sus labores cotidianas. Entonces, el efecto practico no se-
ria grande. En resumen, lo anterior es una posibilidad en la investiga-
cién educativa cuando se encuentra un efecto estadistico, pero no un
efecto prdctico; y otro término es significancia practica: “La medida en
que el resultado de un estudio tiene aplicaciones significativas en en-
tornos del mundo real” (VandenBos, 2015, p. 817). La recomendacion
es indagar en la literatura pertinente al tema de investigacion acerca
de la magnitud de los tamarios del efecto. Un efecto estadistico abre la
posibilidad de encontrar un efecto practico.

A. GENERALIDADES DE LA DISTRIBUCION T

Las distribuciones t de estudiante son una familia de distribuciones
con forma similar a una distribucion normal (i. e., simétricas, centra-
das en el promedio, en forma de campana, asintoéticas) que dependen
del tamano de la muestra para su forma. Existen otras distribuciones
t sin simetria que tienen aplicaciones diferentes a las expuestas en
este libro (véase: Kotz, & Nadarajah, 2004). VandenBos (2015, p. 1069)
definid la distribucion t (i. e, distribucion t de estudiante: Student’s t
distribution):
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Es una distribucion teorética de probabilidad que juega un rol central
en poner a prueba la hipotesis acerca de los promedios de las pobla-
ciones, entre otros pardmetros. Es la distribucién de muestras de una
estadistica como el promedio: (¥ - uo) / SD. Donde y, es el promedio de
la poblacion de la cual se sacd una muestra, x es la estimacion del pro-
medio de la poblacion obtenida por medio de una muestra de los datos,
v SD es la desviacion estandar del set de datos.

La forma de la distribucién t cambia de acuerdo con el tama-
fio de la muestra y, méas precisamente, los grados de libertad (df; véa-
se Figura 2.1). Segun VandenBos (2015, p. 291), los df representan “El
numero de elementos que pueden variar en el calculo estadistico o
el numero de escores menos el numero de restricciones”. Por ejem-
plo, un estudiante tiene un promedio de 89 en una materia al final del
semestre, el cual proviene de cuatro evaluaciones. Los df se calculan
con el numero de escores (i. e., evaluaciones) menos las restricciones
(i. e., promedio): 4 - 1 = 3 df. En otras palabras, si se conoce el valor
de alguna de las evaluaciones (e. g., la evaluacién conocida = a), las
otras tres pueden variar: e. g., promedio es 89 = (a + x + y + z) / 4. Para
una explicacién mas profunda acerca de los df, se recomienda ver a
Walker (1940).

La Figura 2.1 muestra tres diferentes distribuciones t con distin-
tosdf: 5,15 e «. La distribucién t con menos df tiene colas que cubren
mas area. Conforme los df aumentan, las colas se vuelven mas delga-
das. Llega un punto en que la distribucion t, se vuelve de la misma for-
ma que la distribucién normal: e. g., df = . De hecho, la distribucién t
se vuelve la distribucion normal al nivel de 120 df, aproximadamente.
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Figura 2.1 Distribuciones t con diferentes grados de libertad (df)

A:df = A
B:df =15
C.df=5
B
) t=0 +o0

Al emplear la desviacion estandar de una muestra (SD) en lugar
de la desviacion estandar de una poblacién (g), para estimar el error
estandar (g,), se tiene un efecto en el tamano de este ultimo, especial-
mente para muestras pequenas (Hinkle et al., 2003, p. 190); es decir,
entre mas pequeno sea el tamano de la muestra, mayor serd el error
estandar; ceteris paribus. Por esta razon del error estandar es mas
adecuado el uso de la distribuciéon t que la distribucién normal z para
muestras pequenas.

La Figura 2.2 muestra las areas de rechazo y no-rechazo de la
hipotesis nula para la distribucion t de muestras. A diferencia de la
distribucion normal con los valores z fijos, la distribucion t cambia su
forma de acuerdo con los grados de libertad. Cuando se tienen menos
df, hay mas area en las colas vy, por lo tanto, méas probabilidad de que
unvalort . -aparezcaen losextremos que cuando se tienen mas df.
En contraste, cuando se tienen méas df, hay més area en el centro de la
distribucién t y, por lo tanto, es mas probable que un valor t .. -apa-
rezca en el centro de la distribucion. Esto tiene la implicacién de que
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si se elige el tradicional Coeficiente Alfa de .05 y se cambian los df (e.
g., al modificar el tamano de la muestra), los valores criticos cambian
también. De hecho, si se mantiene fijo un alfa y se incrementan los df,
el valor critico t disminuird. Esta relacion entre las variables, se puede
expresar de la siguiente manera:

® A= Valor criticot (Adf, @)
® A = Laletra griega delta significa cambio
® a= Coeficiente Alfa fijo

Esta formula indica que el valor t_ . esta en funcién o depende
del alfa que en este ejemplo estd fijo (indicado por el guion encima del
a) y el cambio en los df. Por ejemplo, el valor t_. cambia (disminuye)
cuando los df cambian (aumentan), manteniendo el alfa fijo. Asimis-
mo, en la Figura 2.2 se indican los tres escenarios a los que se puede
enfrentar una investigadora o un investigador educativo cuando pone
a prueba una hipétesis nula (H,: p = %), v la hipotesis alternativa se
ajusta a estos escenarios (H ):

® Emplear dos colas cuando no se espera que el promedio de
una muestra (¥) sea mas grande o mas pequeno que el pro-
medio de la poblacién (u): entonces, la hipdtesis alternativa
seria: H,: p# x. Lo anterior podria ser mas apropiado cuando
un estudio es exploratorio y no existe una expectativa del
sentido de la diferencia entre los promedios de los grupos
gue se estdn comparando.

® Usar la cola derecha cuando se espera que el promedio de
una muestra sea mas grande que el promedio de la pobla-
cion: H,: p < x. Esta expectativa puede haber surgido de la
literatura o de un diseno experimental, entre otros.

@ Utilizar la cola izquierda cuando se espera que el promedio
de una muestra sea mas pequeno que el promedio de la po-
blacion: H,: p> .

Con estos tres escenarios, se puede decidir que: el test tendra di-
reccién hacia la derecha o la izquierda del promedio de la poblacién; o
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no tendra direccion, empleando las dos colas. Una implicacion de usar
una cola es que se tiene mayor poder estadistico y mayores posibilida-
des de rechazar la hipotesis nula, porque el valor t_ es mas pequeno
que el de dos colas; ceteris paribus (véase a Ponce, 2019, para mas deta-
lles). Aligual que con los otros Test de Significancia Estadistica, se pue-

den cometer —ya mencionados previamente— los Errores Tipo1vy 1L

Figura 2.2 Distribucion t de muestras con sus areas de rechazo
y no-rechazo de la H,

y t=0 y
critico critico
) Area de no-rechazo de la H,(dos colas)
Area de rechazo Area de rechazo
delaH, delaH,
t=0

critico

Area de no-rechazo de la H, (cola derecha)
Area de rechazo
dela H

0
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critico t = O
Area de no-rechazo de la H,(cola izquierda)

Area de rechazo

delaH,

Para complementar lo anterior, se tiene la Tabla 2.1 que mues-
tra diferentes grados de libertad y cémo estos cambian el tamario de
los valores t .. . En corto, al aumentar los df, los valores t . dis-
minuyen; al disminuir estos ultimos, la posibilidad de rechazar una
hipdtesis nula aumenta. Por ejemplo, se tiene una muestra con 5 df
conunvalort . . =230y sucorrespondiente valort .. =2.571para
dos colas y un alfa = .05. Se hace la comparacién: t =230 <t .
= 2.571 v, por lo tanto, se falla en rechazar la hipdtesis nula. En con-
traparte, si se tienen 15df, el t . =230>t . = 2131, por lo que si
se rechazaria la hipotesis nula. En resumen, el valor det . . esta fijo
para este ejemplo y al cambiar los df, se va desde no rechazar la hipo-
tesis nula hasta rechazarla. De esto, se puede concluir que este Test t
de Significancia Estadistica es sensible a los df, los cuales dependen del

tamano de la muestra.

Tabla 2.1 Rechazar o no con el mismo valor t_,

alculado

y diferentes df

df to Rechazar la
critico calculado - .
hipotesis nula
5 2.571 2.30 No
15 2131 2.30 Si
0 1.960 2.30 Si

Nota: Los valores t corresponden a un alfa = .05 para dos colas.

criticos
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Pasando al uso del software spss (IBM software), se muestran en
el Apéndice A las generalidades del uso de este. Los otros apéndices
(B-D) contienen ejemplos de los andlisis con la distribucion t. El obje-
tivo es ensenar como se hacen estos analisis con el software spss de la
version 23.

B. EJEMPLO DE TEST T CON UNA SOLA MUESTRA

Tabla 2.2 Pasos para el Test t y el d de Cohen
1° Establecimiento de la o las preguntas de investigacion.
2° Test de Levene.

3° Derivar las hipétesis de la pregunta de investigacion: una vs. dos colas.

4° Establecer el criterio para rechazar la hipétesis nula: el nivel del alfa (a); (e. g., o = .01;
a=.050a=.10).

52 Calcular el valor de la prueba estadistica (Test Statistic); i. e., en este caso, el valor
t y su correspondiente probabilidad

6.° Llevar a cabo un intervalo de confianza.
72 Calculo del d de Cohen.
8° Interpretar los resultados.

calculado calculada®

Un ejemplo heuristico para el uso de la distribuciéon t en un Test
tes el siguiente (donde se siguen los pasos de la Tabla 2.2): un grupo de
aspirantes a ingresar a una universidad publica realizan un examen
de admision para ver si son aceptados en diferentes pregrados. Se tie-
ne una situacion en la cual se quiere comparar un grupo de aspirantes
de ingenieria (¥ . 102; SD = 1.63; n = 16) con el resto de la poblaciéon
(n=100) en cuestion de los puntajes de admision a una universidad (el
Apéndice B contiene la soluciéon matematica de este ejemplo). Enton-
ces, la pregunta de investigacion es:

1. Establecimiento de la o las preguntas de investigacion: ;existe
una diferencia entre los puntajes promedio de los aspiran-
tes de ingenieria vy el resto de la poblacién? Esta misma in-
terrogante también puede ser expresada de la siguiente ma-
nera: ;existe una diferencia estadisticamente significativa
entre los puntajes promedio de los aspirantes de ingenieria
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y el resto de la poblacion? De esta pregunta se derivan las
siguientes hipdtesis:

2. Derivar las hipdtesis de la pregunta de investigacion: como no se
tiene expectativa de si el promedio de la muestra estara por
encima o por debajo del promedio de la poblacidn, se opta por
utilizar un Test No-Direccional de dos colas:

Hyp=
H,p#

><| ><|

Donde:

® wu=Promedio de la poblacién de aspirantes a una universidad
® x, =Promediodela muestra de aspirantes a ingenieria

Una vez establecidas las hipotesis, la Tabla 2.3 contiene los da-
tos crudos de los aspirantes de ingenieria a ingresar a una universi-
dad, asi como las estadisticas que indican que el promedio = mediana
=moda, asi que estos resultados, junto con un Coeficiente de Curtosis
menor a | 3|y simetria = O, apoyan la idea de que el set de datos esta
distribuido normalmente (véase a Ponce, 2019, para mas pruebas de
normalidad). Méas al respecto y como una recomendacion, Cain, Zhang
vy Yuan (2017) abordaron los problemas de falta de normalidad. El set
de datos es considerado pequeno (n = 16). Por esta razon, el Test t es
mas adecuado que el Test z. También, se ignora la desviacion estandar
de la poblacién (), pero para el Test t no es necesario conocerla para
el calculo del error estandar (o ) porque se tiene la SD de la muestra.

Tabla 2.3 Puntajes y estadisticas de los aspirantes a ingenieria

Aspirantes Puntajes

1 99

2 100

3 100

4 101
Continua...
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Aspirantes Puntajes

5 101

6 101

7 102

8 102

9 102

10 102

11 103

12 103

13 103

14 104

15 104

16 105
Promedio 102
Mediana 102
Moda 102
SD 1.63
Curtosis -0.46

Simetria 0

Figura 2.3 Gréfica de barras de los datos de los aspirantes
a ingenieria

Asimismo, la Figura 2.3 indica que los datos parecen estar distri-
buidos normalmente.
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3. Establecer el criterio para rechazar la hipotesis nula: el nivel del
alfa (a): al igual que en el Test z, el Test t también ofrece di-
ferentes criterios de significancia. De la misma forma, el Co-
eficiente Alfa de .05 es el tradicional. Cuando el Test t es de
dos colas, el alfa se divide entre dos: .05 / 2 = .025 por cola.
Empleando la Tabla 2.3 (un extracto de una Tabla de valores
t), el alfa dividido entre dos es mostrado en la columna som-
breada. Ahora, los grados de libertad son: 16 - 1 = 15 df por
tener una sola muestra (i. e, n - 1), que se encuentra en el
renglon sombreado. Esta columna y renglén son las coorde-
nadas para ubicar el valor t_.. :2.131 (Tabla 2.4).

Tabla 2.4 Algunos valores t y sus correspondientes probabilidades

en la distribucion t

Tabla A.2 Valores t y sus correspondientes
Coeficientes Alfa

critico

(o, df)
Hg;:z;ls (‘:; ) Coeficientes Alfa
0.10 0.05 0.025 0.01 0.005 0.001 0.0005
1 3.078 6314 12.076 31.821 63.657  318.310 636.620
2 1.886  2.920 4.303 6.965 9.925 22.326 31.598
3 1.638  2.353 3.182 4.541 5.841 10.213 12.924
4 1.533 2132 2.776 3.747 4.604 7173 8.610
5 1476  2.015 2.571 3.365 4.032 5.893 6.869
6 1.440  1.943 2.447 3.143 3.707 5.208 5.959
7 1.415 1.895 2.365 2.998 3.499 4.785 5.408
8 1.397  1.860 2.306 2.896 3.355 4.501 5.041
9 1.383  1.833 2.262 2.821 3.250 4.297 4781
10 1.372 1.812 2.228 2.764 3.169 4144 4587
11 1.363 1.796 2.201 2.718 3.106 4.025 4.437
12 1.356 1.782 2179 2.681 3.055 3.930 4.318
13 1.350 1.771 2.160 2.650 3.012 3.852 4.221
14 1.345 1.761 2.145 2.624 2.977 3.787 4140
15 1.341 1.753 2131 2.602 2.947 3.733 4.073

Nota: Por tradicién, la distribucién t se utiliza cuando las muestras son
menores a 30 observaciones, participantes u objetos.

HECTOR FRANCISCO PONCE RENOVA 71




A ESTADISTICA "/ 0 m i e i,

Indice

4. Calcular el valor de la prueba estadistica (Test Statistic); i. e., en
este caso, el valor t_ ..y su correspondiente p_,: la férmula
del Test t (Ecuacion 2.1) cuando se compara el promedio de
una muestra con el promedio de una poblacién es la siguiente:

=(x-p/SE, (Ecuacion 2.1)

calculado

Como no se conoce el error estandar del promedio (SE_), se calcu-
la primero este con la formula antes mencionada (Ecuacion 1.2):

SE.=SD/+n (Ecuacion 1.2);
sustituyendo: 1.63 / V16 = 0.41.

Entonces, se sustituyen los valores en la Ecuacion 2.1:

Valor t =(102-100)/0.41 = 4.88.

calculado

Figura 2.4 Test de Significancia Estadistica con la curva
de la distribucion de muestras para una cola

| | -

I [
tcrf, t = O tcri. tcal.
-2.131 2131 4.88
05/2 .05/2 p,=000193
Nota:t_ =Valort_ . -V D, = P La distribucion de muestras tiene

un promedio de un valor t = O y el error estandar del promedio de la
distribucion de muestras = 1.
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Para estimar la probabilidad ... s€ usa la calculadora para el
Test t en linea: http://www.socscistatistics.com/tests/tsinglesample/
Default2.aspx

La Figura 2.5 muestra los campos que se tienen que llenar para
calcular el valor t v su correspondiente p. Hay que proveer el prome-
dio de la poblacién, el set de datos de la muestra, seleccionar un alfa y
escoger una o dos colas para el test.

Figura 2.5 Calculadora del valor t

Fuente: Social Science Statistics.
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Esta calculadora indica para el set de datos con dos colas y un
alfa=.05:t  =4.8%9yp_ =.000193.

5. Llevar a cabo un intervalo de confianza: en este caso, hay que
encontrar un valor t_.. en una Tabla de valores t, dado el
alfa de .05 y su correspondiente nivel de confianza del 95%.
Las siguientes formulas se emplean para calcular el IC para
los valorest (Ecuacién 1.3 y Ecuacién 1.4; con la diferencia de
que en estas ecuaciones, se utilizael z .y en las siguientes,
elt )

critico

Limite bajo (lower limit): X - Valor t x Error estdndar del promedio

critico

Limite alto (upper limit): X + Valor t x Error estdndar del promedio

critico

Dado que ya se habia previamente encontradoel valort_.. enla
Tabla t, este resulta: 2.131. Recordando: a diferencia de los Test z donde
los valores criticos son fijos, los valores criticos de los Test t tendran di-
ferentes valores criticos, dependiendo de los grados de libertad. Tam-
bién, se habia encontrado el error estandar del promedio: SE_= 0.41.

Solo se hace la sustitucién de la férmula:

Limite bajo (lower limit): 102 - 2.131 x 0.41 = 101.13
Limite alto (upper limit): 102 + 2.131 x 0.41 = 102.87

Elic,.., =[101.13,102.87]. Este intervalo de conflanza aparece en

95%

la Figura 2.6.
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Figura 2.6 Intervalos de confianza del 95%

u=100

LB=10113 x=102 LA =102.87

6. Cdlculo del d de Cohen: un tamarno de efecto como el d mide
la magnitud de la diferencia expresada en unidades de des-
viacion estandar entre dos promedios (en este caso, es entre
el promedio de la muestra y el promedio de la poblacién). Al
respecto, Cohen (1988) dijo que depende del tamaro del efec-
to la posible existencia de un fenémeno; es decir, si el d es
grande esto indica un efecto, el cual es una inferencia (se
recomienda ver a Hurley, 2014). La féormula de este efecto es
la Ecuaciéon 2.2:

d = (x,— Promedio de otro grupo)

) (Ecuacion 2.2)
SDy

Donde:

® d, = Tamano del efecto: d de Cohen ante una estadistica de
los datos y un pardmetro de una poblacion o estadistica en-
contrada en la literatura u otra fuente

® X, = Promedio calculado de los datos del grupo 1

® Promediode otro grupo = Promedio de una poblacion o mues-
tra que se haya encontrado en la literatura u otra fuente
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® SD, = Desviacion estandar calculada de los datos del grupo
(véase: Apéndice E para més informacién acerca de este
efecto y como calcular la desviacion estandar)

Sustituyendo en la féormula:

d,= (102 —100) =123,
1.63

7. Interpretar los resultados: i. e., decidir con base en la eviden-

cia si se rechaza o no la hipdtesis nula. Los resultados del

test indican que el t_ . =488 >t . = 2131 Usando la
yva mencionada calculadora de http://www.socscistatistics.
com/pvalues/tdistribution.aspx, se obtienelap_, =.000193 <
a=.05/2=.025(en el Apéndice B [Figura B-4] se muestran
algunos de estos resultados). Por lo tanto, se rechaza la hipé-
tesis nula vy los resultados del test apoyan la hipétesis alter-
nativa: el promedio de la muestra es mayor que el promedio
de la poblacién. Se puede adicionar que la probabilidad de
encontrar una muestra con un promedio de 102 puntos en
el examen de admisién al azar seria de .000193 cuando la
hipétesis nula es cierta: H : p = x. Podria parecer que una di-
ferencia entre los dos promedios de dos puntos es pequena,
pero al obtener el error estandar de la desviacion estandar
y el tamano de la muestra resulta una diferencia estadisti-
camente significativa. En otras palabras, la distancia entre
el promedio de los aspirantes de ingenieria y el resto de los
aspirantes es de 4.88 errores estandar.

El IC del 95% [101.13, 102.87] indica que, dadas las muestras de
16 participantes, unas 95 de 100 de las muestras capturarian el valor
verdadero de la poblacion. Este 1c,, no captura al promedio de 100
entre sus limites (véase Figura 2.6).
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C. TEST T PARA DOS MUESTRAS INDEPENDIENTES

Las comparaciones entre dos grupos diferentes (i. e., independientes)
son comunes en la biologia y medicina, entre muchas otras disciplinas:
cuando se compara el crecimiento de un grupo de plantas contra otro
o el efecto de algun medicamento. De una manera similar, las y los
investigadores educativos utilizan estas comparaciones. Por ejemplo,
un experimento es el epitome de las comparaciones en la ciencia. En un
experimento, se comparan los promedios de un grupo que recibié un
tratamiento (i. e., grupo tratamiento) contra los de otro grupo que posi-
blemente recibioé solo un placebo (i. e., grupo control). En la medida en
gue la diferencia entre ambos aparezca, se podria inferir un efecto del
tratamiento. Si mediante el tratamiento algo cambid en el promedio
del grupo tratamiento respecto al otro, se podria concluir gue hubo un
efecto positivo. Pudo suceder que nada ocurrio y los promedios resul-
taron iguales. Entonces, no hubo efecto de tratamiento (i. e., neutral).
Por otro lado, si el promedio del grupo tratamiento fue menor al del
grupo control, hubo un efecto negativo.

Ejemplos de efectos positivo, neutral y negativo pueden acon-
tecer en la investigacién educativa en disefios experimentales (véase:
Schneider et al., 2007). Un ejemplo puede ser: Un grupo de estudiantes
son seleccionadas y seleccionados para un experimento, en el cual se
pone a prueba la efectividad de un tratamiento de matematicas para
mejorar los conocimientos en esta materia. De este grupo, se seleccio-
nan al azar el grupo control y el grupo tratamiento. Se les mide antes
de empezar el tratamiento para observar si son grupos equivalentes
(i. e., mismos niveles en una variable de interés: e. g., conocimientos,
inteligencia, etcétera) bajo la hipoétesis:

HlpOteSIS: x control =X tratamiento
Donde:
® x_ . =Promediodel grupo control antes del tratamiento
® x, . =Promedio del grupo tratamiento antes del trata-
'ratamlento
miento
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Entonces, se miden los conocimientos de matematicas en ambos
grupos y la evidencia apoya la hipétesis antes descrita (i. e,, no hay
diferencia entre sus promedios). Por lo tanto, se tiene lo que se llama
en los experimentos: grupos equivalentes. Esto hace la comparacion
entre los grupos mas valida. Dados estos resultados, se parte del mis-
mo punto, asi que se aplica el tratamiento al grupo que corresponde
y un placebo al grupo control. Después de esto, se escribe la hipdtesis
alternativa:

Hipdtesis: x <X

control tratamiento

Siguiendo con el ejemplo heuristico, los resultados muestran
una diferencia entre los grupos en cuestion al final del tratamiento:i. e.,
X, <%, Enotraspalabras, los resultados apoyan esta hipotesis
de que el tratamiento dio un resultado positivo.

A grandes rasgos, esta es una explicacion conceptual del mate-
rial que se va a cubrir en esta seccion sobre poner a prueba una hipo-
tesis nula con un Test t. Mas al respecto: la estadistica puesta a prue-
ba es la posible existencia de una diferencia entre dos promedios de
muestras independientes. Dados los resultados de esta prueba, puede
pasar que se apoye o no la posible existencia de una diferencia entre
los pardmetros de dos poblaciones independientes de donde fueron
tomadas las muestras en cuestion. Expresado de otra manera, lo ante-
rior puede ser descrito:

Estadistica de prueba (diferencia entre los promedios de dos mues-
tras): X, - x,

Donde:

x,= Promedio de la muestra uno

®
® x,= Promedio de la muestra dos

Bajo el punto de partida, la hipétesis nula (la diferencia entre los
parametros de dos poblaciones) es cero: p, - p,= 0
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Donde:

® p, = Promedio de la poblacion uno
® p,= Promedio de la poblacién dos

De las descripciones anteriores, se pueden inferir las hipotesis
nula y alternativa, respectivamente:

Hyw = n,
Hyw#nw,

Otra version de la hipétesis nula v de la hipotesis alternativa es:

Hypw-w,=0
H,p-pn#0

El poner a prueba la hipdtesis nula permite estimar la diferen-
cia entre la estadistica de prueba v la diferencia entre los parametros
con el fin de tener suficiente evidencia para rechazar o no la hipoétesis
nula. Segun Hinkle et al. (2003, p. 236), se usa la distribucion de todas
las posibles diferencias entre las muestras. Esto marca una conceptua-
lizacion diferente con los test abordados anteriormente en la presente
obra acerca de la significancia estadistica. En estos test solamente se
habia empleado la distribucién de muestras sin considerar una dife-
rencia per se. Enfatizando, el nuevo concepto que se maneja aqui es:

La distribucion de las diferencias de muestras (sampling distribu-
tion of differences) representa todas las posibles diferencias entre las
muestras: x, - X,.

En muchos casos, en la investigacion educativa se desconoce la
varianza de la poblacién. En este caso, se utiliza la varianza de una
muestra para estimar el error estandar de la distribucion de muestras
de las diferencias: SE iferencias: Para poner a prueba las diferencias entre
promedios, se emplea la ya antes mencionada distribucién t que es
analoga a la distribucién de las diferencias de muestras. Hinkle et al.
(2003, p. 239) dijeron que: “Conforme el tamarnio de dos muestras de
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sus respectivas poblaciones incrementa, la distribucién de las diferen-
cias de muestras contiene las siguientes caracteristicas”:

® Laforma de la distribucion de las diferencias de muestras, se
aproxima a la curva normal

® Esta distribucion tiene una tendencia central: i. e., su prome-
dio es igual al de la diferencia del promedio de dos poblacio-
nes (u, - p,= 0)

® La variabilidad de esta distribucion tiene una desviacion
estandar que se llama error estandar de la diferencia entre
promedios (Ecuacion 2.3). Esto es:

= 1 1 .
O sitorencia ~ |2 (_ + _) (Ecuacion 2.3)
ny Ny
Donde:
® 0 = Error estandar de la diferencia entre promedios de

diferencia

las poblaciones

@ o°=Parametro que es igual a la varianza de la poblacién uno
y a la varianza de la poblacién dos: 6,* = 0,? = 6. Este es el Su-
puesto de Homogeneidad (i. e., las dos varianzas son iguales)

® n = Tamano de la muestra uno

® n,= Tamano de la muestra dos

Nota: Las diferencias de las varianzas de las poblaciones (odifmnda) suelen ser
desconocidas, asi que en su defecto se utilizan las varianzas de las muestras
en cuestion. Por el motivo anterior, la férmula se ajusta a las varianzas de

las diferencias entre las muestras de este modo (Ecuaciéon 2.4):

= 1 1 .,
S iterencia ~ |52 (_+ _> (Ecuacion 2.4)
n; ny
Donde:
® s, =Error estandar de la diferencia entre promedios de
iferencia

las muestras
® s2= Varianza combinada de ambas muestras
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Nota: La varianza combinada de ambas muestras, se estima de la siguiente
manera (Ecuacién 2.5):

S2 _ E(xil— .921)2 + Z(Xiz_ 922)2
n+n,—2

(Ecuacién 2.5)

® x,= Cadauno de los valores del set de la muestra uno

® x,=Promedio de la muestra uno

® x,= Cadauno de los valores del set de la muestra dos

Promedio de la muestra dos

Tamano de la muestra uno

= Tamano de la muestra dos

® 2= Representa las dos muestras que se sustraen de la suma
de las muestras para obtener los grados de libertad

X
n
n,

D. SUPUESTOS DEL TEST T

Uno de estos supuestos es que las muestras fueron obtenidas de dos
poblaciones independientes. Una parte de las muestras independien-
tes es que hayan sido obtenidas al azar. Al obtener una muestra al
azar, se puede hacer la generalizacion al resto de la poblacién si esta
tiene el tamano adecuado v si es representativa de la poblaciéon de in-
terés; ceteris paribus (véase a Ponce, 2019, para el muestreo). Ahora,
un texto especializado en muestreo es el de Sudman (1976). Ademas, la
otra parte de la independencia es que las respuestas de una poblacién
a algun instrumento no tienen influencia en las de otra. Por ejemplo,
un investigador desea comparar los puntajes de un examen de admi-
sion con dos universidades. En este caso, las universidades son las
dos poblaciones, de las cuales se van a obtener dos muestras al azar,
respectivamente. Los puntajes de este examen de admisién no serian
independientes si algunos estudiantes que presentaron el examen de
una universidad tomaron fotografias de las preguntas del examen y
las compartieron con los alumnos de la otra instituciéon educativa. Esto
seria asumiendo que los exdmenes de admisién de ambas universida-
des sean iguales. En otras palabras, se admite que una poblacion afecta
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a la otra al compartir informaciéon. Lo anterior violaria el Supuesto de
Independencia.

El segundo supuesto es que las varianzas de ambas poblaciones
son iguales. Usualmente, la varianza de una poblacién es desconocida,
pero se puede estimar de la varianza de una muestra. Se tienen dos
muestras que vienen de dos poblaciones con varianzas iguales. Por lo
tanto, la varianza de estas muestras es igual también. Este supuesto se
llama Homogeneidad de la Varianza y se puede resumir asi:

Donde:

® o,°= Varianza de la poblacion uno
® o0,°= Varianza de la poblacion dos

Entonces,

Donde:

® 512 = Varianza de la muestra uno
® 522 = Varianza de la muestra dos

Hinkle et al. (2003) explicaron que el efecto de violar este Su-
puesto de Homogeneidad depende de la diferencia que exista entre el
tamano de las muestras. Es decir, si el tamano de las muestras es igual,
entonces la violacidn al Supuesto de Homogeneidad no es seria. En
contraparte, si las muestras no son del mismo tamano ni tampoco las
varianzas, se debe buscar otro procedimiento para poner a prueba la
hipdtesis nula. Lo anterior se resume de la siguiente manera:

Dado que se viola el Principio de Homogeneidad cuando las va-
rianzas de dos muestras no son iguales:

2.

2
57 7%8,
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Por otro lado, esta violacion no es seria cuando se tienen mues-
tras del mismo tamano:

Donde:

® n, = Tamano de la muestra uno
® n,= Tamano de la muestra dos

Aungue se asume que las varianzas de ambas poblaciones son
fijas e iguales, se acepta que las varianzas no sean exactamente iguales
en el sentido estricto de la palabra (e. ., 6, = 6,% 1. €., son aproximada-
mente lo mismo). Esta aceptacion se refiere a que la diferencia entre
las muestras, se debe a errores de muestreo. Debido a esa fluctuacion
del tamano de las varianzas, se realiza un Test de Significancia Esta-
distica llamado Test de Levene. Hinkle et al. (2003, p. 736) definieron el
Test de Levene como un examen para poner a prueba la homogenei-
dad de las varianzas de las muestras; tanto el Test t como el anéalisis de
la varianza de un factor (one-way aNova) y otros andlisis para compa-
rar promedios entre grupos (e. ., analisis multivariante de la varianza;
véase: Hair et al., 2014; Tabachnick, & Fidell, 2012). Este Test de Levene
especifica una hipotesis nula y una alternativa. En el caso de un Test t,
se tienen solo dos varianzas:

H:6%=0¢7
.2
HA.U1 iaz

Donde:

® o,°= Varianza de la poblacion uno
® o0,”°= Varianza de la poblacion dos
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Otra forma de expresar las hipétesis anteriores es:

Hyo?/0/=1
Hi:o?/02#1

Como no se conocen estos parametros de las poblaciones, se uti-
lizan las varianzas de las muestras en cuestion:

R
Ho.s1 s,

. 2 2
HA. s°#s,
Donde:

® 512 = Varianza de la muestra uno
® 522 = Varianza de la muestra dos

Asimismo, otra forma de expresar las hipotesis de las muestras es:

Hys?/s7=1
H,:s?/s7#1.

Para continuar con el Test t, hay que pasar el Test de Levene, lo
cual significa no rechazar la hipodtesis nula. Al no tener evidencia para
rechazarla, se asume que las varianzas de las muestras son homogé-
neas. El Test de Levene usa un Test F (para una discusion profunda
acerca del tema, se recomienda ver a Kotz, 2006, p. 4132).

La Figura 2.7 senala algunas posibilidades cuando se esta rea-
lizando el Test de Levene. Una posibilidad es el inciso A, donde dos
muestras tienen diferentes varianzas (la extension de ambas curvas
normales es distinta). Como las varianzas son heterogéneas, se recha-
za la hipétesis nula y no se puede llevar a cabo el Test t, porque no se
cumplio con el supuesto de varianzas iguales. El caso contrario es el
inciso B, el cual contiene dos muestras que tienen varianzas iguales;
en este caso, no se rechaza la hipoétesis nula y se puede proceder a
efectuar un Test t. El inciso C contiene otro ejemplo con heterogenei-
dad de varianzas, donde se rechaza la hipdétesis nula y no se puede
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llevar a cabo el Test t. Existen correcciones a la violacién del Supuesto
de Homogeneidad que ofrecen paquetes, como spss, entre otros. Esta
mas alld del propodsito de este capitulo explicar en detalle las impli-
caciones de estas correcciones, pero se recomienda la guia de spss de
Pallant (2016).

Figura 2.7 Muestras con homogeneidad y heterogeneidad
de varianzas

- *
[e%9) 0'1 0'2 +oco

a) Dos muestras con distribuciones normales vy diferentes varianzas

b) Dos muestras con distribuciones normales y las mismas varianzas

-00 o * o +oco

c) Dos muestras con distribuciones normales y distintas varianzas
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E. EJEMPLO DE TEST T PARA MUESTRAS INDEPENDIENTES
Y EL d DE COHEN

Para realizar un Test t y del tamario del efecto del d de Cohen, se pue-
den llevar a cabo los siguientes pasos (Tabla 2.2):

Un ejemplo heuristico para estos ocho pasos es que existen dos
grupos de estudiantes que estan llevando una clase de Biologia con la
misma profesora, quien tiene el proposito de comparar los dos grupos
(alumnos de Medicina y de Enfermeria), para observar si las diferen-
cias en su promedio se deben probablemente al azar. Lo anterior seria
el Test de Significancia con el Test t (también se le conoce como efecto
estadistico). Asimismo, desea estimar la magnitud de la diferencia en-
tre ambos promedios (también llamado efecto practico [d de Cohen)).

1° Establecimiento de la o las preguntas de investigacion: ;existe una
diferencia estadisticamente significativa entre los promedios de
Biologia de los estudiantes de Medicina y de Enfermeria? Esta pre-
gunta seria para el Test de Significancia Estadistica. Para el d de
Cohen seria: ;cudl es la magnitud de la diferencia entre los prome-
dios de Biologia de los alumnos de Medicina y de Enfermeria?

La parte de la Tabla 2.5 sin sombrear muestra los datos de la
clase, los promedios, la SD, el tamano de las dos muestras <”1V n2), la SE
del promedio de cada muestra (= SD, / JYT ,=8D,/ Vn, ), la curtosis y la
asimetria. Estos datos descriptivos proveen la oportunidad de obser-
var los datos que se van a utilizar para las comparaciones de grupos y
la posible distribuciéon normal de los datos.

Tabla 2.5 Datos de la clase

Clase de ) .. Enfermeria Medicina
. . Enfermeria Medicina _ _

Biologia (x, - Xx)? T (x,, - X,)?
9.0 8.0 (9.0-9.572=.25 (8.0 -85)*=.25
9.1 8.1 (91-9512= 16 (8.1-85)72=.16
9.2 8.2 (9.2 - 9.52=.09 (8.2-8.5)2=.09
9.3 8.3 (9.3-9.57=.04 (8.3-85)*=.04
9.4 8.4 (9.4 -952=.01 (8.4 -8.5)2=.01

Continua...
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Clase de .. Enfermeria Medicina
. . Enfermeria Medicina _
Biologia (x., - x,)? 5=
9.5 8.5 (95-952=0 (85-852=0
9.6 8.6 (9.6 - 9.5 =.01 (8.6 -85)?=.01
9.7 8.7 (9.7 -9.5)2= .04 (8.7 -85)=.04
9.8 8.8 (9.8 -9.5)?=.09 (8.8-8.57?=.09
9.9 8.9 (9.9-95¢= 16 (8.9-85)2=.16
10 9.0 (10-9.572=.25 (9.0 -8.5)%= .25
Promedio 95 8.5 Desarro-  Suma de ladife- Suma de la diferen-
llodela rencia al cuadrado cia al cuadrado del
Ecuacion del grupo uno grupo dos
2.4
Varianza: 011 011 T, -X)=11 (X, - X2 =11

2
de cada grup:

Suma de la diferencia al cuadrado
de ambos grupos

SD 0.33 0.33 T, - )El)2 +T (X, - X2 =22
SE 0.10 0.10 $2=32(x, - )Zl)z +3 (X, - X22/ n+n,-2
Curtosis -1.2 -1.2 Sustituyendo:
Asimetria 0.66 0.66 §2=22/11+11-2
n =11 n =1 s2=011
Nota: En este caso, la varianza a nivel de cada grupo (s, .. gmpoz =0.11)

coincidié con la varianza combinada de ambas muestras (s* = 0.11). Esto
no implica que necesariamente al calcular una de las varianzas se esté
calculando la otra. Habria que hacerlo por separado.

La parte sombreada de la Tabla 2.5 muestra como obtener la s?(la
varianza combinada de ambas muestras) usando por pasos la siguien-
te formula:
LX)+ I, - X))/ n -2 (Ecuacién 2.5)
Luego, la s* se utiliza para calcular el S ferencia (error estandar de la

diferencia entre promedios de las muestras). La ya mencionada Ecua-
cidon 2.4 muestra como se calculd este error:

L (Ecuacion 2.4)

S . —
diferencia sP(—+ —
nq
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Se sustituyen los valores en la Ecuaciéon 2.3:

= 1 1
Sdiferencia 0.11 (H + H)

S derencia = 0-14

2° Test de Levene: para este test también se puede adoptar un a = .05
por ser el tradicional. Asimismo, se empled el software spss para
obtener evidencia para este test. La Tabla 2.6 muestra la hoja de
resultados del Test de Levene. Las siguientes son las hipétesis nula
y alternativa de este test:

. 2 — 2
HO. s°=s,

. 2 2
HA. s°#s,
Donde:

® s,°= Varianza del grupo uno
® s,°= Varianza del grupo dos

La Tabla 2.6 muestra los resultados del Test de Levene en spss.
Se tiene un valor F_, (< 0.0001) cercano a cero, que indica que las
varianzas son similares. Sin embargo, habria que comparar con un
valor F_. . pero esta mas alla del proposito de este capitulo explicar el
Test F (para mas informacién respecto a este test, se recomienda ver
a Salkind, 2007, p. 33), asi que se opta por compararlap_, .. (=1)con
ela(05): i€, p_ . (1) >0 (05). Por lo tanto, no se rechaza la hipotesis
nula y se asume que existe homogeneidad entre las varianzas de los

dos grupos en cuestion.

Tabla 2.6 Hoja de resultados de un Test de Levene y Test t

Test de Levene de varianzas iguales

calculado pcalculada

Supuesto de varianzas

iguales <.0001 1
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3° Derivar las hipétesis de la pregunta de investigacion (es de dos colas,
porque no hay algun precedente que indique que alguno de los
promedios es mas grande que el otro).

Para las poblaciones:

Hyp
H,u

enfermeria l"l medicina

# .
enfermeria u medicina

Para las muestras:

=1
Il
=1

enfermeria medicina

+

enfermeria medicina

=1
=1

H,:

H,:

4° Establecer el criterio para rechazar la hipodtesis nula: el nivel del alfa
(o). Se establece el tradicional a = .05. Dados los grados de libertad
df =n+mn,-2;Le,11+11-2=20), dos colas y el alfa antes se-
leccionado (a / 2 = .025), se encuentra en una tabla t queelt_ . =
2.086. Sin embargo, se recomienda a las interesadas e interesados
en la investigacidon educativa utilizar la literatura sobre el tema
para tener un sustento para justificar cierto criterio.

5° Calcular el valor de la prueba estadistica (Test Statistic); i. e., en este
caso, elt ..y sucorrespondiente p_ . En general, la formula en
forma conceptual es:

Valor de prueba estadistica = Estadistica - Parametro / Error estan-
dar de la estadistica

Para el Test t, esta Ecuacion 2.6 seria de esta forma:

tcalculado = [()El - x2) - (ul - l’L2)] /Sdiferencia (EcuaCién 26)

Basado en la hipoétesis nula, la diferencia entre los promedios de
las poblaciones es igual a cero: p, - u,= 0.
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Sustituyendo con los valores antes calculados en la formula:

calculado = [(95 - 85) - O] / 014 =7.14.
Empleando la calculadora en linea para valores t (http://www.

socscistatistics.com/pvalues/tdistribution.aspx) para encontrar la p
p <.0001 (Figura 2.8).

cal.”

Figura 2.8 Calculadora del p para el valor t

Fuente: Social Science Statistics.

Asimismo, la Figura 2.9 muestra como quedarian en una dis-
tribucion de muestras t los valores calculado vy critico, asi como sus
respectivas probabilidades, para ser comparados para el Test de Signi-
ficancia Estadistica.
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Figura 2.9 Test de Significancia Estadistica

i i .-
cri. O cri. cal.
-2.086 2.086 714
05/2 .05/2 p<.0001

6° Llevar a cabo un intervalo de confianza: en este caso, el IC es para la
diferencia entre promedios de las muestras (Ecuacion 2.7), la cual es
diferente a las férmulas anteriores para estimar IC:

IC=(kx -x)+t (

1 2 critico

s dl.ferem.a) (Ecuacién 2.7)

Se adopta un IC tradicional del 95%, que corresponde al alfa del
.05. También, se sustituyen los valores previamente calculados (i. e., &,
=95 x,=85t =2.086: s = 14):

critico diferencia

Limite bajo: IC,,, = (9.5 -8.5) - 2.086(.14) = 0.71
Limite alto: IC,, = (9.5 - 8.5) + 2.086(14) = 1.29
El valor de la diferencia entre los promedios puede estar en este

IC,, [0.71,1.29]. Este IC (Figura 2.10) no contiene al cero, que es hipo-

5%
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téticamente la diferencia entre los promedios de las dos poblaciones.
Por no contener el IC al cero, esto apoya que la diferencia entre las
poblaciones sea un numero diferente de cero. Al no contener el cero
v haber rechazado la hipdtesis nula, esto explica la coherencia entre
un Test de Significancia Estadistica y un IC (Hinkle et al., 2003, p. 246).

Figura 2.10 Intervalos de confianza del 95% para la diferencia
entre promedios de las muestras

FH*HZ:O
LB=0.71 )Elf.@:l LA =129

7° Calculo del d de Cohen: recordando: un tamano de efecto, como
el d, mide la magnitud de la diferencia expresada en unidades de
desviacion estandar entre dos promedios. También, Cohen (1988)
dijo que depende del tamano del efecto la posible existencia de un
fendmeno; es decir, si el d es grande esto indica un efecto, el cual
es una inferencia (se recomienda ver a Hurley, 2014). La formula
de este efecto es (Ecuacion 2.8):

d=(x -x)/SD" (Ecuacion 2.8)
Donde:
® d=Magnitud de la diferencia entre dos promedios expresa-

da en un coeficiente estandar
® x,= Promedio del grupo uno
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® x,= Promedio del grupo dos
® SD* = Desviacién estandar del grupo uno y del grupo dos
cuando son supuestamente iguales: i.e., SD* = SD, = SD,,.

La anterior igualdad se basa en que las varianzas de las pobla-
ciones de donde se obtuvieron estas muestras son iguales; por lo tanto,
sus coeficientes de desviacién estandar respectivos son iguales tam-
bién, porque se derivaron de las varianzas de las poblaciones: i. e., una
desviacion estandar es igual a la raiz cuadrada de una varianza: SD =
Js2. Sin embargo, dos coeficientes de SD de dos muestras diferentes
probablemente no sean iguales por un error de muestreo. Una correc-
cion es sumar ambos coeficientes de SD al cuadrado, dividirlos entre
dos y sacarles la raiz cuadrada: i. e., SD* = [(sp? + sp2) /2. Para mas for-
mulas sobre el d de Cohen vy otros coeficientes que miden la magnitud
de la diferencia entre dos promedios esta el Apéndice E de este libro.

Se sustituyen los coeficientes del ejemplo en la Ecuacién (2.8):

d=(9.5-8.5)/0.33=33.

8° Interpretar los resultados: los resultados (Tabla 2.7) muestran que
el pregrado de Enfermeria tuvo un promedio mas alto que el de
Medicina, por lo que existe una diferencia estadisticamente signi-
ficativa entre ambos promedios (tcalcula o taiicor Degt < a); por lo tan-
to, se rechaza la hipodtesis nula y la evidencia apoya la hipotesis
alternativa. La probabilidad de que esta diferencia de un punto
entre los promedios ocurriera al azar (bajo el supuesto de prome-
dios iguales de ambas poblaciones: i. e., una hipoétesis nula cierta)
esmenor a .0001 cuando se asume que la hipoétesis nula es cierta a
nivel de las poblaciones de donde se tomaron las muestras. Esta es
una probabilidad cercana a O, asi que se asume que no ocurrié por
casualidad. Habria que repetir varias veces este andlisis para ver
si emerge un patrén, ya que los Test de Significancia Estadistica
fueron diseniados para el largo plazo.

El intervalo de confianza del 95% muestra que entre sus limites
[0.71,1.29] no esta contemplado el cero (Figura 2.10). Esto apoya al Test
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de Significancia Estadistica que también indica que la diferencia entre
ambos promedios no es probablemente cero.

El tamano del efecto (d = 3.3) también apovya la idea de que la di-
ferencia entre ambos promedios no es cero, porque es un efecto gran-
de (Tabla 2.7):i.e., d = 0.20 = efecto chico; d = 0.50 = efecto mediano;
v d = 0.80 = efecto grande (Cohen, 1988). Este efecto grande se podria
interpretar como que los pregrados en los que estan estos alumnos
tienen algo que ver en sus puntajes, asumiendo para ambos grupos
mismos niveles de motivacion, horas de estudio, capacidad intelectual,
entre muchas otras variables que tendrian alguna injerencia. En este
sentido, el tamano del efecto es una inferencia que le corresponde a la
investigadora o investigador hacer y sustentar con evidencias (véase:
Hurley, 2014, para crear inferencias logicas).

Tabla 2.7 Resumen de resultados

X, X, SD* dde Cohen n

95 85 0.33 33 22
¢ df Diferencia entre IC,°5°°_de la d1f/erepc1a
caleulado Pecutaaa los promedios  Sciferencia  LiMite  Limite

bajo alto

7.071 20 <.0001 1 0.14 0.71 1.29

¢ Alfa para

critico dos colas
2.086 .05/2=.025

Una advertencia para las y los investigadores es que si se lleva
a cabo una comparacion de grupos con una muestra grande proba-
blemente se obtendran resultados estadisticamente significativos; es
decir, los Test de Significancia Estadistica son sensibles al tamano de
la muestra. Por otro lado, se podrian tener resultados de comparacio-
nes que muestren no ser estadisticamente significativos, pero con un
tamano de efecto grande. Asimismo, puede haber significancia esta-
distica y tener un tamaro de efecto pequeno. La recomendacion es no
solo considerar el Test de Significancia Estadistica para hacer conclu-
siones. Habria que buscar en la literatura los tamanos de efecto para
ver la magnitud de la diferencia y cudles serian sus implicaciones.
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F. TEST T PARA DOS MUESTRAS DEPENDIENTES

En la investigaciéon educativa puede ser comun el medir algun grupo
de participantes en mas de una ocasion: medidas repetidas. Un ejem-
plo de esto podria ser cuando se esta estudiando la trayectoria acadé-
mica de diferentes grupos de alumnos (variable independiente) a tra-
vés del tiempo, utilizando calificaciones de materias como la variable
dependiente. Esto seria para tratar de observar algun tipo de patron;
es decir, si cierto grupo consistentemente esta arriba, otro estaria en
medio v el resto, abajo. Otra forma de medir a un grupo seria cuando
se emplea un pretest y un postest. Esto puede suceder cuando se rea-
liza algun tipo de estudio experimental: se aplica algun tipo de instru-
mento para estimar donde estd un grupo en cuestion de algin cono-
cimiento o percepcion, entre otros; se emplea algun tratamiento para
incrementar el conocimiento o cambiar alguna percepcion; se vuelve
a aplicar el instrumento para observar un posible cambio; y se ana-
lizan los resultados mediante un Test de Significancia Estadistica y de
un tamano de efecto, como el d de Cohen.

En pocas palabras, el ejemplo anterior muestra un solo grupo
medido en dos ocasiones. Se les llama muestras dependientes, porque
los resultados de sus mediciones dependen del mismo grupo de parti-
cipantes. Un ejemplo es cuando al mismo grupo, se le mide la presion
sanguinea en dos ocasiones: e. ., una antes de un tratamiento y la otra,
después de este. Las mediciones dependerian de cada uno de los indivi-
duos participantes. Asimismo, como en la correlacién, las mediciones
estan en pares: un par pertenece exclusivamente a un participante.

Se usa una sola poblacién, porque se trata de una sola mues-
tra medida en dos ocasiones para el Test t de muestras dependientes.
El test para la hipdtesis nula, se establece en forma similar al Test de
Muestras Independientes: Promedio de la primera medicién = Prome-
dio de la segunda medicién. Sin embargo, hay una pequena diferencia
al establecer la hipodtesis nula y es que se adiciona la letra griega delta
mayuscula (§), que significa cambio. En el caso de la hipdtesis nula esta
letra significa sin cambio: i. e., § = 0. La siguiente hipdtesis nula estable-
ce que la diferencia entre los promedios de las mediciones es cero v,
por lo tanto, el cambio entre ambas es cero. Con mas precision: la letra
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delta (8) significa el promedio de las diferencias que hay entre una y otra
medicién: e. g., pretest y postest. La hipdtesis nula se establece de la
siguiente manera:

Hyé=p =0

primera medicion u segunda medicion

Donde:

® o = Promedio de las diferencias que hay entre la primera
y la segunda medicién de una poblacién

® U = Promedio de la primera medicién: e. g., pretest

® W = Promedio de la segunda medicioén: e. g., postest

primera medicion

segunda medicion

La alternativa establece que el promedio de las diferencias vy la
resta entre los promedios de las mediciones de la poblaciéon no son
iguales a cero:

H:6=p-n#0

A nivel de las muestras dependientes, las hipdtesis se establecen
de la siguiente manera:

oF
QU &
Il
=1
S
|
=1
[3S)
Il

u,
1]
=1
|
=1
N
o O

>
N
N

Donde:

® d = Promedio de las diferencias que hay entre un pretest y
un postest para las muestras (no hay que confundirlo con el
d de Cohen)

® X, = Promedio de la muestra uno

® x,=Promedio de la muestra dos

Tanto en el caso de las muestras independientes como en el de

las dependientes, se utiliza una distribucién que es andloga a la distri-
bucién de muestras: la distribucion de las diferencias entre los promedios
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de muestras dependientes (distribution of differences between the means
of dependent samples). Al respecto de esta distribucién, Hinkle et al.
(2003, p. 265) explican que cuando el tamarfo de las muestras depen-
dientes se incrementa, su correspondiente distribucién de muestras
adquiere las siguientes propiedades:

® La forma que las muestras toman, se aproxima a la distribu-
cion normal

® La mayoria de las muestras tienden hacia el centro de la dis-
tribucién y su promedio de diferencias es igual a cero: i. e.,
8=0

® Para estimar la variabilidad de esta distribucion, se utiliza el
error estandar de la diferencia entre mediciones dependien-
tes (Ecuacion 2.9):

0d =04 /n (Ecuacion 2.9)
Donde:

® Oa=Error estandar de la diferencia entre mediciones depen-
dientes de una poblacién

® O4= Desviacion estandar de la diferencia de mediciones de-
pendientes de una poblaciéon

® n=Tamano de la muestra

Nota: Sin embargo, como dificilmente se saben los valores de una poblacion,
se emplean los valores conocidos de las muestras (Ecuaciéon 2.10):

SE;=SD,/n (Ecuacion 2.10)
Donde:

® SEd = Error estandar de la diferencia entre mediciones de-
pendientes de las muestras
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® SDd= Desviaciéon estandar de la diferencia de mediciones de-
pendientes de las muestras
® n=Tamano de la muestra

Nota: La Ecuacion 2.9 (error estandar de la diferencia entre mediciones
dependientes de las muestras), se explica mas adelante.

G. EJEMPLO DE MUESTRAS DEPENDIENTES USANDO
ELTESTT Y EL d DE COHEN

El Test de Muestras Dependientes es similar al de las Muestras Inde-
pendientes, como se verd a continuacién. Un ejemplo heuristico para
muestras dependientes es cuando se tiene un grupo de estudiantes
seleccionados al azar de una poblacién. Se les escogid para aplicarles
un tratamiento que consiste en darles un par de horas diarias de tu-
torias en matematicas. El propdsito es comparar las calificaciones de
este grupo antes (pretest) y después (postest) del tratamiento, para ver
si hubo una diferencia. Se lleva a cabo un Test t de muestras depen-
dientes para observar si las diferencias entre el pretest y el postest, se
deben probablemente al azar (efecto estadistico). También, se desea
estimar la magnitud de la diferencia entre ambos promedios, también
llamado efecto practico (d de Cohen), que, en este caso, es un coeficien-
te modificado (d*), como se observa mas adelante.

1° Establecimiento de la o las preguntas de investigacion: ;existe una
diferencia estadisticamente significativa entre el pretest y el pos-
test? Esta interrogante seria para el Test de Significancia Estadisti-
ca. Para el d* modificado de Cohen seria: ;cual es la magnitud de la
diferencia entre el pretest y el postest?

La Tabla 2.8 muestra los datos de la clase, las sumas de las co-
lumnas, los promedios del pretest vy el postest, la SD, el tamano de la
muestra (n), la curtosis v la asimetria. Estos datos descriptivos proveen
la oportunidad de observar los coeficientes que se van a utilizar para
las comparaciones de grupos y su posible distribucién normal.
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Asimismo, la Tabla 2.8 ensena la diferencia entre los valores del
pretest y el postest en la columna: Diferencia: x, - x,. Para calcular esta
diferencia, las columnas fueron ordenas de la siguiente manera: pri-
mero el postest y, luego, el pretest, para que, al restarlos, resultara un
set de nimeros positivos para hacer el ejemplo mas simple de explicar.
También, la diferencia se eleva al cuadrado para ser utilizada en algu-
nas de las siguientes férmulas: Diferencia? = (x, - x,)*.

Tabla 2.8 Datos v estadisticas del pretest y postest

Diferencia: Diferencia*
Postest Pretest
3 (x, - x,)?
1 8.20 8.00 0.20 0.04
2 8.30 8.10 0.20 0.04
3 8.25 8.20 0.05 0.0025
4 8.50 8.30 0.20 0.04
5 8.60 8.40 0.20 0.04
6 8.50 8.50 0 0
7 8.80 8.60 0.20 0.04
8 8.80 8.70 0.10 0.01
9 8.90 8.80 0.10 0.01
10 9.00 8.90 0.10 0.01
11 9.20 9.00 0.20 0.04
Suma 95.05 93.50 1.55 >d*=0.273
Promedio 8.64 8.50 d=155/11=0.14091
Varianza 11 11 (Zd)? = (1.55)2 = 2.403
SD .33 .33
SE 10 10
Curtosis 1 -1.2
Asimetria .20 0
*r 975
p<.001

Nota: d = Promedio de la diferencia entre el pretest y el postest;
d-= Z(x,-x)/n
En este caso: d = 0.14091 [los coeficientes Xd?y (Xd)? son explicados en la
siguiente seccién]; *r = Correlacién Producto-Momento de Pearson (véase:
Ponce, 2020)
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2° Derivar las hipétesis de la pregunta de investigacion (se usan dos co-
las, porque puede ser que el tratamiento haya sido contraprodu-
cente). Por otro lado, en un modelo experimental donde se aplica
algun tipo de tratamiento con ciertas expectativas, se esperaria
que el promedio del postest fuera mas alto que el del pretest en
ciertos casos (e. g., tratamiento para incrementar el conocimiento
en una materia: usar la cola derecha de la distribucion t para el
Test de Significancia Estadistica). Ademas, cabe la posibilidad de
que se espere que el promedio del postest sea menor al promedio
del pretest: e. g., después de un tratamiento destinado para dismi-
nuir el ausentismo (usar la cola izquierda).

Para las poblaciones:

HO: 6 = upretest B l'lpostest = O

HA: 8 = }’lpretest - upOSfESt *
Para las muestras:

HO: 8 =X pretest X postest -

HA: 5 =X pretest X postest

3° Establecer el criterio para rechazar la hipdtesis nula: el nivel del alfa
(a). Se establece el tradicional a = .05. Dados los grados de libertad
(n-1;i.e,11-1=10df), dos colas y el alfa antes seleccionado (a. / 2
=.025), se encuentra en una Tabla t que el valor t .. = 2.228. Sin
embargo, se recomienda a las interesadas e interesados en la in-
vestigacion educativa utilizar la literatura sobre el tema para tener
un sustento para justificar cierto criterio.

4° Calcular el valor de la prueba estadistica (Test Statistic); i. e., en este
caso, el t_ .. v su correspondiente probabilidad En general,
la féormula en forma conceptual es:

Valor de prueba estadistica = Estadistica - Parametro / Error estan-

dar de la estadistica

alculada®
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Para el Test t, esta Ecuacion seria de esta forma (2.11):

tcalculado = [(x medicion1 )Emedicién 2) - (U medicion1 M medicion 2)] / SE d (Ecuacion 2.11)

Con base en la hipdtesis nula, la diferencia entre los promedios
de las mediciones de la poblacion es igual a cero: 6 = p, - p, = 0.

Existe una serie de pasos para calcular el error estdndar de la
diferencia entre mediciones dependientes de las muestras (SEz). Se
puede comenzar por estimar la varianza de la diferencia entre las me-

diciones uno y dos (i. e., pretest y postest; s * Ecuacion 2.12):

2 _ (Ea?
52= el (Ecuacion 2.12)

Donde:

® s.7=Varianza de la diferencia entre el pretest y el postest

® Xd*= Elevar al cuadrado las diferencias (x, - x,), para después
sumarlas. Para el presente ejemplo es: 0.273 (véase Tabla 2.8,
donde se realizo su calculo)

® (Xd)?= Sumar las diferencias, primero, para después elevarlas
al cuadrado (véase Tabla 2.8, donde se efectud su célculo).
Para el presente ejemplo es: (d)?= (1.55)* = 2.403

® n=Tamano de la muestra

Se sustituyen las variables por los valores de la Tabla 2.8 en la
Ecuacion 2.12:

s 2=0273-[(1.55?2/11]/11-1

d
5.2=0273 - [2.403) /111 / 10
5,2=(0273-0.22)/10
2=0.005.

Ya que se tiene la varianza de la diferencia entre el pretest y el
postest (s ?), se puede obtener la desviacion estandar de la diferencia
con solo calcular la raiz cuadrada de la Ecuacion 2.11 (Ecuacion 2.13):
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SD = |lzer- 2] (Ecuacién 2.13)

d n-1
Donde:

® SD_ = Desviacion estandar de la diferencia

En sintesis, se le saca la raiz cuadrada de la varianza: i. e., stZ
.005. Estoes:

SD,=v0.005 = 0.0707.

Finalmente, el error estdndar de la diferencia se obtiene de la
siguiente manera (Ecuacién 2.10):

SEg = SD,/vn (Ecuacién 2.10)
Donde:

@ SEa=Error estdndar de la diferencia
® n=Tamano dela muestra

Se sustituyen las variables de la féormula con los valores del
ejemplo:

SEg = 0707 /V¥11=0.0707 / 317 = 0.0223.

Para obtener la estadistica de prueba, se emplea la siguiente
Ecuacidon 2.14, que es una versiéon simplificada de la ya antes descrita
(Ecuacién 2.10):

eue = (d=8)/ SEa (Ecuacién 2.14)

Se sustituye por los valores:

t =(0.14091 - 0) / 0.0223 = 6.32.

calculada
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La Figura 2.11 muestra el valor de la prueba estadistica junto
con los valores correspondientes al criterio para rechazar la hipotesis

nula. La Figura 2.12 ejemplifica cémo se calculd la p.

Figura 2.11 Test de Significancia Estadistica

| | -

| |

cri. tcrl', tcal
-2.228 2.228 6.32
.05/2 .05/2 p,=.00008

La Figura 2.12 muestra la forma en la cual se pueden calcular en
linea con la T-Test Calculator for 2 Dependent Means las estadisticas es-
timadas manualmente en este capitulo: https://www.socscistatistics.
com/tests/ttestdependent/default2.aspx
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Figura 2.12 Calculadora del Test t para muestras dependientes

Fuente: Social Science Statistics.

Nota: Existe una diferencia entre el valor de la prueba estadistica (calculada
manualmente = 6.32 y en la calculadora en linea = 6.35), porque esta
diferencia radica en el numero de digitos usados en los algoritmos.

52 Calcular el valor del IC del 95% de confianza: la ecuacion para este
intervalo de confianza es (2.15):

=d+t__ (SE3) (Ecuacion 2.15)

critico
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Sustituyendo:
Limite bajo del IC,,: 0.14091 - 2.086 (0.0223) = 0.09439
Limite alto del IC_..: 0.14091 + 2.086 (0.0223) = 0.18742

95%"

IC,_,:[0.09439, 0.18742].

95%"

Figura 2.13 Intervalos de confianza del 95%

mo-p,=0

LB =0.09439 d =014091 LA =018742

6° Calculo del d de Cohen: recordando: un tamano de efecto, como el
d, mide la magnitud de la diferencia expresada en unidades de des-
viacion estandar entre dos promedios. Por otro lado, Hinkle et al.
(2003) recomendaron una modificacion al tradicional d de Cohen:
(¥, - x,) / SD. Esta modificacion es la sigulente (Ecuacion 2.16):

d' =<5~ (Ecuacion 2.16)
Donde:
® d"=dde Cohen modificado para calcular el tamario del efec-
to en muestras dependientes
® d = Promedio de las diferencias entre los valores de un test

(en este caso, el pretest) v los de otro (postest)
® SD, = Desviacion estandar de la diferencia
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d*=0.14091/0.0707 = 1.99.

Nota: El Apéndice E (Tabla E-2) muestra otras maneras de calcular el d de
Cohen en medidas repetidas. El Apéndice F (Figura F-3) muestra cémo
obtener un IC del 95% para el d de Cohen, asi como una discusién acerca de
los resultados de un par de calculadoras en linea.

7° Interpretar los resultados: la Tabla 2.9 muestra que el postest tuvo
un promedio (8.64) mas alto que el pretest (8.50) y que existe una
diferencia estadisticamente significativa entre ambos test (t_, . >
t .o P<0); por lo tanto, se rechaza la hipétesis nula y la evidencia
apova la hipoétesis alternativa. La probabilidad de que esta diferen-
cia de 0.14091 ocurriera al azar (bajo el supuesto de que el pretest
y postest son iguales en la poblacién: i. e., una hipdtesis nula cierta)
es aproximadamente .00008. Esta es una probabilidad cercana a
cero, asi que se asume que no ocurrié por casualidad: agqui puede
haber un efecto verdadero y habria que seguir haciendo replica-
ciones del estudio.

El IC del 95% muestra que entre sus limites [0.09439, 0.18742]
no esta contemplado el cero (Tabla 2.9). Esto apoya al Test de Signifi-
cancia Estadistica que también indica que la diferencia entre ambos
promedios no es probablemente cero.

El tamano del efecto (d = 1.99) también apoya la idea de que la di-
ferencia entre ambos promedios no es cero, porque es un efecto gran-
de (Tabla 2.9):i. e., d = 0.20 = efecto chico; d = 0.50 = efecto mediano;
y d = 0.80 = efecto grande. Este efecto grande se podria interpretar
como que el tratamiento de horas diarias de tutorias en matematicas
para pregrado funciond en términos de incrementar las calificaciones
en esta materia; ceteris paribus. En este sentido, el tamano del efecto
es una inferencia que le corresponde hacer a la investigadora o inves-
tigador y sustentarla con evidencias.
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Tabla 2.9 Resumen de resultados

X pretest f postest d SDd d* de COhen
8.50 8.64 0.14091 0.0707 1.99
SDanrP ia SDnn test r
975
0.33 0.33 p<.001
IC,., de la diferencia
tcalculado df pcalv d SE& Limite Limite
bajo alto
6.67 10 =,00008 0.14091 0.0223 0.09439 0.18742
¢ Alfa para
critico dos colas
.05/2
2.228 e
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PROBLEMAS PARA RESOLVER DEL CAPITULO 2

Siguiendo los pasos antes descritos en este segundo capitulo para re-
solver la siguiente serie de problemas, se recomienda desarrollarlos
manualmente, con spss y con las calculadoras en linea:

® Para estimar la probabilidad_, , .. se usa la calculadora para
el Test t en linea para Una Sola Muestra: http://www.socs-
cistatistics.com/tests/tsinglesample/Default2.aspx

® Para estimar la probabilidad_, .. se utiliza la calculadora
para el Test t en linea para Muestras Independientes y De-
pendientes:  http://www.socscistatistics.com/pvalues/tdis-
tribution.aspx

® Para estimar un Test de Muestras Dependientes: https://www.
socscistatistics.com/tests/ttestdependent/default2.aspx

a) Estadisticas descriptivas.

b) Establecimiento de la o las preguntas de investigacion.

c) Derivar las hipétesis de la pregunta de investigacion.

d) Establecer el criterio para rechazar la hipdtesis nula: el nivel

del alfa (0). Lo recomendable es el coeficiente de .05 por la
tradicion de su uso.

e) Calcular el valor de la prueba estadistica (Test Statistic).

f) Llevar a cabo un intervalo de confianza.

g) Calcular el tamario del efecto (el d de Cohen).

h) Interpretar los resultados.

i) Otras preguntas mas alla del contenido de este segundo ca-
pitulo.

Nota: La idea de hacerlo en tres diferentes formas es para desarrollar las
habilidades en estas tres modalidades, asi como para observar hasta dénde
los resultados de los tres métodos convergen. Una recomendacién mas
seria graficar la distribucién de los datos, obtener estadisticas de tendencia
central (promedio, mediana y moda), asi como de dispersion (rango,
varianza y SD). Por ultimo, ayudaria el graficar las distribuciones para poner
a prueba la hipdtesis nula, asi como los intervalos de confianza.
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1. Se contabilizaron los fonemas gue pueden pronunciar un grupo
de nifias y nifnos de 5 anos del grupo A de un kinder. La Tabla
Problema 1 del Capitulo 2 indica el numero de aciertos que tuvie-
ron. Es sabido que los infantes de esta edad tienen un promedio de
aciertos de 7 palabras de 15 posibles. Algunas de las preguntas de
investigacion serian: a) ;Cudles son las estadisticas descriptivas de
la muestra?; e) ;Existe una diferencia estadisticamente significati-
va entre el promedio de la muestra y el promedio de la poblacion
(w=7)? v g) ;Cudl es el tamario del efecto? Se recomienda siempre
obtener algunas de las estadisticas descriptivas de una muestra
como la de este problema (véase el Apéndice A para el uso de spss
en estos calculos v el Apéndice B para este tipo de anélisis).

Otras preguntas mas alla del contenido de este segundo capitu-
lo serian: ;cudles son los fonemas que los pupilos de kinder deberian
saber?; ;existe una regla universal de los fonemas que se deben de co-
nocer a ciertas edades?; y ;cémo mejorar los déficits en conocimientos
fonologicos?

Tabla Problema 1 del Capitulo 2

Nifa(o) Aciertos Nifia(o) Aciertos Nifa(o) Aciertos
1 7 11 5 21 5
2 3 12 4 22 7
3 3 13 6 23 1
4 2 14 10 24 9
5 3 15 10 25 2
6 8 16 5 26 5
7 8 17 1 27 2
8 5 18 1 28 12
9 8 19 4 29 15

10 5 20 3 30 4
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Existe un segundo grupo (B) al que se le aplica la misma evaluacién
de los fonemas. Ahora, se desea comparar el grupo A con el gru-
po B. Se recomienda siempre obtener algunas de las estadisticas
descriptivas de una muestra como la de este problema (véase el
Apéndice A para el uso de spss en estos calculos y el Apéndice C
para este tipo de analisis).

Otras preguntas mas alla del contenido de este segundo capitulo

serian: en caso de existir una diferencia en los grupos, ;cual seria una
posible solucién a la disparidad?; ;es apropiado sacar conclusiones con
solo comparar dos grupos?; y ¢se deberia de considerar algun parametro
de la poblacién de interés para llevar a cabo este tipo de comparaciones?

Tabla Problema 2 del Capitulo 2

Nifia(o) Aciertos Nifia(o) Aciertos Nifia(o) Aciertos
1 5 11 3 21 4
2 4 12 2 22 3
3 4 13 5 23 2
4 5 14 4 24 7
5 5 15 4 25 6
6 7 16 6 26 2
7 38 17 7 27 38
8 38 18 7 28 9
9 9 19 5 29 7

10 8 20 6 30 6

3.

110

Se tienen 25 estudiantes de preparatoria, quienes realizaron un
examen de matematicas (la Tabla Problema 3 del Capitulo 2 mues-
tra el pretest y el postest). Después de los resultados del pretest, la
profesora decidid desarrollar una serie de videos para explicar los
pasos para resolver problemas similares a los del examen. Luego
de observar los videos por parte de los participantes (i. e., trata-
miento), se aplicd un examen equivalente para estimar el progreso
de los alumnos. En otras palabras, se traté de medir el efecto es-
tadistico y practico que tendrian los videos en el aprendizaje de
las matematicas. Se recomienda siempre obtener algunas de las
estadisticas descriptivas de una muestra como la de este problema
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(véase el Apéndice A para el uso de spss en estos calculos y el Apén-
dice D para este tipo de anélisis).

Otras preguntas mas alla del contenido de este segundo capitulo
serian: ;qué circunstancias afectan la inferencia de que funcioné o no
el video?; ;se ha estimado cémo los videos pueden tener un efecto en
aprender matematicas?; y ;qué dicen las teorias respecto al asunto?

Tabla Problema 3 del Capitulo 2
Participante Pretest Postest
1 3 7
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ESTADISTICA E/(\)Ti/\ COMP,

Una profesora tiene una clase de posgrado donde hay 5 estudian-
tes que trabajan y 6 que no trabajan. Desea asignarles un proyecto
extra, pero quiere saber si hay una diferencia significativa y el ta-
mano del efecto entre los grupos, para ver si debe de utilizar dos
criterios diferentes para calificarlo o hacerlo més facil de comple-
tar para ambos grupos. Se recomienda siempre obtener algunas de
las estadisticas descriptivas de una muestra como la de este pro-
blema (véase el Apéndice A para el empleo de spss en estos calculos
v el Apéndice C para este tipo de analisis).

Otras preguntas mas alla del contenido de este segundo capitulo

serian: ;qué relacién tiene el trabajo con el aprendizaje de los estu-
diantes universitarios?; ;cuantas horas de trabajo a la semana son de-
masiadas para poder rendir en la universidad?; ;como ayudar con sus
estudios a las y los que trabajan?; y ;qué se ha encontrado al respecto?

Tabla Problema 4 del Capitulo 2

Horas disponibles

Horas disponibles

Estudiantes ara el rovecto Estudiantes del ara el rovecto
del grupo de P proy! grupo de no- P proy!

. del grupo de . del grupo de no-
trabajadores . trabajadores .

trabajadores trabajadores

1 7 1 12

2 8 2 14

3 10 3 18

4 4 4 13

5 6 5 11

6 10

5.

112

Un investigador desea saber si puede disminuir el numero de oca-
siones en las que sus estudiantes revisan su teléfono inteligente al
dia. Primero, lleva a cabo una encuesta para saber cuantas veces al
dia sus alumnos revisan el teléfono (Tabla Problema 5 del Capitulo
2). Luego, contrata a una profesional que les da un tratamiento
para controlar sus impulsos, enfatizando el evitar revisar el telé-
fono a casi cada instante. Se recomienda siempre obtener algunas
de las estadisticas descriptivas de una muestra como la de este pro-
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blema (véase el Apéndice A para el uso de spss en estos calculos y el
Apéndice D para este tipo de analisis).

Otras preguntas mas alla del contenido de este segundo capitulo
serian: shasta donde la tecnologia es un distractor para el aprendiza-
je?; ;qué se puede hacer a nivel universitario para resolver este pro-
blema?; y ;existen teorias modernas al respecto?

Tabla Problema 5 del Capitulo 2

Adolescente Antes del tratamiento Después del tratamiento
1 46 45
2 44 46
3 47 32
4 42 34
5 45 33
6 32 21
7 36 23
8 43 41
9 24 27

10 41 38
11 38 41
12 31 47
13 22 41
14 36 32
15 36 22
16 27 34
17 41 36
18 44 19
19 32 23
20 32 22
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PREGUNTAS PARA REFLEXIONAR

onpLbdbPE

0 ® N

10.
11.

12.

114

;Qué informacion se puede obtener al comparar dos grupos?
;Cuando la distribucién t se vuelve distribucién normal?

:De qué depende la forma de la distribucion t?

¢Cual es la férmula conceptual para estimar una t_, . .7

;Qué significan los grados de libertad?

;Qué ventajas tiene la distribucion t respecto a la distribucion nor-
mal?

;Cuando se puede utilizar una cola de la distribucion t?

¢Qué relacion tienen los grados de libertad y el t_._ 7

;Es apropiado colocar un intervalo de confianza en la distribucion
de muestras que senale las dreas de rechazo?

;Qué pasa si se violan los supuestos del Test t?

;Qué hacer si los resultados del Test de Significancia y el d de Co-
hen se contradicen?

;Como se podrian contradecir un Test de Significancia y un inter-
valo de confianza?
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OPINION PERSONAL

Las comparaciones de grupos nos permiten observar dos cuestiones:
una estimaciéon estadistica de la diferencia; y la magnitud de la dife-
rencia. Esta estimaciéon estadistica de la diferencia es el Test de Sig-
nificancia Estadistica. Con este, se puede estimar si la diferencia fue
probablemente al azar o no; es decir, la diferencia se debid a un error
de muestreo. La magnitud de la diferencia es qué tanta distancia exis-
te entre los promedios medida en unidades de desviacién estandar.
Esta diferencia de magnitud explicada en este capitulo por el d de Co-
hen es también una estadistica. Esto implica una diferencia entre una
estadistica y un parametro. Estd mas alla del propdsito de este capitulo
calcular un intervalo de confianza para el d de Cohen, pero si se quiere
mas informacion, véase: Cohen (1988).

Puede suceder que el d de Cohen v el Test de Significancia Es-
tadistica, se contradigan. Esto puede pasar especialmente si se trabaja
con una muestra pequena. Si resulta que no hay evidencia sobre el
efecto estadistico, pero se tiene aparentemente un tamario de efecto
grande. En ese caso, hay que prestar especial atencion a la literatura
sobre el tamano del efecto, porque esta puede dar informacién acerca
del tamano del efecto. La apa (2020) indica que una investigaciéon no
estaria completa si no se reporta un tamano de efecto. De este modo,
habria que considerar esta indicacion para tener mas oportunidades
de publicacion. Ademas, este tamafio de efecto, también conocido
como efecto practico, puede presentar la magnitud de un cambio; por
ejemplo, el cambio podria ser cémo el promedio de una clase por de-
bajo de una calificacion aprobatoria antes de un tratamiento, se volvio
un promedio mas alto ante este estandar. Otras cosas iguales: el trata-
miento afect6 el pasar de una categoria a otra.

También, las comparaciones de grupos nos permiten ver si la di-
ferencia entre un pretest y un postest fue al azar o no, asi como la
magnitud de la diferencia. Aunque en la practica es complicado llevar
a cabo un estudio con un disenio experimental, cabe la posibilidad de
que se pueda hacer alguno de estos disenos. Este disefio experimental
podria ser uno en el que no se haya seleccionado la muestra al azar
y, por lo tanto, la posibilidad de generalizar los resultados se compli-
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ca. Sin embargo, se podria aplicar un Test de Significancia Estadistica
cuando se compara el mismo grupo en dos tiempos diferentes. Estos
tiempos pueden ser: uno antes de un tratamiento y otro después de
este. Los promedios de ambas mediciones se pueden comparar esta-
disticamente, asi como la magnitud, con un d de Cohen modificado.
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SOLUCIONES CLAVE A LOS
PROBLEMAS DEL CAPITULO 1

odos estos resultados del Capitulo 1 (desde el problema 1 hasta

el 5) fueron calculados manualmente, excepto el valor de p.

Por esta razén, cabe la posibilidad de que no sean idénticos

a otros calculados en la misma forma por usar menos o mas
digitos en los algoritmos.

1 f) O-)z: 02236’ anlculado
glC

=1.3416; p = .0898.
7.2617, 8.1382]

95% [

Nota: Para calcular los resultados anteriores,
se tomaron los primeros cuatro decimales.

2- f) 0-);: 00469 anlculado
g)IC

- 4.2643; p <.00001.
-4.3562, -4.1724]

95% [

Nota: Para calcular los resultados anteriores,
se tomaron los primeros cuatro decimales.
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3. f)0,=20412:z,  =14697;p = 0708,
g)IC..., [148.9993, 157.0007]

95% [

Nota: Para calcular los resultados anteriores,
se tomaron los primeros cuatro decimales.

4. fo=62017;z_ . =80623;p<.000L
8) IC,.,, [537.8447, 562.1553]

95% [
Nota: Los calculos fueron para un Test z de dos colas con un alfa = .05. Para
calcular los resultados anteriores, se tomaron los primeros cuatro decimales.

5 f)o,=48989;2 . =-122476; p<.0000.
g)IC,., [-249.6018, -230.3981]

95%
Nota: Los calculos fueron para un Test z de dos colas con un alfa = .05. Ya
sea que los calculos se hayan hecho en horas o en minutos, el valorz_, -

es casi el mismo. Para los calculos de la presente solucién parcial, se usaron
los minutos. Para calcular los resultados anteriores, se tomaron los primeros
cuatro decimales.
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1) a.Usando spss, estos son los resultados de las estadisticas des-
criptivas cuando solo se tiene una muestra (Figura 1. Capitu-
lo 2, Problema 1):

Figura 1. Capitulo 2, Problema 1

o £5 £ 2
& B g + 2
8= o o g &
% o g =
@ > -9 ot =]
= 33 ] O
A <
= : 3 3
¢ % % % §PBEE % % ogfo§oB:
%) %} %) %) %) L] %) %) =T %} L]
w m m m m My US| o5 B o5 5
(] (] (]
Aciertos 30 14.00 1.00 15.00 543 .625 3420 926 427 732 .833
N valido
(por lista) 30
Nota: Estad. = Estadistico
Donde:

® N =Tamano de la muestra
® Rango = Diferencia entre el valor maximo y el minimo
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Minimo = Menor valor del set

Maximo = Mayor valor del set

Media = Promedio

Error estandar = Error estandar del promedio = SE,
Asimetria = Rango de aceptabilidad, que va de | 2 | para
muestras pequenas a | 3 | para muestras grandes

Error estandar bajo asimetria = Error estandar de la asimetria
Curtosis = Tiene los mismos rangos que la asimetria: error
estandar de la curtosis

28D

® @

e. Utilizando spss, estos son los resultados del Test t con una
sola muestra (Figura 2. Capitulo 2, Problema 1):

Figura 2. Capitulo 2, Problema 1

Prueba de muestra tnica

Valor de prueba =7
Sig. Diferencia

o .
t gl (bilateral) de medias 95% de intervalo de confianza
Inferior Superior
Aciertos  -2.508 29 .018 -1.567 -2.844 -0.289

Estadisticas de muestra inica

Desviacion Media de error

N Media estandar estandar
Aciertos 30 5.433 3.421 0.625
Donde:
@ t = tcalculada
® gl =df = Grados de libertad
® Sig. (bilateral) = Probabilidad_, .. = p=Valorp

® Diferencia de medias = Diferencia entre los promedios

® 95%deintervalode confianza =IC del 95% de confianza de la
diferencia entre los promedios

® Inferior = Limite bajo

® Superior = Limite alto
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f.  Nota: Esta tabla de resultados muestra lo siguiente: IC,,
[- 2.8440, - 0.2893]. Este es un IC para la diferencia entre
los promedios que se estan comparando (el promedio de la
muestra y el parametro de la poblacién). Se obtiene al res-
tar y sumar el producto del t . = 2.045 (df = 29; alfa = .05
/ 2 colas) y del SE_= 0.62456 del promedio de la diferencia
= -1.56667. En otras palabras, se calcula un IC de la misma
manera en la que se ha hecho en la presente obra. La inter-
pretacion es la misma que se haria del promedio: i. e., de 100
muestras tomadas, se estima que 95 de ellas capturarian la
verdadera diferencia entre la muestra y la poblacién.

Por otro lado, lo que se ha estado calculando para este tipo de
problemas es el IC,,, del promedio de la muestra; en este caso, 5.4333.
Conunt (df = 29; alfa = .05 con dos colas) = 2.045, el IC,,, del pro-

critico

medio es: [4.1561, 6.7105].

5%

2) a. Empleando spss, estos son los resultados de las estadisticas
descriptivas de dos grupos independientes (Figura 1. Capitu-
lo 2, Problema 2):

Figura 1. Capitulo 2, Problema 2

Estadisticos descriptivos

=3 L]
o = — (]
£ g S B 2
. S g I £
i > g & E
b 3 3 a O
a <
G . & 3
T % % P OF oEE % % oBE 3§ o&f
%) 1%} @0 %] 1%} = T 1%} %] = O 0 = O
Jus| u5| W o5] o5 Mo o5 45| M5 o5 M5
(] [0} [}
Grupo A 30 14.00 1.00 15.00 5433 0.625 3421 926 427 732 .833

GrupoB 30 7.00 200 9.00 5533 0377 2063 -101 .427 -908 .833

N valido

(por lista) 30

Nota: Estad. = Estadistico
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e. Usando spss, estos son los resultados del Test t con dos mues-
tras independientes (Figura 2. Capitulo 2, Problema 2):

Figura 2. Capitulo 2, Problema 2

Estadisticas de grupo

. Desviacion Error estdndar
N Media

estandar de la media
Aciertos  1.00 30 5.433 3.421 0.625
2.00 30 5.533 2.063 0.377
Prueba de muestras independientes
Prueba
de Levene . .
de igualdad Prueba t para igualdad de medias

de varianzas

) ) leef 95% de intervalo

Sig. Diferen-  rencia de confianza

F Sig. t gl (bilate-  ciade de error de la diferencia

ral) medias estandar

Inferior Superior
§ Se asu-

g NNV 4904 029 137 58 891 -100 729 1560 1.360
§ rianzas
< iguales
No se
asumen

varian- -137 47.635  .892 -100 729 -1.567 1.367
zas
iguales
Donde:

® Prueba de Levene de igualdad de varianzas = Test de Levene
(para ver si existe homogeneidad entre las varianzas de los
dos grupos)

® F =Valor F calculado vy su correspondiente Sig. = p

& =t

® gl=df = Grados de libertad

® Sig. (bilateral) = Probabilidad ,_, .
dos colas de la distribucion

® Diferencia de medias = Diferencia entre los promedios

= p; bilateral = Usando las
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® Diferencia de error estandar = Error estandar de la diferen-
cia = SE;

® 95% de intervalo de confianza de la diferencia = IC del 95%
de confianza de la diferencia entre los promedios

® Inferior = Limite bajo

® Superior = Limite alto

Nota: El Test de Levene no se paso en este caso, porque la p (Sig.) = .029,
que no es mayor a un alfa de .05; sin embargo, esta violacién al Principio
de Homogeneidad de la Varianza no es seria, porque las muestras son
del mismo tamano: 30 participantes en el Grupo A y 30 en el B. Ademas,
spss ofrece la posibilidad de una correccién en caso de que las muestras
no sean del mismo tamano en el renglon: no se asumen varianzas iguales
(Equal variances not assumed). En este caso, esta correccién no hace que la
diferencia entre ambos grupos sea estadisticamente significativa, porque
p [Sig. (bilateral)] = .892; es decir, los test sin correccion y con correccién
arrojan una p > .05 v, por lo tanto, se falla en rechazar la hipdtesis nula.

f.  En el caso del Capitulo 2, se habian estado calculando IC de
la diferencia, asi que el IC,,, = [-1.56001, 1.36001].

g. Dada una SD* = 2.82 = [/(snf +sp2)/2]; d de Cohen = 0.035
(véase: Apéndice E, para mas férmulas del d de Cohen vy
otros efectos).

Desarrollo de la formula /(5012 + 8D /2

=(3.421% + 2.063?)
=(11.70 + 4.26)
=15.96;
entre dos:
=15.96/2=7.98;
raiz cuadrada:
V798 = 2.82;

entonces, SD* =2.82.
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El d de Cohen = (Promedio del grupo 1 - Promedio del grupo 2) / SD*
d=(5.533-5.433) / 2.82 = 0.035.
3) a. Utilizando spss, estos son los resultados de las estadisticas
descriptivas de muestras dependientes (Figura 1. Capitulo 2,

Problema 3):

Figura 1. Capitulo 2, Problema 3

Estadisticos descriptivos
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4] 4]

Pretest 25 600 300 9.00 6320 1725 -383 .464 -652 902

Postest 25 800 400 1200 7520 1829 .032 464 579 902

N valido
(por lista)

Estadisticas de muestras emparejadas

Desviacion Error estdndar

25

Media N estandar de la media
pi‘r Pretest 6.3200 25 1.725 345
Postest 7.5200 25 1.829 366
Nota: Estad. = Estadistico
Donde:

® N =Tamano de la muestra
® Error estdndar de la media = Error estdndar del promedio =
SE.
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Correlacién por defecto (Figura 2. Capitulo 2, Problema 3):

Figura 2. Capitulo 2, Problema 3

Correlacion de muestras emparejadas

N Correlacion Sig.
Par Pretest o5 051 810
1 y postest
Donde:

® N =Tamano de la muestra
® Correlacién = Correlacion de producto-Momento de Pearson =r

® Sig.=p

Nota: El Test de dos muestras dependientes en spss arroja una correlacién
por defecto. En este caso, es una correlacién pequena (r = .051), de acuerdo
con los criterios de Cohen (1988): 1 = .10 (efecto pequeno); r = .30 (efecto
mediano); y r = .50 (efecto grande). Ademas, la relacion es no-estadistica
significativa (p = .810 > a = .05), que significa que, posiblemente, es diferente
de cero por mera casualidad. Para mas informacién acerca de correlaciones
de producto-Momento de Pearson, se recomienda ver a Ponce (2020).

e. Test de Muestras Dependientes (Figura 3. Capitulo 2, Proble-
ma 3):

Figura 3. Capitulo 2, Problema 3

Prueba de muestras emparejadas

Diferencias emparejadas

Error 95% de intervalo Sig.
Desviacién estandar de confianza t gl (bilate-
Media estandar dela de la diferencia ral)

media Inferior  Superior

Par  Pretest

-1.200 2.449 0.490 -2.211 -0.189  -2449 24 022
1 vy postest
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Donde:
® Media = Diferencia entre los promedios
® Desviacion estandar = Desviacion estandar de la diferencia
=SD,
® Error estdndar de la media = Error estandar de la diferencia
=SE;
® t - calculada )
® gl=df = Grados de libertad
® Sig. (bilateral) = Probabilidad . =p
f. [-2.21110, - 0.18890].
~ . d
g. El tamano del efecto es el d de Cohen modificado: d* = 55
esto es: 0.490 / 2.449 = 0.20.
4. a. Empleando spss, estas son las estadisticas descriptivas de
muestras independientes de diferente tamano:
Figura 1. Capitulo 2, Problema 4
Estadisticos descriptivos
=] vl
[o) O M (941 (7]
g g 3 b=} g‘
&2 S & o £
8 e & 5
(7] wn
p 8 9] < O
T : & &
T T T FE % 82 B E g2 ® g%
%) %) %) %) 1%} —~ T 1%} %) =T 1%} = T
w a5 i m m Mo m TSI A i SR
(0] [0} [0}
Trabajo 5 600 400 1000 7.00 1000 2236 000 913 200 2.000
Sintrabajo 6 800 1000 18.00 1300 1155 2.828 1193 .845 1669 1.741
N valido
(por lista)
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Estadisticas de grupo

. Desviacion Error estandar
Grupo N Media estandar de la media
Ho- 100 5 7.000 2.236 1,000
ras
2.00 6 13.000 2.828 1.155
Nota: Estad. = Estadistico
Donde:

® Error estdndar de la media = Error estdndar del promedio =
SEx

e. Testtde Muestras Independientes (Figura 2. Capitulo 2, Pro-
blema 4):

Figura 2. Capitulo 2, Problema 4

Prueba de muestras independientes

Prueba
de Levene
de igualdad
de varianzas

Prueba t para igualdad de medias

. . leg— 95% de intervalo
) Slg' leeren— TENCIA 4o confianza de la
F Sig. t gl (bilate- ciade de error diferencia
ral) medias estandar

Inferior Superior
" Se asu-

§ MEMVa 149 690 -3838 9 .004 -60 1563 9537 -2.463
T rianzas
iguales
No se
asumen

varian- -3.928 8.991 .003 -6.0 1.528 -9.456  -2.544
zas
iguales

Nota: El Test de Levene se paso en este caso, porque la p (Sig.) = .69, que
es mayor a un alfa de .05. Por lo tanto, no existe violacion al Principio
de Homogeneidad, a pesar de que son grupos de diferente tamano: 5 de
trabajadores y 6 de no trabajadores. En caso de no cumplir con el Supuesto
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de Homogeneidad y tener grupos asimétricos, spss ofrece la posibilidad de
una correccion en el rengléon: se asumen varianzas iguales.

f.  En el caso del Capitulo 2, se habian estado calculando IC de
la diferencia, asi que el IC,, = [-9.53682, -2.46318].

g. Debido a que el tamano de las muestras es diferente, al igual
que las desviaciones estandar, se usa la siguiente férmula del
Apéndice E:

_ (fl_ 752)
dp‘ SD

D

Donde:

® dp = Tamano del efecto: d de Cohen entre grupos indepen-
dientes con diferentes tamanos de muestras, asi como de
desviaciones estandar

® X, = Promedio calculado de los datos del grupo 1
® x,= Promedio calculado de los datos del grupo 2
® SDp = Desviacién estandar compuesta de los datos del grupo
1y grupo 2
o - J(n1 — 1) SD? + (n, — 1) SD2
p ng+n,—2
Donde:
® n, = Tamano de la muestra 1
® n,=Tamano de la muestra 2
® SD, = Desviacion estandar del grupo 1
® SD,= Desviacion estandar del grupo 2

Sustituyendo la desviacion estandar compuesta de los datos del
grupo 1y grupo 2 (los datos vienen de la Figura 1. Capitulo 2, Problema 4):
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(5 — 1)2.236%+ (6 — 1)2.8282
SD, _] 5+6-2

SD, = 2.582.

Sustituyendo en la formula del d, de Cohen para muestras y des-
viaciones estandar diferentes (parte de los datos vienen de la Figura 1.
Capitulo 2, Problema 4):

_(13-7)

=2.32.
P 2582

5. a.Usando spss, estos son los resultados de las estadisticas des-
criptivas de muestras dependientes:

Figura 1. Capitulo 2, Problema 5

Estadisticos descriptivos

o £5  f g
£ g g < a
. S g I £
8 B s g 5
b ] 7 (8]
a <
g . ) s
T P Y} OF OEosf % ¥ o8 o¥osf
%] %] 1%} 0 0 ] 0 0 = O 0 = O
o m m m 6 I E m W M m oo
(] () ()
Antesdel )0 o5 o0 47 ge9s0 1658 7416 -518 512 -685 992
tratamiento
Despuésdel oy »g 10 47 amss0 2024 9051 -023 512 4278 992
tratamiento
N valido
(por lista) 20
Estadisticas de muestras emparejadas
. Desviacién Error estdndar
Media N estandar de la media
Par Antes del 36.950 20 7.416 1.658
1 tratamiento
Despuésdel - 4) o5 20 9.051 2.024

tratamiento

Nota: Estad. = Estadistico
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Correlacién por defecto (Figura 2. Capitulo 2, Problema 5):

Figura 2. Capitulo 2, Problema 5

Correlacion de muestras emparejadas

N Correlacion Sig.

Par Antes del tratamiento y
1 después del tratamiento 20 184 437

Nota: El Test de dos muestras dependientes en spss arroja una correlacién
por defecto. En este caso, es una correlacion entre pequefia y mediana
(r =.184), de acuerdo con los criterios de Cohen (1988): .10 = correlacion
pequena v .30 = correlacion mediana. Ademas, la relacion es no-estadistica
significativa: posiblemente es diferente de cero por mera casualidad. Para
mas informacién acerca de correlaciones de producto-Momento de Pearson,
se recomienda ver a Ponce (2020).

e. Test t de Muestras Dependientes (Figura 3. Capitulo 2, Pro-
blema 5):

Figura 3. Capitulo 2, Problema 5

Prueba de muestras emparejadas

Diferencias emparejadas
95% de intervalo
de confianza Sig.
de la diferencia t 3l (bilateral)

Media
Desviacion
estandar

Inferior Superior

Error estandar
de la media

Antes del

Par - fratamiento 104 15500 2360 0857 9.057 1731 19 100
1 vy despuésdel

tratamiento
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Media = Diferencia entre los promedios

Desviacién estandar = Desviacién estandar de la diferencia =
SD,

Error estandar de la media = Error estandar de la diferencia
=SE;

[- 0.857, 9.057].

El tamano del efecto es el d de Cohen modificado: d*:%; esto
es: 2.369 /10.592 = 0.22.
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NES BASICAS DE GRUPOS
CALCULADORAS EN LINEA

ESTADISTICA /0

APENDICE A

GENERALIDADES DEL USO DE SPSS
PARA LAS COMPARACIONES DE GRUPOS

| software spss tiene dos vistas: Vista de los datos y Vista de las
variables (Figura A-1). Asimismo, se produce una tercera hoja
con resultados cuando se hace alguin célculo (véase: Apéndice
B, para una hoja de resultados: output). Si se tienen los da-
tos en forma numérica en Excel, se puede realizar un simple copiar
y pegar (copy-paste) en Vista de los datos. Esto es posible porque este
software reconocera que se trata de numeros. Por otro lado, se puede
especificar en Vista de las variables, si se trabaja con variables numé-
ricas o no-numericas, como nombres de personas, lugares u objetos.
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Figura A-1. Vista de los datos y de las variables en spss

Al oprimir Ver, se va a esta vista que ofrece una serie de opcio-
nes para definir las variables (Figura A-2). La primera es el nombre: no
puede empezar con un numero, solo acepta nombres sin espacios (e. g.,
Juan_Lopez: si se va a emplear un guion tiene que ser uno bajo), y la
recomendacion es utilizar algo breve y descriptivo de la variable (e. g.,
item_1; variable_dependiente; calificacién_1; etcétera).
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Figura A-2. Vista de la variable en spss

Al introducir un nombre a la variable, se activan las demas op-
ciones para definir esta (Figura A-3).

Figura A-3. Opciones en la vista de la variable

La primera es el tipo de variable (Tipo). Aqui se tienen las opcio-
nes de Numérica (Numérico)... y Cadena, entre otros tipos. Estos dos
tipos son los mas usados y el Numeérico, como su nombre lo indica, es
para los numeros. Esto es muy importante si se define como numero
cuando se van a hacer test con la distribucion t para las variables de-
pendientes, porque de otra forma no se podrian realizar los analisis
correspondientes. El tipo de Cadena es para los nombres de personas,
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lugares u objetos. También, se puede especificar el nimero de digitos
que se necesitan del punto hacia la izquierda (anchura) y el nimero de
digitos para los decimales (Posiciones de decimales).

Otro nombre se puede colocar en la etiqueta (Etiqueta). Aqui si se
puede poner una pregunta completa o numeros sin necesidad de usar
guiones bajos.

En donde dice Valores, se coloca en el campo de Valor (e. g., 0), v
en Etiqueta lo que significa (e. g., error). Se oprime Anadir para agregar
el valor con su correspondiente etiqueta. También, se podria comple-
mentar lo anterior cuando se trata de un item que tiene dos opciones:
1= Aciertoy O = Error.

Otra de las opciones importantes para los ejemplos que se mues-
tran en el presente libro es la medicién (Medida), donde hay tres opcio-
nes: Escala, Ordinal y Nominal. Si se selecciond Numeérica corresponde-
ria Escala v si se optd por Cadena seria Nominal.
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Ejemplo 1 del Capitulo 2

Insercion de algunos de los datos (Figura A-4).

Figura A-4. Algunos de los datos de la tabla del Problema 1 del
Capitulo 2
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Para obtener algunas de las estadisticas descriptivas, se presio-
na: Analizar > Estadisticos descriptivos > Descriptivos (Figura A-5).

Figura A-5. Calculo de estadisticas

Enseguida, se abre una ventana donde se pasa la variable de in-
terés del lado izquierdo hacia el derecho.

Luego, se presiona el botén de Opciones v se seleccionan las es-
tadisticas sefialadas en la ventana.
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Por ultimo, se presionan los botones de Continuar (primero) vy
Aceptar (segundo), y aparecerd la hoja con los resultados de las esta-
disticas seleccionadas.

Figura A-6. Tabla de resultados

Estadisticos descriptivos

Mini- Maxi- . Desviaciéon . ,
N Rango Media B Asimetria Curtosis
mo mo estandar
S S S S S - S S = 9 .,
= =t p= = p= P = fr= SO U
@ N 2 2 N SIS @ L o8 =» oF
kS| kS| 3 3 kS| &5 kS| S 55 3 &5
5] T 5] 5] ISt s It S M 8 4o
2B 2 2 2 2 2 2 2 3 3
o a5} a8 o o5} a5} o5 a8
Aciertos 30 14.00 1.00 1500 543 625 3.420 926 427 732 833
N valido
(por lista)
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APENDICE B

COMPARACIONES CON UNA SOLA MUESTRA
VS. UNA POBLACION

e pueden colocar los numeros directamente y spss reconocera
gue se trata de numeros, y, por defecto, los reconocerd como
una variable numérica. Otra opcion seria utilizar el Apéndice A
de la presente obra para definir la variable.
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Figura B-1. Una sola muestra para el Test t

Se presiona en donde dice Analizar > Comparar medias > Prueba T
para una muestra. Lo anterior es para comenzar el andlisis (Figura B-2).

Figura B-2. Andlisis de los datos de una sola muestra
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Entonces, aparecera una ventana donde se cambiara a la varia-
ble Muestra con un clic doble de izquierda a derecha vy se especificara
que el promedio de la poblacién es 100 en el campo llamado Valor de
Prueba (Figura B-3). Es fundamental dar el promedio de la poblacion,
porque si no se hace o se deja el cero que aparece por defecto, no se
podra efectuar el Test de una sola muestra o no se calculard apropia-
damenteelt . .. Porultimo, se presiona ok.

Figura B-3. Entrando la variable y promedio de la poblacién

Después de presionar Aceptar, aparece la hoja de resultados
(Figura B-4). En el primer cuadro de la hoja de resultados, se podra
observar el tamano de la muestra (n = 16), el promedio (Media) = 102,
la desviaciéon estandar (SD) = 1.63 v el error estandar (Media de error
estandar) = .408. En el segundo cuadro, aparecera el t_ .. = 4.899,
los grados de libertad (gl) = 15, la diferencia entre el promedio de la
muestra y el de la poblacion (102 - 100 = 2) y el IC del 95% de confian-
za [1.1298, 2.8702]. Este ultimo indicaria que de 100 muestras que se
tomaran, 95 de ellas capturarian esta diferencia (véase a Cumming,
2013, para mas detalles). Aunque esta hoja de resultados no ofrece una
t ... stdauna p (Sig. bilateral) que, en este caso, es menor a.001(i.e., p
<.001). Con esta p, se puede comparar con el alfa seleccionada que, en
este caso, fue a = .05. Por lo tanto, p < a, asi que existe una diferencia
estadisticamente significativa y se rechaza la hipétesis nula.
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Figura B-4. Hoja de resultados

Estadisticas de muestra inica

N Media DeSYlaOOH Media de error estdndar
estandar
Muestra 16 102.00 1.633 0.408

Prueba de muestra tnica

Valor de prueba =100

. Dife- 95% de intervalo de confianza
Sig. . . .
. rencia de la diferencia
t gl (bila-
teral) deme- Infe- S )
dias Fior uperior
Muestra 4.899 15 .000 2.00 1.130 2.870
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APENDICE C

TEST T DE DOS MUESTRAS INDEPENDIENTES

ara comparar dos grupos independientes, hay que crear dos

variables numéricas (véase: Apéndice A). En una de las colum-

nas van los datos de la variable dependiente (Figura C-1). En

este caso, son las calificaciones de ambos grupos. En la otra
columna, se definen los grupos.
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Figura C-1. Test t para grupos independientes

Con mas precision, la Vista de las variables ofrece la opcién de
Valores, donde se hace clic y se definen los diferentes grupos. En este
caso, se colocod el numero 1 en Valor v Enfermeria, y se presiono el
boton de Anadir. Lo mismo se hizo para el otro grupo: 2 > Medicina >
Anadir > Aceptar.

Una vez definidas las variables, se lleva a cabo el analisis: Anali-
zar > Compare medias > Prueba T para muestras independientes.
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Figura C-2. Analisis del Test t para grupos independientes

Ahora habria que colocar la Variable_dependiente en donde dice:
Test variable(s), y Carrera (variable independiente) en Definir grupos.

Figura C-3. Detalles del andlisis del Test t para grupos independientes
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Después de lo anterior, se presiona donde dice: Definir grupos...
Aqui surgird otra ventana donde se definirdn los dos grupos, de acuer-
do con la informacion que se habia llenado previamente en la Figura
C-1 en la parte de Valores; recordando: 1 = Enfermeria y 2 = Medicina.
En esta ventana de Definir grupos solo es necesario colocar los nume-
ros como se ven.

Después de presionar Continuar v, luego, Aceptar, aparece la hoja
de resultados donde la primera de las tablas indica el tamano de cada
grupo (N), promedio (Media), desviacion estandar (SD) y error estadndar
(error estandar de la media; Figura C-4). La segunda tabla indica, prime-
ro, el Test de Homogeneidad de Levene (Prueba de Levene de igualdad
de varianzas), donde no se rechaza o se falla en rechazar la hipétesis
nula (véase el Capitulo 2 para més detalles). Esta segunda tabla tam-
bién provee unt_ .. en caso de que no se cumpla con el supuesto
de homogeneidad de las varianzas. En este caso, las estadisticas son
idénticas en cuanto a df, p (Sig. [bilateral]), diferencia entre los prome-
dios (Diferencia de medias), error estandar de la diferencia (Diferencia de
error estandar) y el intervalo de 95% de confianza (?5% de intervalo
de confianza de la diferencia).
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Figura C-4. Hoja de resultados del Test t
para muestras independientes

Prueba de muestras independientes

Prueba
de Levene
de igualdad
de varianzas

Prueba t para igualdad de medias

= 9 5 95% de intervalo
5 ©8& ¢ de confianza
r Sig. ; gl K @ ?g % % de la diferencia
o ;.g ° E—)‘ -
.(%b A< = % Inferior  Superior
Se asumen
o wvarlanzas 0.00 1000 7.071 20 .000 1.00 141 705 1.295
= @ iguales
E = No se
g 8 asumen
> 7] . 7.071 20 .000 1.00 141 705 1.295
varianzas
iguales
Estadisticas de grupo
Carrera N Media Desylaaon Error estandar
estandar de la media
variable o erta 11 9.50 332 10
dependiente
Medicina 11 8.50 332 10
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APENDICE D

TEST T DE DOS MUESTRAS DEPENDIENTES

ara comparar dos muestras dependientes, hay que crear dos

variables numéricas (véase: Apéndice A). En una de las co-

lumnas van los datos del postest y en la otra, los del pretest:

la variable dependiente son las calificaciones (Figura D-1). Por
otro lado, la variable independiente son las ocasiones: la evaluaciéon
del mismo grupo en dos oportunidades. En este caso, se colocod prime-
ro el postest que el pretest, para obtener unt_ positivo para una
interpretacién mas sencilla de los resultados.

culado
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Figura D-1. Entrada de los datos del Test t
para muestras dependientes

El andlisis de los datos comienza con: Analizar > Comparar medias
> Prueba T para muestras relacionadas.
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Figura D-2. Analisis del Test t para muestras dependientes

Después, se pasa de las columnas del lado izquierdo hacia el lado
derecho para el andlisis. Aqui también se puede cambiar el orden de
las columnas (Figura D-3). En este caso, se mantuvieron en la misma
forma en la que fueron creadas: postest y luego pretest. Al final, se
oprime: Aceptar.

Figura D-3. Entrada de las columnas
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La hoja de resultados muestra en la primera tabla (Estadisticas de
muestras emparejadas) el promedio (Media), tamano de la muestra (N),
desviaciéon estandar (SD) y media del error estandar (SE) (Figura D-4).
La segunda tabla (Correlacion de muestras independientes) expone la
correlacion de producto-Momento de Pearson (mejor conocida como
la r de Pearson; véase: Ponce, 2020, para mas informacion sobre este
coeficiente). La tercera tabla (Prueba de muestras emparejadas) muestra
las estadisticas del test y si la diferencia entre las ocasiones fue esta-
disticamente significativa. En este caso, p <.001, asi que se rechaza la
hipotesis nula.

Figura D-4. Hoja de resultados de los Test t
para muestras dependientes

Estadisticas de muestras emparejadas

Media N Desylaaon Media ,del
estandar error estandar
Pi‘r Postest 8641 11 326 098
Pretest  8.500 11 332 100
Correlacion de muestras emparejadas
N Correlacion Sig.
Pir Postest y pretest 11 .975 .000

Prueba de muestras emparejadas

Diferencias emparejadas

5o 3 @ 95% de intervalo _
T B8 T§ de confianza t g Sig.
3 ‘3 ‘L% ‘—:-5 i (bilateral)
= 88 =85 1nferi )
A & Inferior Superior
(&)
Par  Postest 4 074 022 091 190 6354 10 000

1 y pretest

154 HECTOR FRANCISCO PONCE RENOVA




AS DE GRUPOS
ORAS EN LINEA

ESTADISTICA "7

APENDICE E

FORMULAS PARA ESTIMAR LA MAGNITUD
DEL TAMANO DEL EFECTO

Tabla E-1. Formulas del d de Cohen para un solo grupo
o grupos independientes

Notacion y ecuacion Divisor

Disefios con un solo grupo:

d= (X, — Promedio de otro grupo) 1

E SD,

Donde: Donde:

e d, = Tamano del efecto: d de Cohen ante una estadistica « x, = Valor individual
de los datos y un parametro de una poblacion o estadisti-  de cada numero de
ca encontrada en la literatura u otra fuente los datos

* X =Promedio calculado de los datos del grupo 1 * n, = Tamafo de la

» Promedio de otro grupo = Promedio de una poblacién o muestra 1. Esto oca-
muestra que se haya encontrado en la literatura u otra  siona que los grados
fuente de libertad sean:n -1

¢ SD, = Desviacion estandar calculada de los datos del gru-
pol

N — %)

SD, =

ni-1

Supuestos: La distribucion de la poblaciéon es normal.
Continua...
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Notacién y ecuacion Divisor

Disefios de dos grupos independientes:

Con muestras y desviaciones estandar diferentes

_@-7) -
dp T s, SDp =
Donde: J(nl — 1) SD? +(n, — 1) SD}
ng+ n,—2

. dp = Tamano del efecto: d de Cohen entre grupos inde-
pendientes con diferentes tamafios de muestras, asi Donde:

como de SD + n, = Tamarno de la
e X, = Promedio calculado de los datos del grupo 1 muestra 1
e X,=Promedio calculado de los datos del grupo 2 * n,=Tamafio de la
 SD, = Desviacion estandar compuesta de los datos del  muestra 2

grupo 1y grupo 2 ¢ SD, = Desviacion

estandar del grupo 1
 SD,= Desviacion

Con muestras y desviaciones estdndar iguales estandar del grupo 2
_ (321 - 752)
entre grupos N SDy 4, SDl = SD2
Donde: Donde:
onire srupos — 1@Man0 del efecto: d de Cohen entre grupos e SD, = Desviacion es-

independientes con muestras y SD iguales tandar del grupo 1
e X, = Promedio calculado de los datos del grupo 1 + SD, = Desviacion es-
* X,=Promedio calculado de los datos del grupo 2 tandar del grupo 2
e SD, , , = Desviacion estandar del grupo 1 o grupo 2, por-

que son iguales

Con muestras iguales, pero desviaciones estandar desiguales

_ = (&= %) SD combinada =
con SD desiguales SDcombinada SD12 + SDZZ
Donde: 2

onire srupos — 1 @manNo del efecto: d de Cohen entre grupos
independientes con muestras iguales y SD desiguales
e X, = Promedio calculado de los datos del grupo 1
e X, = Promedio calculado de los datos del grupo 2
e SD_ .. ..=Suma de las dos desviaciones estandar al cua-
drado promediadas y obtencién de la raiz cuadrada

Supuestos: Las distribuciones de las poblaciones son normales y existe

Donde:

e SD, = Desviacién
estandar del grupo 1

¢ SD, = Desviacion
estandar del grupo 2

homogeneidad en las varianzas de los grupos.

Una fuente parcial: Goulet-Pelletier y Cousineau (2018).
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Tabla E-2. Formulas del d de Cohen para medidas repetidas

Notacion y ecuacion Divisor

Disenos de medidas repetidas:
dp es igual que el anterior.

Con desviaciones estandar iguales

- (fpre—test - Jvas[—test)
dentrodeungrupo Sy pre — test = post — test

Donde:
* iiro el mismo grupo — 1AIMAN0 del efecto: d de Cohen
dentro de un grupo (también, es conocido como
grupos dependientes) y SD iguales
¥ erest = Promedio calculado de los datos del pretest

. = Promedio calculado de los datos del postest

postest

=

Con desviaciones estandar desiguales

— (fpre—test — JEpos[—test)

dentro de un grupo SD i
‘promedio

Donde:
® oo cel mismo grupo — 1@IMAN0 del efector d de Cohen
dentro de un grupo (también, es conocido como
grupos dependientes) con muestras iguales y SD

desiguales

¢ X e Promedio calculado de los datos del pretest
¢ X e Promedio calculado de los datos del postest
e SD = Suma de las dos desviaciones estandar

promedio

al cuadrado promediadas y obtencién de la raiz
cuadrada

_ (x1pre—test —X past—rest)

correlacion SDcorrelacion

Donde:
e = Tamano del efecto: d de Cohen dentro de
un grupo (también, es conocido como grupos de-
pendientes) con muestras iguales y SD desiguales

¢ X e Promedio calculado de los datos del pretest
¢ X e Promedio calculado de los datos del postest
e SD = Suma de las dos desviaciones estandar

correlacion

al cuadrado restadas por el producto de la constan-
te (2), por la correlacion de producto-Momento de
Pearson, por la desviacion estandar del pretest y
del postest, y obtencion de la raiz cuadrada

SDes igual que la anterior.

SD SD

pretest postest

Donde:

e SD = Desviacién estan-
pretest

dar del pretest

e SD = Desviacion estan-

postest

dar del postest

SD = SDpzre—test + SD;%ost—test

promedio - -
2

Donde:

e SD, = Desviacion estandar

del pretest

e SD, = Desviacion estandar

del postest

correlacién

JSDﬁre-zm + SDﬁosc —test — ZTSDpre—testSDposr —test2

Donde:

e SD, = Desviacion estandar
del pretest

e SD, = Desviacion estandar
del postest

e r = Correlacién de produc-
to-Momento de Pearson (véa-
se: Ponce, 2020).
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Otra férmula con correlaciéon:

/V2A-1)

correlacién 2 = ~correlacién

Supuestos: Las distribuciones de las poblaciones son normales y existe
homogeneidad en las varianzas de los grupos.

Una fuente parcial: Goulet-Pelletier y Cousineau (2018).
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Tabla E-3. Efectos alternativos al d de Cohen

Notacion y ecuacion Divisor

Comparacion para un diserio con un grupo base
y grupos independientes:

(&, - %)
A — 1 2
SDbase

Donde:

+« A = Se le conoce en el lenguaje inglés como Glass” A o
Glass’ Delta (la traduccion al espanol es el delta de Glass
oel Ade Glass)

* X, = Promedio calculado de los datos del grupo 1

X, = Promedio calculado de los datos del grupo 2

e SD, = Puede ser la desviacion estandar del grupo con-
trol cuando se tiene un disefio experimental y se estan
comparando los promedios del grupo control contra el
grupo tratamiento

SD, ., = SD, 0 SD,, dependiendo de

base

cudal grupo se toma como base.

Comparacion para un diserio con un grupo base con
grupos independientes:
(731_7?2)

8= JPrnmedio de cuadrados dentro de los grupos

Donde:

e g = Tamano de efecto de Hedge (Hedge's g). Este coefi-
ciente se recomienda con muestras menores a 20

e X, = Promedio calculado de los datos del grupo 1

X, = Promedio calculado de los datos del grupo 2

e Promedio de cuadrados dentro de los grupos = Promedio
de una suma de las varianzas dentro de cada grupo (véa-
se: Hinkle et al., 2013, bajo el tema del andlisis de la va-
rianza de un factor: anova factorial)

Una férmula alternativa a la anterior es:

d
g=d/ n/df

d - (21 _752)
SD *

Donde:

e SD* = Desviacion estandar que puede variar (véase: Ta-
bla E-1 y Tabla E-2 para ver cudl seria la manera mas
adecuada de calcularla)

* n=Tamarno de la muestra

e df =Grados de libertad

Obtencion del Promedio de cuadra-
dos dentro de los grupos

Primer paso: Obtener la suma de
cuadrados dentro de los grupos
(SCDG):

_ c nj = 2
SCDG =%, 2", (x,~ %)

Donde:

. 2;.:] =Suma de todos los grupos, don-
de ¢ = Numero de grupos

. Zl_":l =Suma de las diferencias al cua-
drado por cada grupo

©x,= Representa cada uno de los valo-
res en un grupo que se van a restar
del promedio, para luego ser eleva-
dos al cuadrado y sumandos por
grupo. Luego, todos los grupos son
sumandos

. )E). = Promedio de uno de los grupos

Segundo paso: Obtener el prome-
dio de la suma de cuadrados den-
tro de los grupos:

SCDG/n-c
Donde:

« n=Tamano total de la muestra
e ¢ = Numero de grupos
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Nota: Efectos alternativos al d de Cohen pueden ser mas precisos y, especialmente, con
muestras pequenas. Para mas informacién sobre el delta de Glass (1976) y el g de Hedges,
véase: Hedges (1981) y Hedges y Olkin (1985). Estos efectos pueden usar la siguiente
calculadora: Social Science Statistics (Calculadora en linea: efectos de d, delta y g).

Supuestos: Las distribuciones de las poblaciones son normales.

Una fuente parcial: Goulet-Pelletier y Cousineau (2018).
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Tabla E-4. Conversion del valor t en el d de Cohen

Un solo grupo:

Q.
I
:l”

Donde:

e d=Tamano del efecto para un solo grupo comparado con el promedio de una po-
blacion

e t=Valordelvalort_, . .

* n =Tamarfo de la muestra

Despejando t:
t=dvn
Grupos independientes:
_ 2
Jar
Donde:

e d=Tamaro del efecto para grupos independientes
e 2 =Valor fijo dos

e t=Valordelvalort_, . .-

e df = Grados de libertad - 2

Despejando t:
t= 47
2
Grupos dependientes:
d=t [2a-r
Donde:

e t=Valordelvalort_, . .-

e d=Tamano del efecto para grupos dependientes/medidas repetidas
e 2 =Valor fijo dos

e 1=Valor fijouno

e 1 = Correlacion de producto-Momento de Pearson

» n=Tamano de la muestra (un solo grupo)

Despejando t:

Fuente: Dunlap, Cortina, Vaslow y Burke (1996); Lenhard y Lenhard (2016).
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NES BASICAS DE GRUPOS
CALCULADORAS EN LINEA

ESTADISTICA /0

APENDICE F

INTERVALO DE CONFIANZA PARA EL d DE COHEN

n intervalo de conflanza (IC) para un efecto como el d de

Cohen ayuda a apreciar con qué tanta precision se estimo

este coeficiente. Por ejemplo, si un intervalo de confianza

tiene un 95% de nivel de confianza quiere decir que, de 100
muestras tomadas, donde se haya calculado el d, 95 de ellas conten-
dréan el valor verdadero de la poblacién (§). Hablando de precision con
el IC, si se tiene un d = 0.20 con un [0.19, 0.21], se podria decir que
este se calculd con mayor exactitud que otro coeficiente de d = 0.20 [0,
0.40]. En otras palabras, el primero de los d se estim¢ con més preci-
sion que el segundo, el cual reporta un O, que indica la posibilidad de
sin efecto. Para mejorar la estimacién del IC, se incrementa el tamano
de la muestra.

El calculo de un IC para el d suele ser un reto, porque puede
implicar distribuciones no-simétricas, como la t (véase: Kotz, & Nada-
rajah, 2004). Estd mas alla de los objetivos del presente libro esa esti-
macién, pero, por esta razén, se recomiendan las siguientes fuentes
para calcular un IC:
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Centre for Evaluation & Monitoring (para calcular efectos
como el d de Cohen, entre otros): https://www.cem.org/
effect-size-calculator

Lenhard, W., & Lenhard, A. (2016). Calculation of Effect Si-
zes. Psychometrica: https://www.psychometrica.de/effect
size.html

Real Statistics using Excel. c1 Functions for Effect Size d (sirve
para calcular un intervalo de confianza para el d de Cohen):
https://www.real-statistics.com/students-t-distribution/
confidence-interval-effect-size-power/ci-functions-effect-
size-d/

Uanhoro, J. O. (2017). Effect Size Calculators (para calcular
intervalos de confianza para varios efectos, como el d de Cohen:
https://effect-size-calculator.herokuapp.com/

Wuensch, K. L. (2012). Using spss to Obtain a Confidence Inter-
val for Cohen'’s d: http://core.ecu.edu/psyc/wuenschk/SPSS/
CI-d-SPSS.pdf

Advertencia: Las diversas calculadoras utilizan diferentes algoritmos vy, por
lo tanto, se obtienen diferentes resultados. La recomendacion es usar un par
o0 més para ver si los resultados coinciden. En el caso de la presente obra,
los resultados de la calculadora de Uanhoro (2017) y de Lenhard y Lenhard
(2016) no coincidieron. Se opté por la calculadora de Lenhard y Lenhard
(2016), porque su IC capturaba el d de Cohen calculado a mano (véase Figura

F-3).

Una sola muestra con el Test t

La Figura F-1 muestra como calcular un IC para el d de Cohen (véase
la calculadora en linea de Uanhoro, 2017) de la seccién b del Capitulo
2 de este libro llamada: Ejemplo de Test t con una sola muestra. En este
caso, se llenan los campos de Sample mean (promedio de la muestra =
102); Population mean (promedio de la poblacién = 100; Sample stan-
dard deviation (SD = 1.63); Sample size (n = 16); y el Confidence Interval,
que puede variar, pero se selecciona el 95% por ser el mas comun. Los
resultados son: d = 1.23 [0.56, 1.87]. Este IC indica que si se toman 100

164
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muestras al azar, 95 de ellas capturaran el d de la poblacion (i. e., §). Otra
interpretacion fue dada por Ellis (2010): “... una manera mas segura de
interpretar un intervalo de confianza del 95 es decir que tenemos un
95% de confianza qué el parametro reside dentro los limites bajo y alto
del intervalo estimado” (p. 18). La magnitud del IC indica la precision
con la que se midi6 el parametro. Entre mas precision se desee mas se
va a ampliar el IC; otras cosas siendo iguales. Asimismo, si se aumenta

el tamarnio de la muestra, la amplitud del IC disminuye; ceteris paribus.

Figura F-1. Intervalo de confianza del d de Cohen
para una sola muestra

Fuente: Calculadora de Lenhard y Lenhard (2016).
Dos muestras independientes

La Figura F-2 muestra cémo calcular un IC para el d de Cohen (véase la
calculadora en linea de Uanhoro, 2017) de la seccién e del Capitulo 2 de
esta obra llamada: Ejemplo de Test t para muestras independientes y el
d de Cohen. En este caso, se llenan los campos de Sample 1 Mean (pro-
medio de la muestra 1 = 9.5); Sample 2 Mean (promedio de la muestra 2
= 8.5); Standard deviation (muestra 1 = .33); Standard deviation (muestra
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2 = .33); Sample size (muestra 1; n = 11); Sample size (muestra 2; n = 11);
y el Confidence Interval, que puede variar, pero se selecciona el 95%
por ser el mas comun. Los resultados son: [1.76, 4.27]. También, esta
calculadora produce el tamano del efecto llamado g de Hedge (Hedge's
g=2.92): véase el Apéndice E (Tabla E-3) para mas detalles. Asimismo,
la calculadora convierte el g de Hedge en un Coeficiente r = .84 (véase:
Ponce, 2020, para més informacion acerca de correlaciones).

En realidad, un Coeficiente de Correlacion como el r no tiene
mucho sentido cuando no se tienen medidas repetidas (e. g., una mis-
ma persona tomando un mismo examen en dos ocasiones). En contra-
parte, sielreselevado al cuadrado, el r? indica cuanta varianza explica
la variable independiente en la dependiente. Estd mas alla de los pro-
positos del presente libro el ahondar en temas de varianza explicada,
asi que se recomienda a Ponce (2020) para ello.

Figura F-2. Intervalo de confianza del d de Cohen
para muestras independientes

Fuente: Calculadora de Lenhard y Lenhard (2016).
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Muestras dependientes

La Figura F-3 muestra como calcular un IC para el d de Cohen (véase
la calculadora en linea de Uanhoro, 2017) de la seccion g del Capitulo
2 de esta obra llamada: Ejemplo de muestras dependientes usando el
Test t v el d de Cohen. En este caso, se llenan los campos de Sample 1
Mean (promedio de la muestra 1 = 8.64); Sample 2 Mean (promedio de
la muestra 2 = 8.5); Standard deviation (muestra 1 = .33); Standard devia-
tion (muestra 2 = .33); Coeficiente de Correlacién r = .975; y Number of
pairs (n = 11). Usando la calculadora de Uanhoro (2017), el Confidence
Interval puede variar en el nivel de confianza, pero se selecciona el
95% por ser el mas comun. Los resultados son: [0.20, 0.65] y se reco-
mienda usar el g de Hedge = 0.39 (en la Tabla E-3 del Apéndice E se
tienen mas detalles sobre este coeficiente).

El d calculado manualmente resultd en 1.99 (Ecuacién 2.16). Este
d=1.99 no cabe en el IC de [0.20, 0.65]; asimismo, como este IC es con-
tradictorio, se utiliza la calculadora de Lenhard v Lenhard (2016). La
siguiente férmula es empleada en el Capitulo 2; asi también se sustitu-
yen los valores para obtener el d:

d' = — (Ecuacién 2.16)
Donde:

® d"=dde Cohen modificado para calcular el tamario del efec-
to en muestras dependientes

® d = Promedio de las diferencias entre los valores de un test
(en este caso, el pretest) v los de otro (postest)

® SD_ = Desviacion estandar de la diferencia

® d"=014091/0.0707 =1.99

A estaultima se le introdujeron los datos antes mencionados. Da
como resultado tres diferentes efectos: Effect Size dRepeate I Messures (TATTA-
fio del efecto de medidas repetidas; d = 1.897); Effect Size dRepeate J Measures,

pooled (Tamano del efecto de medidas repetidas con desviacién estandar
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compuesta; d = 1.897); y Effect Size d, ;qq goups (L 2MAN0 del efecto de
grupos individuales = 0.424). Lenhard y Lenhard (2016) no especifica-
ron en la pagina de la calculadora las ventajas o desventajas de estos
diferentes efectos. Estd mas alla de los propdsitos de este libro evaluar
cudl efecto es méas adecuado. Por ello, se recomienda consultar textos
especializados que den efectos, como Ellis (2010), Goulet-Pelletier y
Cousineau (2018), v Sakai (2018), entre otros. El IC = [0.891, 2.904] si
captura al d = 1.99, que discrepa por 9 centésimas, aproximadamente,
de los calculados por la calculadora de Lenhard y Lenhard (2016). Esto
se pudo deber a emplear una férmula diferente o menos digitos al ha-
cer la operacion.

Figura F-3. Intervalo de confianza del d de Cohen para muestras
dependientes: comparacion entre calculadoras

Calculadora de Uanhoro

Fuente: Uanhoro (2017).
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Calculadora de Lenhard y Lenhard

Fuente: Lenhard y Lenhard (2016).
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