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PROLOGO

Ef contenido de este libro, es muy original] ya que los autores Dr. Henry Pedroza Pacheco ¥ MSe.
Luis Efigs Dicovskyy, realizan un minucioso estudio, seialando los miltiples aspectos que deben tomarse
en cuenta en relacion al andlisis de variables cuantitativas o cualitativas, organizadas en un sistema de
bases de datos, (DXBMS) Los autores profundizan sobre las técnicas de analisis estadistico paramétricas
¥ no paramétricas, apoyados tanto en informacion bibliogrdfica como en su propia experiencia. Todos fos
andlisis prfs.'ﬂia‘mfﬂ.'; en este (thro, son realizados con datos {:r{qz'nu!'_.e.ﬁ' que r_'t:rr‘rt*.spnrm'- en a tests de grdle 0
maestria, o son datos de fuentes primarias, obtenidos a través de experimentos propios o consultarias a
las cuales los autores estuvieron vinculados como asesores o como autores de {as mismas.

Considero que este (ibro serd de gran utilidad para diversas instituciones académicas, ONG's,
centros de tnvestigacton, tecnologicos o socto-economicos, las cuales realizan diversos estudios de
investigacidn experimental y/o no experimental, tales como Lineas de Base, Diggnosticos, Evaluacion de
Impacto, Estudios Prospectivos, y toda la gama de estudios experimentales untvariados o multivanados.
También serd de utilidad para los estudiantes de diversas universidades donde imparten carreras como
Ingenieria Agrondmica y Desarrollo Rural; Economia Aplicada, Administracion de Empresas, Ingenieria
de Ststemas de Produccion, en Ingemeria Industnal y otras.

Por otra parte, las técnicas de andlisis estadisticos expuestas en este libro, serdn de gran utifidad
para los técnicos de [os centros experimentales y extensionista del I'N'TA, quienes encontrardn en este (ihro
una guia tutorial para realizar con mayor efectividad el andlisis estadistico de sus datos y mejorar asi
su desempefio profesional en ef drea de investigacion, tan importante para el desarrollo y sostenibilidad
econdmica de Nicaragua.

Felicito de manera muy especial a los autores de este nuevo (tbro, que en tres ocasiones, una en el
afio 2005, ef 2006 y ef 2007, han impartido exitosamente en el [1CA sede Nicaragua, un curso con este
mismo texto, demostrando su calidad profesional y la pertinencia de esta obra, por lo cual no dudo gue
serd de mucha importancia tanto para fa docencia untversitaria como para los procesos de investigacton
¢ innovacion tecnologica del pats.

Dr. erarde Fscudero
Director General [TCA, Nicaragua



PROLOGO

En una realtdad tan dindmica como [a que actualmente se vive, los profesionales, técnicos y
estudiantes que realizan investigacion en Nicaragua han de sentirse altamente estimulados con la
aparicion de esta nueva obra del Dr. Henry Pedroza Pacheco y el MSc. Luis ‘Efias Dicovskiy Rioboo,
que versa sobre; "Sistema de_Andlists Estadistico con SPSS

Este {ibro serd de gran utilidad para los estudiantes de la Unrversidad Nacional Agrana gue
cursan las asignaturas Experimentacion Agricola, en las carreras de Mngenteria Agronomica, Ingeniera
Agricola para ef Desarrolle Sostenible ¢ Ingenieria Forestal; Investigacion Agricola y Forestal, en la
carrera de Ingenteria en Sistemas de Proteccion Agricola y Forestal; ‘Experimentacion Pecuaria, en [as

carreras de Ingenieria en Zootecnia y Medicing Veterinaria.

En el hbro “Sistema de Andlisis Estadistico con SPSS°, se realizan los andlisis estadisticos
de datos provenientes de investigacion expenimental y no experimental] con el software $PSS. ‘En los
primeros cuatro capitulos del ibro, se ensefia a manejar una amplia gama de comandos para realizar el
procesamiento estadisticos de datos, tales como: estadistica descriptiva, generacion de grficos univariados
y multivariados, tablas de contingencia y medidas de asociacion. En los capitulos del quinto al décimo, se
realiza el andlisis de varanza para datos provenientes de expenimentos unifactoriales o multifactonales;
también se ejemplifica el uso de los modelos de regresion {ineal simple y curvilinea. En los dftimos cuatro
capitulos del [ibro se profundiza sobre Técnicas de Andfisis Multivariadas, tales como: el andlisis de
regresion miltiple, el andlisis multivanante de la vanianza, técnicas de andlisis cluster, y el andlisis

discriminante.

Quiero expresar mis felicitaciones al ©r. Pedroza y al MSe. Luis Dicovskyy, profesionales de
mucha experiencia tanto en docencia untversitaria como en investigacian, por lo que estoy sequro del gran

éxito que tendrd esta nueva obra.

Ing. Agr. Néstor Allan Alvarado Diaz

Master en Sistemas Integrales de Produccion en el Tropico
Jefe del Departamento de ngenteria Agricola,

Facultad de Agronomia, UNAL
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de Tomate.

Figura 12.1. Tratamientos del expenmento con plantulas en invernadero de tomate,
(micro tinel).
Figura 12.2. Histograma de frecuencia para la variable Didmetro de Tallo
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agrupaciones anidadas.
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Figura 13.4. Formacion Jerarquica de Conglomerados Aglomerativos, de casos,
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Capitulo 1. Sistema de Andlisis Estadistico con SPSS

I.1 Introduccion.

Un sistema de informacion ya sea documental, estadistico o geografico, en general es una herramienta
de apoyo al desarrollo institucional v los datos que contiene requieren que sean analizados para lograr
respuestas concretas sobre el o los problemas que se desean resolver. Por lo tanto, los sistemas de
informacion son instrumentos de trabajo para los analistas, técnicos, asesores de politicas y tomadores
de decisiones, para apoyar los procesos de innovacion v desarrollo a nivel regional, nacional y/o local.
En la figura 1.1, se tlustran las interrelaciones necesarias a partir de los problemas identificados, hasta la
seleccion de una alternativa de solucion en el proceso de toma de decisiones, (Pedroza, H.P. 1995),
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Figura I. 1. Los sistemas de informacidn como instrumentos de apoyve institucional,

Entérminos estrictamente téenicos, los sistemas de informacion deben entenderse como medios importantes
para capturar, almacenar, procesar y recuperar la informacion pertinente, por medio de reportes de salida,
para sustentar las decisiones institucionales que tengan que implementarse. Hoy en dia, las organizaciones
confian en la técnica de investigacion cuantitativa, fa emcuesta, para conocer mejor v aprender lecciones
en tiempo real sobre los problemas que deben resolver.
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El problema principal a atender para muchas instituciones u orgamizaciones del sector agropecuario
nacional, es que no cuentan con un sistema de informacion gerencial integrado en diversos aspectos,
(produccion, educacion, poblacion, salud, etc.), que facilite el proceso de identificacion, standardizacion,
captura v devolucion de la informacion a usuarnos, para mejorar el acceso/ disponibilidad de nuevos
conocimientos y tecnologias, no solo de Nicaragua, sino de América Central, Latino Aménca v ¢l mundo,
generadas por los diferentes actores del Sistema de Innovacion Tecnologica de cada pais, (Universidades,
ONG’s, Centros de Investigacion Pablicos y Privados, Programas Internacionales de cooperacion, etc).

Actualmente, en la “era de la informacidn vy el conocimiento”, hay mucha informacion tecnologica dentro
del pais como tal, pero aun hace falta un serio impulso en cuanto a la gestion del conocimiento para
evidenciar, sistematizar esa informacion, y ponerla en linea al servicio del usuario interesado: “rraducirla
en conocimientos y ftecnologias disponibles, accesibles y atiles para sus wswarios”, productores,
técnicos, docentes, estudiantes, empresas de asistencia técnica privada y cofinanciada, etc. Por lo tanto,
la informacion existente dispersa y no automatizada, dificulta los procesos de toma de decision gerencial,
soportados en un manejo efectivo de la informacidn existente a nivel regional, nacional y local,

Toda esta informacion, ejemplo datos de produccion, educacidn, salud, tecnologia, poblacion, etc., podria
estandarizarse y hacerse disponible alos usuanos, mediante estadisticas atiles, s1se constituyen enun Sistema
de Analisis Estadistico con el software Statistical Packet for Social Science, (SPS5). Implementando
métodos de investigacion cuantitativa, realizados de manera correcta, el SPS5 proporcionara a las
organizaciones mucha informacion valiosa, basado en datos confiables, para fundamentar las decisiones
institucionales. El analisis de un sistema de analisis estadistico, con la flexibilidad del SPSS, le ayvudan al
usuario a responder las preguntas que se desean sobre diversos problemas a resolver.

Como todo sistema, el SPSS, funciona mediante un conjunto de elementos relacionados entre si con un
proposito determinado. Esto es lo que caracteriza al SPSS, ya que es un sistema disefiado para cumplir ¢
propdsito de aportar soluciones, mediante el analisis estadistico para el cual existe.

El SPSS funciona como un verdadero sistema, ya que maneja de forma integrada un sistema de base de
datos (DBMS), con el que interactuan un conjunto ordenado de modulos v comandos, los cuales estan
estructurados y relacionados para efectuar los procedimientos estadisticos, sobre las entradas o vanables y
producir las salidas deseadas o reportes. Lo que el SPSS analiza como sistema son los elementos definidos
por las vanables de estudio y las relaciones entre ellas. Esta es la estructura imaginana en la cual se basa
el SPSS, para realizar los andlisis estadisticos que transforman los insumos (input/datos) en productos
(output’hojas de salidas).

L 3
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La idea basica con que funciona ¢l SPSS como sistema de analisis estadistico es, que el conjunto de
elementos organizados, dado por las vanables cualitativas y cuanfitativas, s¢ encuentran €n una interaccion
o flujo continuo, buscando como cumplir una meta comdn. Para lograr tal meta, ¢l SPSS actia sobre los
datos organizados en una estructura logica, dentro de una base de datos, para producir la informacidn de
salida, como nuevos hallazgos o conocimientos, resultado del analisis estadistico realizado.

Comeo sistema, el SPS5 establece diferentes relaciones entre sus elementos (vanables), las que dentro del
SPSS son relaciones sinérgicas fundamentalmente, ya que interactia con ¢/u de los modulos (subsisternas)
y entre los comandos (sub-subsistemas dentro de los modulos), es decir, se refuerzan entre si para obtener
los objetivos comunes; esto hace que el 3PS5 se comporte como un sistema ideal con relaciones optimizadas
entre las vanables.

Es importante destacar que, en el sistema de analisis estadistico con el SPSS, las interrelaciones entre
las variables son onentadas al logro del resultado deseado, con mucha efectividad, de manera que sus
procedimientos de analisis estadistico conduzcan al objetivo deseado, todo ello realizado en un ambiente
grafico, en el cual todo el sistema del SPSS esta inmerso.

Tal como se expresa en el sitio web, hitp://www.spss.com/la/soluciones/analisis-encuestas.him, ¢l sistema
de andlisis estadistico con el SPSS, facilita construir bases de datos desde internet, mcluir datos de
cuestionarios, desde hojas electronicas, desde otras bases de datos, 0 encuestas telefonicas v/o entrevistas
personales, etc. Estas herramientas reducen en gran medida el tiempo empleado en preparar los datos
extraidos de las encuestas para realizar el andlisis de la informacién. El SPSS, ofrece a los usuanios una
amplia gama de estadisticas v 1écnicas para el procesamiento de datos, siempre gue se cuente con la
preparacion apropiada para realizar el anahisis de los datos. Dependerd del interés del usuario elegir el
procedimiento que considere més adecuado segin los objetivos y el tipo de variables en estudio para
obtener los reportes de salida que desee, (SPSS, 2004).

1.2 Operacidn de Variables en SPSS.

Para iniciar el reconociendo del sistema de analisis estadistico con el SPSS, se comienza por observar
la barra de herramientas en la ventana de aplicacion -dentro del programa SPS5-, para lo cual se cita la
experiencia expuesta por el Profesor Luis Dicovskyi, en Pedroza y Dicovskiy, 2003.

Barra de Herramlentas

Debajo del meni pnincipal se encuentra la barra de herramientas, esta posee los siguientes comandos en
forma de iconos.

Open File Abre documentos

Save File, Graba documentos

Print, imprime.

Dialog Recall, muestra un listado de operaciones recientes echas con SPSS. Con un clic se puede entrar
en una de cllas.

Goto Chart , activa un grifico fuera del archivo, es una ventana.
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Goto case, permite buscar un caso determinado.

Variables, presenta informacion de las vanables.

Find, permite buscar un dato dentro de una vanable.

Insert case, permite insertar una fila.

Insert variable, permite insertar una columna.

Split File, permite partir la base de datos segun los valores de una vanable,
Wheight cases, permite analizar una variable segun los valores de otra vanable.
Select cases, permite seleccionar casos que cumplan unas condiciones dadas.
Value labels, muestra las ehiquetas de las vanables.

Use sets, selecciona un conjunto de variables predefinidas, para usarlas en un analisis.
1.3 Definicion de Variables en SPSS.

Al definir una variable nueva se deben distinguir los siguientes aspectos que aparecen al hacer doble
clic sobre ella. '

Nombre de la variable, deben cumplir los siguientes requisitos:

* Maximo de 8 caracteres.

* Decben comenzar con una letra y no pueden terminar con un punto.

* No pueden tener espacios en blanco ni caracteres especiales (j,7,*...).

* No puede haber dos nombres de variables repetidas.

« El programa no distingue entre mayisculas v minasculas

* No se pueden usar las letras: ALL, LT, AND, NE, AND, NE, BY, NOT, EQ, OR, GE, TO, GT,
WIDT, LE.

Tipoe, por defecto el SPSS asume que las vanables son numéncas, puede cambarse el tipo
pulsando el boton TYPE... Los tipos de vanables son:

* Numérica, admite valores numéricos, signos de + o -, decimales y notacion exponencial. El
ancho miximo es de 40 caracteres y ¢l nimero de decimales 16.

* (oma, afiade a lo anterior la posibilidad de una coma para la separacion de miles.

* Dot, Funciona como el anterior, pero cambia comas por puntos.

* Fechas. Define vanables con formato predefinido de fecha.

* Ddllar.

* Monedas.

* Atributos.

« String, para variables de texto.

Label (Etiquetas), permite dar nombre completo a las vanables vy asignar un nombre a cada valor

de la vanable, esto se hace con variables discretas de pocos valores.
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Missing values (valores perdidos), los que no seran tomados en cuenta al analizar, hay dos tipos de
“missing values™

* Los del sistema, cualquier casilla en blanco dentro de la matnz de datos.

* Los del usuanio, en este caso se debe entrar en “define missing values” y especificar el valor que
s¢ asigna como “missing”, En las variables discretas de trabajo (un maximo de tres valores), en las
varables continuas un intervalo o un intervalo v un valor fuera del mismo.

Formato de columna, se puede cambiar el ancho de la columna v la alineacion del texte en el
cuadro de dialogo de “Defin Column Format”. El ancho definido no afecta los valores grabados en
el archivo,

Planulla {Template), 5i se abre Data Template, se puede crear v guardar una plantilla para
asignar formato a todo un grupo de variables. Se¢ pueden hacer plantillas para variables como:
dias de la semana, meses del afio, 51 - NO, Vardn - Mujer, etc. Hay que usar el comando Define

para definirla, v add para que quede guardada en la memoria,
1.4  Introduccidn de Datos al Sistema SPSS.

La celda activa aparece con un borde mas grueso e identificado en [a parte superior izquierda de la pantalla
del Editor. Una vez introducido un dato, dar Enter. 4 manera de ejercicio inicial, introduzea los datos
de “Rendimiento Académico22™; de esta forma, ya se esta creando una base de datos dentro del SPSS,
con fos datos del grupo de clase.

Las vanables a introducir son: 1) MNumero de boleta (vanable numénca); 2) Nombre del estudiante
{vanable nominal); 3) Edad (vanable numénca); 4) Sexo {vanable dicotomica); 5) Procedencia (vanable
cuantitativa discreta: | ) Urbano, 2) Rural, 3) Peniteria urbana); 6) Profesién (varnable cuantitativa discreta);
7) Nombre del Municipio (variable cuantitativa discreta), ) Estrato {variable cuantitativa continua); 9)
Mota | {variable coantitativa continua); 10) Nota 2 (vanable cuantitativa contuinua); 11) Nota 3 (vanable
cuantitativa continua); 12) Dominio del tema (variable Likert); 13) Valoracion de la Metodologia
{vanable Likert); 14) Valoracion del curso con el SPSS (vanable Likert); 15) Pertinencia del curso ( variable
dicolomica Su'No).

L5 Procedimiento Basico para realizar el Analisis Estadistico con el SPSS.

Sedeben cumplirtres operaciones basicas: 1) Seleccionar una base de datos; 2) Seleccionar el procedimiento
estadistico deseado: y 3) Seleccionar las variables a incluir en el analisis v otros parametros adicionales.
En el presente texto, s¢ toma como guia ¢l procedimiento basico para reahizar ¢l andlisis estadistico con el
SAS, realizado por Pedroza P.H. {1995), pero superando ¢l sistema de mangjo de base de datos (DBMS) que
le falta al SAS. Este salto cualitativo, se logra mediante el uso del SPSS, el cual tene integrado un DBMS, a
diferencia del SAS, que integra los procedimientos de analisis estadistico con las vanables a analizar dentro
de un programa particular.
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L6 Control de Calidad de Datos.

Para imiciar a analizar los datos, la pnimera actividad sugenda es hacer un “andlisis exploratorio de los
datos™ con el comando Analyze/ Descriptive Statistics/ Explore. Este comando ofrece una sene de
opciones para representar graficamente los datos, examinar visualmente las distribuciones de los valores,
detectar valores anormales v realizar pruebas de normalidad con variables continuas.

El andlisis exploratorio previo es Gtil para: a) Detectar errores en los datos, observando los valores
anormales; b) Observar la distnibucion de los datos, permite conocer si hay valores extremos, variabilidad
inesperada, rango de datos vacios o un patron extrafio en el comportamiento de los datos; ¢) Preparar los
datos para pruebas de hipotesis posteriores, esto en funcion de la distmbucion observada, Se puede incluso
concluir que los datos deban sufrir transformaciones para prepararlos para un determinado andlisis,
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Capitulo 2. Estadisticas Descriptivas.
2.1 Andlisis Descriptive de una Variable Cualitativa en Escala Nominal

Este andlisis es aplicable en situaciones en que los valores de una variable son mo numéricos, con
ausencia de orden entre ellos. Se dice que la variable correspondiente es de tipo cualitativo y que la
escala de medida de sus posibles valores es nominal. La presentacion de datos cualitativos suele hacerse
indicando los atributos considerados vy su frecuencia de aparicion. La tabla que recoge las frecuencias de
las modalidades, se denomina Disiribucidon de Frecuencias de la variable, (Ferran, A. M., 1996).

Para ilustrar ¢l andlisis descriptivo de una variable cualitativa en escala nominal, se utilizara la variable
“escolaridad”, en la Base de Datos “SURVEY33". En lo sucesivo el término Base de Datos serd BDD. Para
desarrollar el andlisis de Frecuencia, se utiliza la rutina de comandos siguiente: Analyze/Descriptives
Statistics/Frequencies/ en la ventana de didlogo Variable(s), debe incluirse la variable a analizar, en
este caso se incluye la vanable Escolaridad, se debe seleccionar Display frequency tables; luego en la
opcion Charts, se seleccionan Bar charis, Percentages o frequency v Confinue. En la opcion statistics,
se selecciona Mede. El analisis de frecuencia facilita obtener tablas de Frecuencias, graficos de barras ¢ |
histogramas, cdlculo de percentiles, indice de tendencia central e indices de dispersion. La salida solicitada |
al SPPS, es la siguiente.

Cuadro 2.1. Andlisis de frecuencia de la variable cualitativa en escala nominal, “escolaridad”,

Escolaridad de la persona

Frequency | Percent Valid Cumulative
[ Valid Primaria Incompleta 122 23.7 27.5 2715
Primaria Completa B4 105 12.2 387
Secundar Incompleta 114 22.2 257 B5.5
Sacundaria Complata 107 20.8 24.2 89.8
Téenico madio 21 4.1 4.7 894 4
Analfabeta 25 4.5 56 100.0
Tolak 443 86,2 100.0
Missing 0O T4 138
Total 514 100.0

La tabla de frecuencias presenta la informacion en columnas con las descripciones siguientes:

Walid: Que muestra la etiqueta definida para cada categoria.

Frequency. Que muestra la frecuencia absoluta para cada categoria.

Percent. Que muestra la frecuencia relativa, incluyendo valores perdidos.

Walid Percent. Que muestra la frecuencia relativa, eliminando de la muestra los valores perdidos
Cumulative Percent. Que muestra la frecuencia relativa acumulada, sin los valores perdidos.

*® O % B
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El grafico sohicitado al SPSS, es ¢l siguiente;
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Figura 2.1, Parcentaje de escolaridad e las persoras encaestedas,

En este caso, el valor de la Moda solicitado es = 1, Esto indica que el valor que mas se repite es la escolandad
“Primana incompleta”. El andlisis del grafico de barras, es ¢l correcto para vanables coualitativas en escala
nominal, dado que son variables definidas en categorias con valores asignados de una vanable discreta.
Sin embargo, en el caso de variables continuas, el grafico de histogramas -solicitando la frecuencia del
mismo-, es el andlisis grifico correcto que se recomienda realizar.

2.2 Andlisis Descriptivo de una Variable Cualitativa en Escala Ordinal.

Este andlisis es aplicable en situaciones en que los valores de una variable son no numeéricos, con presencia
de orden entre ellos. Se dice que Ia variable correspondiente es de tipo cualitative y que la escala
de medida de sus posibles valores es ordinal. La tabla gue recoge las frecuencias de las modalhidades,
se¢ denomina Distribucion de Frecuencias de la variable. En ¢l ejemplo antenior, por ser la vanable
medida en escala nominal, no tenia sentido analizar la acumulacion de los porcentajes. No obslante, en
el caso de una vanable cualitativa en escala ordinal, 51 tiene sentido estudiar la suma de los porcentajes
correspondientes a todos los valores inferiores o 1guales a uno dado, (Ferran, A. M., 1996). Este analisis
¢s apropiado para vanables de tipo “Likert™.

Para ilustrar el andlisis descriptivo de una variable cualitativa en escala ordinal, se utilizard la Base de
Datos "SURVEY33", donde se encuentra la variable de tipo “Likert”, “Como valora la accion para
evitar la contaminacion del Medio Ambiente”, Para ¢l analisis de Frecuencia, se utiliza la rutina de
comandos: Analyze/Descriptives Statistics/Frequencies/ en la ventana de diglogo Variable(s), debe
incluirse la variable a analizar, en este caso se incluye la variable Como vafora la accion para evitar la
contaminacion del Medio Ambiente; se debe seleccionar Display frequency tables; lucgo en la opeidn
Charts, se scleccionan Bar charts, Percentages v Continue, En la opcion statisties, se selecciona Mode,
Median, y Percentile 25, 50 y 75. El analisis de frecuencia solicitado al SPPS, es el siguiente.
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Cradro 2.2, Andlisis de frecuencia de la variable cualitativa en escala ordinal, “Coemo valora la
accion para evitar la contaminacion del medio ambiente”™

Como valora la accion para evitar la contaminacion del Medio Ambiente

Valid Cumulative
Frequency | Percent Pearcant Parcant
Valid Excelente & 1.2 1.3 1.3
Muy buena 16 3.1 3.4 46
Buena 118 23.2 249 2986
Reqular 174 33.9 36.5 66.0
Mala 162 31.5 340 100.0
Total 477 928 100.0
Missing O 37 7.8
Total 514 100.0

El analisis del grafico de barras, es el correcto para variables cualitativas en escala ordinal por cuanto son
vanables defimdas en categorias con valores asignados de una variable discreta.
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Figaura 1.2, Porcentajes sobre valoracidn de accion para evitar confaminacion ambienfal,

El comando statistics, da un valor de la Moda = 4. Esto significa que el valor mas frecuente es la categoria
*Regular”; y la mediana es = 4, lo que indica que los datos ordenados segin su magnitud, la categoria que
esta en ¢l centro es “Regular”, esto significa que el 50 % de los datos es menor o igual que ¢l y restante 50
% es mayor o igual que €.

Otros estadisticos para medir la posicion de los datos son los n-tiles, los que representan los n-1 valores
que dividen la distribucion de la variable en n partes, tales que todas ellas contiene el mismo porcentaje
de observaciones.
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Los percentiles, por ejemplo, dividen la distribucion de la variable en 100 partes, tales que cada una
contiene el 1% de las observaciones. Los deciles, dividen la distribucion de la variable en 10 partes, tales
que cada una contiene ¢l 10% de las observaciones. Los quartiles, dividen la distribucion de la vanable en
4 partes, tales que cada una contiene el 25% de las observaciones. En particular, los quartiles, coinciden
con los percentiles 25, 50, v 75, (Ferran, A. M., 1996).

En el caso de la variable “Como valora la accion para evitar la contaminacion del Medio Ambiente”, en
al menos el 75% de las personas encuestadas sefialan que la accion es mala; en al menos el 50 % de las
personas encuestadas sefialan que la accion es regular; y en al menos el 25 % de las personas encuestadas
sefialan que la accion es buena., vease en la tabla de statistics, los valores de 5, 4, v 3 de los percentiles
13%, 0% vy 25%., respectivamente.

23  Andlisis Descriptivo de una Variable Cuantitativa en Escala de Intervalo o Razon.

Existen situaciones en que la técnica estadistica que se utilizard, exige que las vanables implicadas
sigan una distribucion Normal. En situaciones en gue los valores de una variable son numéricos,
pudiendo tomar cualquier valor en un intervalo determinado, se dice que la variable correspondiente es
“cuantitativa confinua”. 51 la vanable umicamente pudicra tomar una cantidad fimita de valores, se dina
que es “cuantitativa discreta™. Si ademas, tiene sentido hablar de la razén entre sus valores, se dira que
la variable estda medida en “escala de razdn™. 51 unicamente tuviera sentido hablar de la diferencia entre
sus valores, careciendo de sentido numérico la razon entre ellos, se diria que “la variable estd medida en
escala de intervalo”, (Ferran, A. M., 1998).

Para ilustrar ¢l analisis de frecuencia de una variable cuantitativa continua o discreta, se utilizard la Base
de Datos "FARMERS22", donde se encuentra la variable “edad ™. El analisis de la normalidad de los datos,
tiene un sentido de control de calidad de los datos, se utiliza la rutina de comandos: Analyze/Descriptives
Statistics/Frequencies/ en la ventana de didlogo Variable(s), se incluye la variable a analizar, en este caso
se incluye la variable Edad; se debe seleccionar Display frequency tables; luego en la opcidon Charts,
se seleccionan Histegrams, With Normal curve, v dar Continue. En la opcidn statistics, se selecciona
Mean, Median, Mode, Skewness, Kurtosis y Quartiles, v dar Continue. E| anélisis solicitado al SPPS, se
presenta en el cuadro siguiente,
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Cuadrn 2.3,

Andlisis de frecuencia de la varighle edad.
Edad {an afiosa)

WValid Cumulative
Frequency | Percent Percent Percent_
WValid 22 1 R s T
24 2 1.5 1.5 2.2
27 1 T T 3.0
30 P 1.5 1.5 4.4
31 1 i 4 7 5.2
az 3 2.2 . 7.4
33 1 T . 8.1
3 e 2.2 2.2 10,4
35 1 e T 11.1
36 < 3.0 3.0 14.1
37 1 4 -F 14.8
38 4 3.0 3.0 17.8
39 3 3.0 A0 20.7
40 8 5.9 6.9 26.7
41 1 T T 27.4
42 7 5.2 5.2 32.6
43 T 5.2 5.2 ar.a
4 3 2.2 2.2 40.0
45 2 1.5 1.5 41,5
a6 3 2.2 2.2 43.7
47 2 1.5 1.5 452
48 2 1.5 1.5 48.7
49 5 3.7 A 50,4
50 =1 4.4 4.4 54.8
51 1 7 i 55.6
52 T 8.1 8.1 63.7
53 2 1.5 1.5 65.2
54 3 2.2 2.2 &67.4
55 5 a7 3.7 v1.1
56 a3 2.2 2.2 3.3
av 3 2.2 2.2 7T5.6
58 r. 3.0 3.0 78.5
&0 4 3.0 3.0 B1.%
61 2 1.5 1.5 B3.0
L 3 2.2 2.2 B8s5.2
63 2 1.5 1.5 BG6.7
&7 3 2.2 2.2 B6.9
&8 2 1.5 1.5 90.4
e 2 1.5 1.5 91.9
T2 1 T T 92.6
73 2 1.5 1.5 Ga.1
74 1 4 T 94.8
Eit= 2 1.5 1.5 865.3
76 1 o s a7.0
7T 1 T T a7.8
a2 1 T T 98.5
a5 1 T i 89.3
S 1 T T 100.0

Total 135 1000 1000
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Cuadro 2.4, Andlixis de normalidad de la variable, edad, mediante el uso de Freguencies.

Statistics
M Walid 135
Missing 0
Mean 49.92
Madian A9.00
Mode s
Skewness 585
Std, Error of Skewness 209
Kurtosis 431
Std. Error of Kurtosis 414
Farcentiles 25 4080
510 4900
75 57.00

En el cuadro 2.3., se muestra el andlisis de frecuencia de la variable “edad™. En el cuadro 2.4, la salida
statistics proporciona los valores de la media, mediana y moda, asi como los valores de Kurtosis =0.431,

v Skewness (Asimetria) = 0.585.

0
8
&
.
L
10
L]
o0 400 S0 &0 TOO RO 900
250 350 4530 5530 650 50 @850 850
Edad {(en afos)
Figura 1.3. flustraciaon de distribucion Normal de la variable edad.

Sid, Dee= 1324
Moan = 49.0
M= 13500

Un histograma es un grafico de la distribucion de los valores de vanables cuantitativas en la que los datos
son agrupados en intervalos de la misma longitud, v cada uno de los posibles intervalos se representan
mediante un rectangulo de drea proporcional a la frecuencia de datos en el intervalo correspondiente, El
punto medio de cada intervalo, denominado marca de clase, permitird identificar el grupo valores en el
intervalo dado, (Ferran, A. M., 1996).

El histograma con la curva normal, muestra la tendencia de normalidad de los datos. Una parte muy
importante para el andlisis de la normalidad de los datos es considerar los coeficientes de Kurtosis y
Skewness (Asimetria), proporcionados por el comando statistics y presentados en el cuadro 2.4,
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El coeficiente de Kurtosis, es una medida de la concentracion de la distnbucton en torno a la media. Sila
variable sigue una distribucion Normal, su valor de Kurtosis serd cero. Valores mayores a cero, indican que
la distribucion tiende a concentrase en tormo a la media mas que en una distnbuecion Normal; mientras que
valores menores gue cero, indican que tiende a dispersarse mas, El coeficiente de Skewness (Asimetria),
como su propio nombre lo indica, es una medida de la asimetria de la distribucion de los valores respecto a
la media. 51 la distribucion de la vanable es simétrica, su valor serd 1gual a cero. Valores mayores que cero,
indicaran que las desviaciones a la media son mavores para los valores superores a la media que para los
valores interiores; mientras que valores menores que cero indicaran que las desviactones a la media son
mayores para los valores inferiores a la media que para los valores superiores, (Ferran, A. M., 1996).

En ¢l anahsis de la varnable “edad”, el valor de Kurtosis = 0431, v de Skewness = 0.585, estan en
correspondencia con el histograma de frecuencias, gque muestra la tendencia Normal de los datos. Esto se
confirma con ¢l analisis de Normalidad de los datos, por medio de la prueba Kolmogorov-Smirnov. Para
realizar la prueba de Kolmogorov-Smirnov (K-5), dentro del SP55, se utiliza ¢l modulo Analyse/
Nonparametric test/ Sample KS. Luego, en la ventana de didlogo que aparece, se declara la variable
dependiente que se desea verificar la normalidad de los datos, (se marca en Test de Distribucion la
opcion Normal). El resultado es el siguiente.

Cradro 15, FPrueba de Kelmogorov-Smirnov para lo varichle edad,

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Edad (en anos)
M 135
Mormal Paramaters®2  Maan 49 92
Std. Dewviation 13.24
Most Extremo Absolute Q77
Differences Positive 077
Negalive - 037
Kolmogorov-Smirnov Z B96
Asymp. Sig. (2-lailed) 389

a. Test distribution is Marmal.

b. Calculated from data

El valor de Significancia obtenido de 0.399 > 0L05, implica que se acepta la hipdtesis de normalidad
para la variable “edad”. En resumen la prueba de K-5 reconoce como variable Normal las mediciones
para variable "edad™. Esto confirma la regla de que, en una distribucidon Normal, tanto ¢l coeficiente
de Kurtosis como el coeficiente de Skewness (Asimetria), deberian ser préximos a cero.

{)ra rutina muy importante para anahizar las caracteristicas de una vanable cuantitativa continua o discreta,
es el uso del comando *Descriptives”, que tacihita obtener directamente: indices de Posicion, indices de
Tendencia Central, indices de Dispersion y Distribucion. Realmente, la ruta del comando “Descriptives™
del SPSS, representa una forma muy etectiva de obtener la misma informacion gue proporciona el comando
“Frequencies”, pero de otra manera.
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Para ilustrar el uso del comando “Descriptives™, se carga la vanable “edad " desde la BDD “FARMERS22".
La rutina de comandos es: Analyze/Descriptives Statistics/ Descriptives / en la ventana de didlogo
Variable(s), se incluye la vanable Edad, luepgo en Options, se seleccionan Mean, Sum, Minimum,
Maximum, Std Deviation, Variance, Range, Skewness, Kurtosis, y dar Continue. Luego OK. El analisis
descriptivo de los datos, se presenta en el cuadro 2.6,

Cucdro 16, Andlizis descriptive para la varighle edad, mediante el comande *Descripfives ™,

Descriptive Statistics

[Edad (en afos) Valid M (listwise)

M Statistic 135 135
Range Slatistic 72
Minimum Statistic 22
Maximum  Statistic 94
Sum Statistic 6739
Mean Statistic 40.92
Std. Statistic 13.24
Variance Statistic 175.404
Skewnass  Statistic 585

Std. Ermor 209
Kurtosis Statistic A3

=id. Ermor 414

Otra forma de obtener las estadisticas descriptivas gue caracterizan una vanable cuantitativa, es hacer
uso del Comande “Explore™. La ruta del comando “Explore”, permite al usuano obtener de forma muy
efectiva los indices siguientes: 1) Indices de posicién son: Cuartiles g, 25%, ¢, 50% (mediana) y ¢, 75%
y centiles; 2) Indices de tendencia central: Media, Mediana, Moda, Suma de todos los valores; 3) Indices
de dispersién: Desvio Estindar, Variancia, Rango, Error Estandar, Valor mayor v menor; 4) indices de
dismbucion: Coeficiente de Asimetria, vy Kurtosis,

Para ilustrar el uso del comando *Explore™, se carga la variable “edad ™ en la Base de Datos "FARMERS22".
La rutina a seguir ¢s: Analyze/Descriptives Statistics/Explore / en la ventana de didlogo Dependent
List, se incluye la vanable Edad, luego en Statistics, seleccionar Descriptives, Outliers, v Percentiles, v
dar Continue. En la opcion Plots, seleccionar Stem and Leaf. Luego, dar OK, El analisis de los datos, se
presenta en el cuadro siguiente.
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Cuadro 2.7, Andlisis descriptive para la variable edad, mediante el comando “Explore”.

Descriptives

Statics . Ermor

Edad {an afics) Maan 45,92 1.14

5% Confidance Lowar Bound 47 B8

Irterval for Moan Uppar Bound 52T

5% Trimmed Meaan 45 49

Modinn 45.00

Variance 175 404

S, Daviation 19.24

Minlmum 22

Maximum a4

Rangs 72

irnterguartile Ramgs 17.00

Skewness 585 209

Hurlceis 431 414

En el Cuadro 2.7., el andlisis descriptivo para la variable “edad”, dado por el comando “Explore”, el que
permite obtener; 1) Media, mediana, desviacidn estandar, vanancia, etc. ; 2) El 5% de Trimmed mean
(media recortada) es la media aritmética eliminando el 5% de los datos con los valores mds bajos v el 5%
con los mas altos; 3) El intervalo de confianza de la media al 95%; 4) Rango intercuartilico {puntuacién
del centi] 75).

El andlisis descriptivo dado por el comando “Explore™, presentado en el Cuadro 2.7, tiene un sentido
de control de calidad de los datos y facilita conocer tanto la tendencia central como la dispersion de los
valores de la vanable “edad”. En ¢l ¢jemplo anterior, caso de una variable cualitativa en escala ordinal, se
definié la mediana como una medida de tendencia central. Sin embargo, la medida de tendencia central
mas comiunmente utilizada para vanables cuantitativas continuas, es la media antmeética de los valores
observados, en este caso igual a 45992,

Por otra parte, el rango como medida de la dispersion de los datos, presenta el inconveniente de que
umicamente depende de los dos valores mas extremos (minimo v maximo), en este caso igual a 72. Una
alternativa para medir la dispersion de los datos, que considera todos los valores observados, es la varianza,
definida como el promedio de los cuadrados de las desviaciones de cada observacion respecto a la media.
Si los valores de los datos estdn muy concentrados, las desviaciones respecto a la media serin pequefias y
viceversa. En consecuencia, sus cuadrados también lo serdn, En este caso la vananza y desviacion estandar
obtenidas son 175.40 v 13.24, respectivamente. Para saber que tan grande o pequefia es la desviacion
respecto a su media, lo que se hace es calcular el Coeficiente de Variacion, definido como el cociente entre
la desviacion tipica y la media, (Ferran, A. M., 1996).

Los valores extremos (Qutliers), dados en la salida del comando “Explore”, presentan los cinco valores
mds altos (highest) y los cinco valores mas bajos (lowest), lo que facilita encontrar aquellos “datos
aberrantes™ o “valores atipicos”, en la distribucion de la vanable “edad”.
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Cuadro 18, Valores extremos {Qutliers) para la varigble edad,

Extremea Values

E;Hw Value
Edad (en afios)  Highest 1 76 04
2 65 BE
3 41 a2
4 118 77
5 75 76
Lowas! 1 a7 22
2 3 24
3 82 24
4 7 27
5 81 -

Por otra parte, los percentiles de la vanable “edad” presentados en el Cuadro 2.9., son parte de la salida del
comando “Explere™. Los percentiles 25 y 75, (igual a 40 v 57) denominados g, y g, ayudan a conocer
la distnbucién de los datos, ya que contienen el 50 % de los datos mds centrados, en el sentido de que el
limite inferior g, deja por debajo de el al 25 % de los casos; y el limite superior g, deja por encima de €l

al 25% de los casos, (Ferran, A. M., 1996).

Cuadro 2.9, Percentiles para la variable edad, mediante el comande “Explore ™.

d. Onty a partial list of cases with the value 30 are shown
in the table of lower axtremes.

Percantiles
Weighted
Parcantilas Average(Definition 1) Tukey's Hinges
[ Edad (an afios) Edad (an afos)
5 30.80
10 34.00
25 40.00 40.00
50 49.00 49.00
75 57.00 57.00
a0 68.80
95 75.00
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Figura 2.4.  Hustracién del grifico de Caja y Bigotes, {Box-Plot) para la variable edad

La mediana es una medida de tendencia central basada en percentiles, funcionando como una medida
alternativa a la media. La mediana se muestra en la grifica como la linea horizontal mas gruesa dentro
de “la caja”, corresponde al segundo cuartil. Por su parte, el rango intercuartilico definido como la
diferencia entre el tercer y el primer cuartil, puede considerarse como una alternativa a la desviacidn tipica
para medir la dispersion de los datos. Los bigotes inferior v supenior al minimo y al maximo valor, tales
que su distancia a los limites inferior y superior, respectivamente, de la caja es inferior a una vez ¢l rango
intercuartilico. En el caso de que un valor diste de los limites inferior o superior de la caja més de una vez
el rango intercuartilico serd considerado como un valor aislado o extremo, y se representard mediante los

simbolos “0”, s1 dista menos de una vez y medio, v “x” s dista mas de una vez y media, (Ferran, A. M.,
1996).

En la figura 2.4, se muestra el grifico de Caja v Bigotes, (Box-Plot), que representa los Cuoartiles en
forma grafica, la cual es parte de la salida del comando “Explore”, proporcionada de manera automatica
(by default). En esta grifica, se observa “la caja” que representa el rango intercuartilico y contiene el 50
% de los datos. Los limites inferior y superior de “la caja™ corresponden a los cuartiles primero y tercero
respectivamente (g, v ¢,); en consecuencia, la altura de “la caja” coincide con el rango intercuartilico:
cada bigote representa un cuartil 25 v 75, que en el caso de la vanable “edad” son igual a 40 y 57 afios.
Asi mismo, la mediana ¢ segundo cuartil, en este caso coincide con la edad de 49 afios, vease el el grafico
de Caja v Bigotes.
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En resumen, el grifico de Caja y Bigotes, (Box-Plot), contiene el 25 % de los valores més pequefios entre
el minimo valor y el limite inferior de la caja; contiene el 25 % de los siguientes valores, entre el limite
inferior ¥ la barra dentro de la caja; contiene ¢l 25 % de los siguientes valores, entre la barra y el limite
superior de la caja; v contiene el 25 % de los valores restantes, por encima del limite superior de la caja,
(Ferran, A. M., 1996).

Ademas del grafico de Caja y Bigotes, { Box-Plot), otra forma grafica alternativa para describir la distnbucion
de una variable cuantitativa continua o discreta, es el grifico de “Tallo y Hoja™ (Stem and Leaf Plot). En
la figura 2.5, se presenta la salida de este grafico solicitado al SPSS, para ¢l caso de la variable “edad™.

Edad (en afios) Stem-and-Leaf Plot

Freguency Stem & Leaf

3.00 2 . 244

1.00 2w F

10.00 3 . 0012223444

14.00 3 . 5666678B889959

+26.00 4 00000000122222223333333444
14.00 4 . 55666778899999

23.00 5 . 00000012222222222233444
15.00 S . 555556667778888

11.00 6 . 00001122233

2.00 6 . T7788

6.00 7 . 002334

4.00 7T . 5567

1.00 g . 2

2. .00 Extramas {(>=86)

Stem width: 10

Each leaf: 1 case(s)

Figura 25, Nustracidn del grdfico de Tallo y Hoja, (Stem-and-Leaf Plor) para la variable edad

El grifico de Tallo y Hoja, igual que en el grafico del histograma, proporciona informacion sobre la
distribucién de los datos presentindolos agrupados en intervalos de la misma longitud, cada uno de los
cuales se presenta mediante una linea de digitos, con longitud proporcional a la frecuencia de datos en el
mismo, lo cual permite identificar los distintos valores en un musmo intervalo. En concreto, cada linea
de digitos corresponde a la descomposicién de los valores de la variable en dos partes: el Tallo y la
Hoja, (Ferran, A. M., 1996).
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Por ejemplo, en la primera fila del grafico de Talle y Hoja, en ¢l margen izquierdo, se indica que la
frecuencia es igual a 3, coincidiendo con el nimero de hojas de la linea, y en la parte infernior del grifico
se indica que cada hoja corresponde a un caso (“Each leaf: 1 case(s)™); la amplitud del tallo es igual a 10
(“Stem widith: 10™). En consecuencia, en la pnmera hila del grafico de Tallo y Hoja, estan representados
tres casos ¥, teniendo en cuenta que cada valor se obtiene como un preducto de AxT.H., donde A es la
amplitud del tallo, T es el wallo y H la hoja, los ires valores correspondientes a la pnimera fila son: 22,
24, 24,

Otro ejemplo, tal como sigue: En la tercera fila, hay una frecuencia de 10 valores, estos son: 30, 31, 32,
33,y 34, con frecuencias de 2, |, 3, 1, ¥ 3 respectivamente.

Finalmente, se observa en la uluma linea del grafico de Tallo ¥y Hoja. el valor de 2 casos extremos
mayores o 1gual que 86 afios de edad. El cniternio para considerar que un caso es extremo, es el mismo que
en ¢l grifico de Caja v Bigotes.

Una de las ventajas del sistema de analisis estadisuco con SPSS, es la gran flexibilidad que tene para
realizar una gama de analisis estadisticos. Una vez que va se tiene la descrnipeion de las variables que
s¢ descan analizar, se procede a aplicar ¢l método de analisis pertinente segin ¢l caso. Esta va desde el
mas simple como una prueba de “t™, interactuando siempre con ¢l conjunto variables disponibles en la
base de datos, -cualitativas v/o cuantitativas- hasta realizar complejos andlisis de vananza unifactonales
o multifactoriales, umvanados o multivariados. Para ilustrar ¢l uso de la prucha de *t" para muestras
independientes, se carga la variable “edad™ en la base de datos "FARMERS22". La rutina a seguir es:
Analyze/Compare Means/Independent Samples — T Test / en la ventana de didlogo Test Variables
(s), se incluye la variable Edad, luego en Grouping Variable(s), se debe incluir la variable que clasifica
ambos grupos, en este caso incluir la vanable Sexe, luego en Define Groups, escribir en Group 12 1, v en
Group 1: 2; v dar Continge. Lucgo, dar OK. El analisis de los datos, se presenta en ¢l cuadro siguiente.

Group Statistics

Sid. Sid. Emor

Sexo M Mean Daviation kaan
Edad (en anos)  vardn 119 E0.10 13.07 1.20
Mujer 16 47 88 1475 2,69

Independent 3amples Test

Lavena's Testlor Sy
Equality of Vanances 1-as! 1o¢ Equatty of Means
:I an% Confidence
i Irtenval of tha
5. Maan Std, Error Differancs
F = ! | d (2taded) |Differsnce |Difererce | | o Uppar
_Edad [ afios) Eq{.al variarcns ] .
ssumad vl L E5E . 133 k] 2.4 153 -4 &7 53
Equal variancas
not assumed ‘ 538 14308 587 2.32 . 358 582 1045
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Capitulo 3. El Médulo Operativo “Graphs” del SPSS.

3.1 El Sistema de Andlisis Estadistico del SPSS.

El Sistema de Andlisis Estadistico SPSS, es un sistema amplio v flexible de andlisis estadistico y de gestidn
de base de datos en un entormo grifico. En pocas palabras, SPSS en un software estadistico con grandes
propiedades graficas integradas dentro de un mismo sistema, que facilita tanto el analisis estadistico de los
datos, como su tlustracion grafica. E1 SPS5, aunque se maneja mediante menis descriptivos y cuadros de
didlogo, la comunicacion con el sistema se realiza mediante instrucciones gue se agrupan en médulos, El
midule principal, llamado Base, es indispensable para manejar cualquier otro modulo.

El modulo Base, permite manejar la programacion en general, la definicion v manejo de datos, manejo
de archivos, etc., procedimientos estadisticos que van desde ¢l analisis descriptivo, analisis griafico, hasta
realizar los Modelos Paramétricos de ANOVA, MANOVA, Regresion Lineal Simple, Regresion Mihiple,
Pruebas No Paramétricas, etc., pasando por diversos métodos inferenciales y generacion de grificos de
alta resolucidn, Ferran A, M. (1996).

3.2 El Andlisis Grdfice con el Mdadule Operative Graphs.

Una de las propredades mas destacadas del SPSS, es su enorme capacidad v facilidad para generar grificos
de alta resolucion, Dentro del SPSS, a su vez hay otros médulos operativos, tales como: File, Edit, View,
Data, Transform, Analyze, Graphs, Utilities, Windows y Help. Dentro del modulo operativo Graphs,
existen diversas opciones, que por su facilidad de aplicacion, también conducen facilmente a un mal uso
o abuso de las promedades graficas del SPSS. Debe tenerse ¢l extremo cuidado de solicitar al SPSS, el
grafico adecuado haciendo uso de las variables apropiadas. Hay que tener presente que cualquier variable
que se desea analizar, éstas corresponden con uno de estos tres tipos: 1) Variable Cualitativa en Escala
MNominal; 2) Vartable Cualitativa en Escala Ordinal; 3) Vanable Cuantitativa en Fscala de Intervalo o
Razon. Cada una de estas variables, tienen sus caracteristicas que las definen y diferencian de las demis;
por tanto, segun el tipo de vanable y sus caracteristicas, asi serd definido el analisis grifico que se le
sohicite realizar al SPSS.

3.3 El Comande “Bar” dentro del Maodulo Operativo Graphs.

El comando Bar, tiene tres opciones de graficos en forma de barras, entre las que se pueden seleccionar:
1) Simple, 2} Clustered (Agrupadas) y 3) Stacked (Apiladas). Cada una de estas tres opoiones de barras,
a su vez, se pueden combinar con tres alternativas mas, tales son:

a) Summaries for groups of cases, que es la opeion para generar graficos bivariados,
b) Summaries of separate variables, que es la opcidn para generar grdficos multivariados y
¢) Values of individual cases, que es la opcian para generar graficos univariados.

Para ilustrar el analisis grafico Simple, sc utilizara las variables “edad” v “sexo”, que s¢ encuentran en
la Base de Datos "FARMERS22". Para desarrollar el grafico Simple, se utiliza la rutina de comandos
siguiente: Graphs/ Bar/ Simple/ Summaries for groups of cases | Define! en la ventana‘de didloge,



Sistema de Andlisis Estadistion con SFSS

primero se debe seleccionar Other Summary functions, luego, en la ventana Variable, debe incluirse la
variable a analizar, en este caso se incluye la vanable Edad, después en la ventana Category Axis, se debe
incluir la variable que corresponderd al eje X, en este caso Sexo. Dar Ok. El grafico solicitado al SPPS,
es el siguiente.
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Figura 3.1 Grrifico Simple de las variables edad y sexo.

Para ilustrar el andlisis grifico Clustered, se utilizard las variables “edad” por “sexo™, que se encuentran
dentro de la Base de Datos "FARMERSZ22", Para desarrollar ¢l grafico Clustered, se utiliza la rutina de
comandos siguiente: Graphs/ Bar/ Clustered/ Summaries for groups of cases | Define / en la ventana
de didlogo, primero se debe seleccionar Other Summary functions, luego, en la ventana Variable, debe
incluirse la vanable a analizar, en este caso se incluye la variable Edad, después en la ventana Caregory
Axis, se debe incluir la variable que corresponderd al eje X, en este caso Sexo; después en la ventana
Define Clusters by, se debe incluir la variable que constituve el cluster, en este caso se incluye la variable
Tipologia de Productorfa). Dar Ok.

El grifico solicitado al SPPS, es el siguiente.

T % |
|l

a0 % .

N

= % 1 Tipologla
o %\1 EF‘MUII‘II. 1 & 10 Mz

_:_:.]-'. 2 madiana: =10 & 40 Mz
40 4 =4 e SRS R 413 bz
Warde LR NI
Sexo

Figura 3.2. Grdfico Clustered - Bivariado de las variables edad, sexo y tipologia de productor.
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Para ilustrar el andlisis grifico Stacked, se utilizard las variables “edad" por “sexo”, que se encuentran
dentro de la Base de Datos "FARMERS22". Para desarrollar el grafico Stacked, se vtiliza la runna de
comandos siguiente: Graphs’ Bar/ Stacked! Summaries for groups of cases ! Define fen la ventana de
didlogo, primere se debe seleccionar Other Summary functions; luego, en la ventana Variable, debe
incluirse la vanable a analizar, en este caso se incluye la vanable Edad; después en la ventana, Cafegory
Axis, se debe incluir la vanable gue correspondera al ¢je X, en este caso Sexo; después en la ventana
Define Stacks by, se debe incluir la vanable-critenio para apilar las barras, en este caso se incluye la
vanable Tipelogia de Productor(a). Dar Ok.

El grafico solicitado al SPPS, es ¢l siguiente.
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Figura 1.3, rdfico Stacked - Bivariada de las variables edad, sexo y tipologia de productor.
3.4  El Comando “Bar"” para Generar Graficos Multivariados.

Una segunda ruta para generar grificos en SPSS, es hacer uso de la opcion “Summaries of separate
variables”, que es la opeidn para generar grificos multivariados. Esta opeidn es muy Gtil para graficar
variables dicotémicas, del tipo 51/ No. Es una opeidn valiosa, sobre todo en aguellos casos que se tienen
variables de seleccion miltiple, 51/ No, tantas como sean necesarias. De este modo, ¢l SPSS genera un
grifico multivanado, en el cual se muestra la informacion de muchas vanables simultineamente, en un
mismo plano cartesiano.

De hecho, el SPSS computa todas las respuestas “Si”, generando el grafico multivariado en base al
porcentaje de “respuestas afirmativas™ de cada una de las vanables, donde cada barra generada en el
grafico corresponde a una variable,

Para ilustrar el uso de la opcidn “Summaries of separate variables”, se utilizardn las vaniables codificadas

spl hasta sp6, las que se describen en el cuadre 3.1, las mismas que se encuentran dentro de la BDD
"FARMERS22".
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Cuaden 11,

Actividad agropecuaria-foresial a la cual se dedican los producitores ex?;

_ Marque con una X su opcidn u opciones seleccionada (s). |Si |No |Escriba el Area en Mz
(spl). Caficultura (sp7)

(sp2). Agricultura en general (sp8).

(sp3). (.i:mai&in en gr:m?r;I . (sp9). ]
(sp4). Agricultura de Patio {spl0).

{55-5}. Explotacion del Bosgue {spll).

{sph). 'l'am'tait::-:_ ) B - - o - T_ (spl2). i

Para desarrollar el grifico multivariado, se utiliza la rutina de comandos siguiente: Graphs/ Bar/ Simple
Summaries of separate variables! Define fen la ventana de didlogo Bars Represent, deben incluirse las
variables a analizar, en este caso se incluyen las variables spl hasta sp6; luego las variables incluidas
dentro de [a ventana, se marcan para usar la opcion Change Summary, después se selecciona la opcion
percentage inside vy marcar 1 en Low v | en High. Dar Continue v Ok. El grafico solicitado al SPPS.

es ¢l siguiente.

i
120§

2
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8

% de respuestas afirmativas

Figura 1.4.

(rridfice Multivariade de las variobles dicordmicas desde spl hasia spé6.

Por otra parte, haciendo uso de la opcion “Summaries of separate variables”, también pueden generarse
graficos multivanados a partir de variables cuantitativas continuas o discretas. En este caso, las
variables de seleccion miltiple (continuas o discretas), se marcan en funcion del estadistico que se desea,
por ejemplo la media, la moda, la mediana, la vananza, la desviacion estandar, etc. De este modo, el SPSS
genera un grafico multivariado, que muestra la informacion de muchas variables simultineamente, pero

en base al estadistico seleccionado.
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Para ilustrar el uso de la opcidén “Summaries of separate variables”, pero a partir de vanables cuantitativas
continuas o discretas, se utilizardn las varables sp7 hasta spl2, que se describen en el cuadro 3.1, las
mismas que s¢ encuentran dentro de la BDD "FARMERS22".

Para desarrollar el grifico multivariade, se utiliza los comandos siguientes: Graphs/ Bar/ Simple/
Summaries of separate variables/ Define/en la ventana de didlogo Bars Represent, deben incluirse las
variables a analizar, en estc caso se incluyen las variables desde sp7 hasta spl2; lucgo las variables
incluidas dentro de la ventana, se marcan para usar la opcion Change Summary, después se selecciona
la opcion Mean of values. Dar Continue. Lucgo, ir a Options y scleccionar exclude cases variable by
variable. Dar Continue. Luego darle Ok. El grafico solicitado ¢s el siguiente.

%‘%%

E‘%%"% %“**"%

Figura 3.5, Gridfico Muftivariado de las variables cuantitativas sp7 hasta spl2, (drea en Mz).

Una forma sencilla de verificar la informacidn ofrecida en el grafico multivariado para variables cuantitativas
continuas o discretas, es solicitarle (por separado) al SPSS que presente las estadisticas de las vanables

incluidas en el grafico multivanado; tal como se presenta en el cuadro siguiente,

Cuadre 1.2, Estadisticas de las varigbles cuannitativas continuas incluidas en ef grafico multivariads.

Statistics
Arga Area Ares Area Arca
Caficultura | Agricultura Ganaderia Area Patio Bosque Tacotales
M Valid 135 a7 B0 26 &2 24
Missing 0 28 55 109 73 a1
Mean 6209 3.0958 24,7250 1.6154 7.3065 50735
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Otra ruta muy valiosa para extraer la mayor ngueza posible de los datos disponibles, es solicitar al SP55
el grafico multivanado, pero con un cnterio de clasificacion ex antes la informacion. Tal clasificacion ex
antes, se logra reorganizando la base de datos, dentro de
Split file. Por gjemplo, para obtener el grafico multivanado de las vaniables sp7 hasta sp12, pero por cada
municipio involucrado en el estudio, se le puede solicitar al SPSS, que organice la salida por municipio.
L.a rutina de comandos a usar es: Data/ Split file/ Organize cutput by groups/ en la ventana de diglogo
s¢ debe incluir la vaniable de clasificacion, en este caso se incluye la variable Nombre del Municipio
Dar OK. Siguiendo esta ruta, la base de datos se reorganiza por municipio. Posteriormente, al realizar
la rutina para solicitar ¢l grafico muitivariado de las variables sp7 hasta sp12, la salida serd ejecutada
por munmicipio. La salida sohcitada del grafico multivaniado por municipios, (por lo extensa que es), se
presenta aqui solo para dos del total de municipios involucrados, tal como sigue.

maodulo operativo Data, usando ¢l comando

MLBMICIPE 1 Nandasms MURECIF: 3 Dirlomo
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ek b P il el ol S s Ho g ol Ll Jhate Ered Lt i B
B e g Arpali P Borm Thet 2 Pl Aema Ao dirma Cpis Loy TRoCimSa
Figura 3.6, Cerafico Multivariade con an criterio de clasificacion ex anies, por municipio, para las variables,

cuantitarivas sp7 hasta spl 2, fdrea en Mz,

Después de usar el comando Split file., se debe tener el sumo cuidado de regresar la base de datos a su
estado onginal, es decir, dejar la base de datos sin la clasificacion ex antes,

1.5 El Comando “Line"” para Generar Graficos.

Al 1gual que €l comando Bar, el comando Line tiene tres opciones de graficos en forma de lineas, enire
las que se pueden seleccionar: 1) Simple, 2} Mulniple y 3) Drop-Line (Linea de Geora). Cada una de estas
tres opciones de lineas, a su vez, se pueden combinar con tres alternativas mas, tales son: a) Summaries
Jfor groups of cases, b) Summaries of separate variables, v c) Values of individual cases. En general,
¢l grafico de Lineas, se recomienda utilizar con vanables cuantitativas continuas, las que s¢ usan como

variables independientes, siendo éstas unidas por medio de lineas.

Para 1lustrar el analisis grafico Line, se utilizara la varable “edad", que se encuentran deniro de la Base
de Datos “FARMERS22". Se utiliza la rutina de comandos siguiente: Graphs/ Line/ Simple/ Summaries
Sfor groups of cases! Define/ en la ventana de didlogo, se debe seleccionar V of Cases; luego, en la ventana
Category Axis, se debe incluir la variable que corresponderd al eje X, en este caso Fdad; después dar Ok.

INSTITUTO NICARAGUENSE DE TECNOLOGIA AGROPECUARIA (INTA)
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El grifico solicitado al SPPS, es el siguiente.

Figura 3.7,

Otra alternativa, s la opcién Multiple. Para ilustrar el andlisis grafico con la opeion Multiple, se utilizaran

Cantidad
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Edad (en afos)

Grdfice de Linea con la opeidn Simple, para la variable edad.

& T r &z

las variables “edad” y “‘sexo™, que se encuentran dentro de la Base de Datos "FARMERS22"

Ok. El grifico solicitado, es el siguiente,

Figura 3.8
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Edad (en afios)
Grdfico de Linea, con opeidn Multiple para la variable edad y sexo.
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Sexo

— — Yandn

] Mujer

. La rutina
de comandos es: Graphs/ Line/ Multiple/ Summaries for groups of cases! Define/ en la ventana de
dialogo, se debe seleccionar ¥ of Cases; luego, en la ventana Caregory Axis, se debe incluir la variable
que correspondera al gje X, en este caso la vanable Edad, luego en la ventana de didlogo Define Lines by,
se debe incluir la variable que definira las lineas en el grifico, en este caso la variable Sexo; después dar
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La siguiente alternativa, es la opcion Drop-Line (Linea de Gota). Para ilustrar el analisis grafico con Drop-
Line, se utilizaran las variables “edad”™ y “sexo”, que se encuentran en la Base de Datos "FARMERS22".
La rutina de comandos e¢s la siguiente: Graphs/ Line/ Drop-Line/ Summaries for groups of cases/
Define/ en la ventana de didlogo, se debe seleccionar V of Cases; luego, en la ventana Category Axis, se
debe incluir la variable que corresponderd al eje X, en este caso la variable Edad. luego en la ventana de
didlogo Define Points by, se debe incluir la variable que definird los puntos del grifico, en este caso la
variable Sexo; después dar Ok. El grafico solicitado, ¢s ¢l siguicnte.

3
— - i
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Saxn
2 o \ardn
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22 30 33 38 39 42 45 48 51 o4 o7 61 67T T2 TH B2

Edad (en afios)

Figura 1.9 Grdfice de Gotas, con apcidn Drop-Line para la variable edad y sexo.
3.6  El Comande “Pie” para Generar Grdficos.

Uno de los graficos mas atractivos generados por el SPSS, es el grafico Pie (de Pastel). Se recomienda
utilizar este tipo de grafico en situaciones que los valores representan porcentajes, siendo que el pastel
en su conjunio engloba el 100 % de las observaciones, igual a 1 en total. Al igual que el comando Bar,
el comando Pie tiene tres opciones de grificos en forma de pastel, tales son: a) Summaries for groups
of cases, b) Summaries of separate variables, y c) Values of individual cases. En general, para hacer
el grafico de Pastel, se recomienda utilizar la opcidn: Summaries for groups of cases, con variables
cuantitativas discretas.

Para ilustrar ¢l grifico Pie (de Pastel), s utilizard la variable “Tipologia del Productor (a)”, que se encuentra
en la Base de Datos “"FARMERS22". La rutina de comandos es la siguiente: Graphs/ Pie/ Summaries for
groups of cases! Define/ en la ventana de didlogo, seleccionar V of Cases; luego, en la ventana Define
Slices by, se debe incluir la vaniable que definird los pedazos del pastel, en este caso la variable “Tipologia
del Productor (a)"; después dar Ok.
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El grifico solicitado, es el siguiente.

Figura 3.10. Grdfico de Pastel, para la variable tipologia de productor (a).

Dentro del grafico de pastel, éste puede editarse, por ejemplo: abrir los slices, editar el texto, editar el
formato, etc,

Otro ejemplo que parece muy aleccionador, es ¢l grafico de pastel del mivel de escolanidad de los
productores. Se utilizara la vanable “Escolaridad del Productor (a)”, que se encuentra en la Base de Datos
“FARMERS22". Se destaca el hecho de que, el comando “Pie” permite realizar diversa opciones, tales

como: editar el grafico, variar el formato, abrir los slices, colocar las etiquetas en diferentes posiciones,
etc,

La rutina de comandos es la siguiente: Graphs/ Pie/ Summaries for groups of cases/ Define/ ¢n la ventana
de didlogo, seleccionar N of Cases; luego, en la ventana Define Slices by, se debe incluir la vanable que

definird los pedazos del pastel, en este caso la variable “Escolaridad del Productor (a)"; después dar Ok.
El grifico solicitado, es el siguiente.
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Figura 3.11. Grdfico de Pastel, para la variable Escolaridad del Productor (a).
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Dentro del archivo de salida del SPSS, al dar doble clic sobre una de las etiquetas del pastel, se puede editar
el pastel, permitiende ocultar algunos pedazos del pastel, usando la opcion Collapse (sum) slices less
than: (5%), de modo que se puedan agrupar pedazos pequefios del pastel para dar una mejor presentacion
de la informacidn, editar etiquetas, etc.

También otro ejemplo interesante, es ¢l griafico de pastel pero usando vanas vanables a la vez. Para este
gjemplo, se utilizaran las vanables: “Namero total de mujeres”, y “Numero total de hombres"”, que se
encuentra en la Base de Datos "FARMERS22".

La rutina de comandos es la siguiente: Graphs/ Pie/ Summaries of separate variables/ Define/ en la
ventana de didlogo, Slices Represent, se deben incluir las vanables que definiran los pedazos del pastel,
en este caso son las dos vanables “Numero total de mujeres”, “Numero total de hombres™, después se
marcan esas dos variables, v entrar en la tabla de didlogo Change Summary, ahi se debe seleccionar
Sum of Values;, lucgo dar Continue. Finalmente darle Ok. El grafico solicitado, es el sigwiente.

Mumen total mujeras
47.2%

Numen total hom bres
52.89%,

Figura 3.12. Grdfico de Pastel, para las variables ndmero total de mujeres y namero total
de hombres.

Otras tipos de gréficos, que el SPSS también facilita al usuario, pueden explorarse dentro del modulo
operativo de Graph, tales como:
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Area: Es un grifico parecido al grafico de linea, pero dentro de él, el area definida por la linea
s¢ torna sombreada.

Boxplot: Esta opcion genera el grafico de Cajas y Bigotes al igual que el comando Explorer.

Error Bar: Es un grifico especialmente Gtil cuando el grafico deseado cuenta con una vanable discreta
que genera categorias o grupos, la cual se cruza con una vaniable continua. El grifico de Error Bar,
genera los promedios de cada categoria junto con sus intervalos de confianza al 95 %, los cuales se |

' muestran en forma de dos bigotes, supenor e inferior, con el promedio en el centro. En los capitulos |
siguientes cuatro v ¢inco, se llustran los ejemplos del griafico Error Bar.

Scatter: Es un griafico que representa la “dispersidn” de los valores observados de la variable analizada, |
presentando tales valores como una nube de puntos. Es importante para el ANARE.

Histogram: Esta opcion genera ¢l griafico de histograma al igual que el comando frequencies. !

3.7 Breves Sugerencia para Usar Mejor el Potencial del Sistema SPSS.

Existen muchas otras opciones y/o atributos que el sistema de analisis estadistico del SPSS le ofrece al
usuario interesado en profundizar sus propiedades, esto es en los Mddulos File, Edit, Data, Transform,
Analyze, elc.; opciones sobre:

recodificacién de variables,

sorteo de variables,

cilculos de nuevos vanables a partir de las variables ya existentes,

fusion de bases de datos,

division de bases de datos,

modificaciones parciales o totales de vanables dentro de una base de datos, etc, eic.

* ¥ % ¥ ¥ @

Todas estas capacidades del SPSS, pueden explorarse navegando dentro de los modulos antes citados.
También existen muchas propiedades en la edicion de grificos y tablas, que el usuario debe practicar por
su cuenta hasta adquirir las habilidades necesarias. De ahi que, se sugiere a los interesados explorar con
paciencia todo el potencial que puede brindar ¢l SPSS.

INSTITUTD INTERAMERICAND DE COOPERACION PARA LA AGRICULTURA [HIC &)

/[ kg
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Capitulo 4. Tablas de Contingencia y Medidas de Asociacion,

4.1 La prueba de Ji Cuadrado de Pearson en Tablas de Contingencia.

Una parte importante del andlisis de datos provenientes de variables dicotdmicas, variables en escala
nominal, ordinal, o en escala de intervalo o de razdn, se realizan con el SPSS por medio de tablas de
contingencia, que facilitan la obtencion de diversos estadisticos apropiados para realizar el andlisis

descriptivo e inferencial de la informacion social.

La prueba de Ji cuadrado de Pearson, se aplica en aquellos casos en que se disponga de una tabla de
contingencia con “r™ filas y “¢” columnas correspondientes a la observacion de muestras dos variables

de X e ¥, con r v ¢ categorias respectivamente. Se utiliza para contrastar la hipdtesis nula:
Ho: Las variables X e ¥ son independientes.

Si el p-valor asociado al estadistico de contraste es menor que @, se rechaza la Ho al nivel de significancia
establecido, usualmente @ = 0.05, (Ferran, A. M., 1996).

Para ilustrar el uso de las tablas de contingencias y la prucha de J7 cuadrado de Pearson, se carga la BDD
“SURVEYII". Para desarrollar las tablas de contingencia, la rutina de comandos a seguir es: Analyze/
Descriptives Statistics/Croostabs/ en la ventana de didlogo Row(s), debe incluirse la variable que se
desea aparezca en la hilera o fila de la tabla, -es la variable independiente (X)-, en este caso se incluye la
variable Nombre del municipio; y en la ventana de didlogo Column(s), debe incluirse la variable que se
desea aparezca en la columna de la tabla, -la variable de la columna es la vanable dependiente (Y)-, en este
caso se incluye la vanable Procedencia. Luego, se selecciona la opcion Display clustered Bar charts,
para generar el grafico bivanado correspondiente a estas vanables. En la ventana statistics, seleccionar
Chi Square; después en la ventana Cells, se selecciona Observed, Expected, a fin de obtener los valores
observados y esperados; se selecciona Row, Column y Total, para obtener los porcentajes de la tabla por

hilera, columna y total. Finalmente dar OK.

La prueba de Ji Cuadrado de Pearson en Tablas de Contingencia, se presenta a continuacion,
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Cuadre 4. 1. Salida del SPSS para la prueba de Ji Cuadrado én Tablas de Contingencia

Nombre del Municlplo * Procedencia Crosstabulation

Procedancia
Casco Periferia

" " Urbano | Urbana | Areg Rural | Tolal
Hmbmda-l Puabio Muswo Couwnt B4 45 63 168
Municipio Expected Count 4.2 286 56.2 169.0
% within Nombre del Municlpic: | o cx 27 2% a73% | 100.0%
% within Procedencia 11.0% 24. 7% 17.3% 15.4%
% of Total 55 4 2%, 5. 7% 15.4%
Condega Count 40 33 33 166
Expected Count B27 281 g5 2 1660
% within Nombre dol Municipio | o, yoe | 1o9% | seo% | 100.0%
% wathin Procedenca T.3% 17.7% £5. 5% 165.1%
% of Total 3.6% 30% B.5% 15.1%
Municipéo Jinolegs Count B4 3r 32 153
Expected Count 76.2 2549 50.9 153.0
AWhnin Nowmbye S Mnicpe | oo | auaw 209% | 100.0%
8% within Procedencia 154% 19.9% B.8% 13.9%
% of Total 1.1% 3.4% 2 5% 13.9%
El Sauce Ceount B3 39 43 165
Expected Count 822 280 &4.8 1650
5% within Mombre del Municipéo 50.3% 23.6% 26.1% 100.0%
% within Procedenca 15.2% 21.0% 11.8% 15.0%
% of Tolal 7 6% 3.6% 3 5% 15.0%
Municipso Matagalpa Count 140 i B 155
Expected Count 7.2 26.3 51.5 155.0
8 within MNombre del Municips 90.3% 1.3% 8.4% 100.0%
b5 within Procedencia 25 6% 1.1% 3 6% 14.1%
% of Todal 12.8% 2% 1.2% 14.1%
Altagracia Coent 45 4 a1 134
Expected Count &5 B 27 445 134.0
il T 3.0% B04% | 100.0%
5% within Procedencia 9.0% 2.2% 22.2% 12.2%
% of Total 4 5% A% T.48% 12. 2%
Moyogaipa Count a1 25 40 156
Expected Count 7T 26.4 519 156.0
9% within Mombre dal Muncapio 58.3% 16.0% 25 6% 100.0%
% within Procedencia 168.6% 13 4% 11.0% 14.2%
| % of Total B.3% 2.3% 3 6% 14.2%
Total Caunt BAT 188 385 1058
Expocted Count 5470 186.0 365.0 1098.0
% within hombre def Musicipio 45 8% 16.8% 33.2% 100.0%
%6 within Progedencia 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%
% of Total 45 8% 16.9% 33.2% 100, 0%
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La hipotesis que se desea contrastar es que las variables Municipios por Procedencia son independientes.
En ¢l gjemplo dado en el cuadro 1, en ¢l municipio Condega, para ¢l casco urbano, el nimero observado
de resultados favorables es igual a 40. Bajo la hipdtesis de independencia, el nimero esperado (Expected
count) es igual al producto de los valores marginales en la fila y en la columna correspondientes (Row
total=166; v Column total= 547), todo ello partido por el total de observaciones, en este caso 1098 ->
(166*547) 1098 = 82.7. Siguiendo ese procedimiento, se puede calcular ¢/u de los valores esperados,
para realizar la prueba de Chi cuadrado.

El estadistico Chi cuadrado, se construye a partir de las diferencias entre las frecuencias observadas vy
esperadas bajo la hipotesis de independencia. Dado gue se obtuvo un valor de significancia menor de 0.05,
se rechaza la Ho de independencia entre las variables Municipio y Procedencia. Es decir, “la procedencia
depende del municipio en cuestién™, por ejemplo: En Pueblo Nuevo y Condega, predomina la procedencia
Rural; en cambio, en Jinotega, Matagalpa, El Sauce, Altagracia y Moyogalpa, predomina la procedencia

Urbana.
Chi-Square Tests
Asymp.
Sig.
Walue df (2-sided
Pearson Ehu-ﬁunm 243.874 ® 12 D00
Likelihood Ratio 264.983 12 000
Linear-by-Lirnear
Adpociation 20.143 1 000
M of Valid Cases 1038

8. 0 cells {.0%) have axpacted count lass than 5. The
minimum expacied caount is 22,70,

El grifico bivariado solicitado, se presenta a continuacion

160
14403 1
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3 . g Frocedencia
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r - ?: Casco Urbano
a0 =SE
| 1 % £ Pardteda Lirbana
20 Y
5 y I-:i.hd # Arma ol

Momibra del Munlcipio

Figura 4.1. Relacidn bivariada de municipios por procedencia.
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4.2 Medidas de Asociacion para dos Variables Dicotomicas en Tablas de Contingencia.

El coeficiente Phi, es una medida del grado de asociacion entre dos variables dicotomicas, basada en el
estadistico Ji- Cuadrado de Pearson, que toma valores entre O v 1. Valores proximos a 0, indicardan no
asociacion entre las variables v valores proximos a 1, indicardn una fuerte asociacion, (Ferran, A. M.,
1996).

Para ilustrar ¢l uso de la prucba de Phi, se carga [a BDD “SURVEYIT", La rutina de comandos a seguir ¢s:
Analyze/Descriptives Statistics/Croostabs/ en la ventana de didlogo Row(s), debe incluirse la vanable
gue se desea aparezca en la hilera o fila de la tabla, en este caso se incluve la variable Sexve; v en la ventana
de didlogo Column(s), debe incluirse la variable que se desea aparezca en la columna de la tabla, en
este caso se incluye la variable Visita nd. la Alcaldia. Luego, se selecciona la opcion Display clustered
Bar charts, para generar ¢l grafico bivaniado correspondiente a estas variables. En la ventana statistics,
scleccionar Phi and Cramer’s V; en la ventana Cells, seleccionar Observed, Expected, para obtener los
valores observados y esperados; seleccionar Row, Column, Total, para obtener los porcentajes de la tabla

por hilera, columna vy total. Finalmente dar OK. La prueba de Phi, se presenta a conlinuacion,

Sexo " Visita Ud, la alcaldla para exponer sus Inquleludes o necesldades? Crosstabulation

Visila Ud. la alcaldia para exposiad
sus inquisiudes o necesidades?
Mo =1} Tatal
Sexo  Varon  Count g8 297 625
Expacied Count 3873 2377 6250
B wWillin Sax 58 9% 41.1% 100.0%
5% within Visita Ud.la alcaldia 51.1% 58, 1% 53.8%
% af Total 31 7% 22 1% 53.8%
Mujer  Count a52 185 537
Expacied Count 3327 204 .3 537.0
Yo within Sexo 65.5% 34.5% 100.0%
% within Visila Ud la alcalda 48.9% 41,.9% 45.2%
% aof Total a0, 3% 15.9% 46 2%
Tatal Court 720 442 1162
Expected Count 7200 4420 11620
%0 within Saxo 62.0% 38 0% 100.0%
%% within Visila Ud.la alcaldia T00.0% 100.0% 100.0%
% af Tatal 0. 0% 38 0% 100.0%

Cuadre 4.2.

Salida del SPS5 para la prucba de Phi en Tablas de Contingencia

El estadistico Phi, al igual que la prueba de Chi cuadrada se construye a partir de las diferencias entre las
frecuencias observadas y esperadas, solo que Phi toma valores entre 0 v 1. Valores de Phi proximos a 0,
indicardn no asociacion entre las variables v valores proximos a 1, indicaran una fuerte asociacion.

En la tabla de salida dada por el SPSS, se obtuvo un valor de Phi con una significancia 0.020 que es menor
de 0.05, por tanto se rechaza la Ho de independencia entre las variables Sexo y Visita a la Alcaldia, es
decir “hay dependencia entre las vaniables estudiadas™; luego, la relacion entre vaniables no es demasiado
fuerte, al obtener un valor pequefio de Phi=0.068.

P
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Symmetric Measures

Value Approx. Sig.
Mominal by Fhi - 068 020
Nominal Cramer's V 068 020
N of Valida Cases 1162

a. Mol assuming the null hypothesis.

b. ysing the asymptotic standard error assuming the null

hypothesis.

El grahico bivanado solicitado, se presenta a continuacion.
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Figura 4.2 Relacion bivariada de lax variables sexo por [ Visita Ud. la Alcaldia?

4.3 Medidas de Asociacion para dos Variables en Escala Nominal,
- El Coeficiente de Contingencia y la V de Cramer -

El coeficiente de Phi. Gnicamente toma valores entre 0 v 1, en el caso de tablas 2x2. En el caso de tablas
mayores -“no simétrcas™-, ¢l estadistico Phi pucde alcanzar valores supenores a 1. El coeficiente de
Contingencia, es una extension del coeficiente de Phi, ajustado al caso de que al menos una de las dos
vanables presente mas de dos categorias. Ef coeficiente de Contingencia, toma valores entre 0 y C__,
donde, si r y ¢ son ¢l nimero de categorias de cada una de las dos vanables, entonces C__, seria 1gual a:

C=Vmingr-le-D/\+min(r-1,c-1)

Valores del coeficiente de Contingencia proximos a (), indicaran ne asociacion entre las variables y valores
proximos a la cota C__ , indicaran una fuerte asociacion; observese que la cota C__, serd siempre inferior

a 1, (Ferran, A. M., 1996).
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Otra extension del coeficiente de Phi, ajustado a casos en que la tabla tiene al menos una de las dos
variables con mas de dos categorias, es la V de Cramer, la cual a diferencia del coeficiente de contingencia,
toma valores entre 0 v 1, no dependiendo de una cota superior; sin embargo, la V de Cramer, ticnde
a subestimar el grado el grado de asociacion entre las variables. Valores la V de Cramer, proximos a
0, indicardn no asociacion entre las variables y valores proximos a 1, indicardn una fuerte asociacion,
(Ferran, A. M., 1996).

Para ilustrar la prucba del coeficiente de Contingencia, v la V de Cramer, se carga la BDD “SURVEY33",
diseflada para estudiar la asociacion de escolandad y sexo. La rutina de comandos a seguir es: Analyze/
Descriptives Statistics/Croostabs/ en la ventana de didlogo Row(s), debe incluirse la vanable que se
desea aparezca en la hilera o fila de la tabla, en este caso se incluye la variable Sexo; y en la ventana de
didlogo Column(s), debe incluirse la variable que se desea aparezca en la columna de la tabla, en este
caso se incluye la vanable Escolaridad de la persona. Luego, se selecciona la opeion Display clustered
Bar charts, para generar el grafico bivanado correspondiente. En la ventana statistics, seleccionar
Contingency coefficient v Phi and Cramer’s V; en la ventana Cells, scleccionar Observed, Expected,
seleccionar Row, Column, Total, para obtener los porcentajes de la tabla por hilera, columna y total.
Finalmente dar OK.

El coeficiente de Contingencia que se presenta a continuacion del cuadro 4.3, esgual a 00137, con una
significancia de 0.131 que es mavor de 0.05, por tanto se acepta la Ho de asociacion entre las vanables
Sexo y Escolandad. El estadistico de la V de Cramer, ¢s 1gual 2 0.139, con una significancia de 0.131 que
es mayor de (.05, por tanto se acepta la Ho de asociacion entre variables.

Cuadro 4.3 Salida del SPSS para la prueba del coeficiente de Contingencia y le V de Cramer.

Saxo ® Cscolaridad de la persona Crosstabulathon

Eponinrdmd di la pmann
Primarns Frilmang Seomvier  |Setunclacia | Téonco | |
|ncoenpeetn Complata Inscrarrgata Cormpiala rHMG #enaifaticts Tl
Saxn  Wartn Ll By 23 A 43 A& | iF 215
% within Saxo 3 2% 10 Ma BA%N | 0% 3.7% 56% 100 G
% wahin Escolandad | cean, 42 6% 54 4% 402% 18.1% a48.0% 48 6%
NotTosd | 1525 5 2% o | e 1,8% 215 | enen
M ol 54 3 :.r_[ &4 13 13 227
% within Sexn 25 .8% 137% 55 0% o8 3% 5.7% 5.1% 100 (7%
with [
Twiihin Eacienond | aas 57.4% s5E% | sE% | erow s20% | S1a%
% ol Tols! e 2% ¥ 1.8% | 14 5% i.9% 2.5% 61 4%
Total ol ] ba T 107 g 25 FrE
W welthin Saso T .a% 12 % % 2P & i 5% 100
wilhir Firlarled
o " 100,05 100 0% 0. 0% YO0 0 0D, 0r% 100 0% plealig 9
%, of Tosal 37 4%, 12 3% 25 % 24,3% £ % 5% | 1000%
Symimatric Magiuras
Approx
Value Sig.

Fommnal by Fr 138 131

keaminatl Cramaor's W 38 A

Contingancy Coafficient A37 131

M of Valid Coses 443

&, Mol esauming the null Py psothess
b. Using the asympioiic standard aror assuming Hhe ol

hypathasis
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El grafico bivariado solicitado, se presenta a continuacion.
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Figura 4.3, Relfacidn bivarigda de lax variables sevo por excolaridad,

4.4 Medidas de Asociacidn para Variables en Escala Ordinal.

Para analizar hasta ¢l efecto de al menos una vanable en escala ordinal, se consideran las pruebas de
Gamma, Tau-b de Kendall, y Tau-c de Kendall,

4.4.1 La Prueba de Gamma.

El estadistico de Gamma, es una medida del grado v tipo de asociacion, entre dos variables cualitativas
en escala ordinal y toma valores entre -1 y +1. Valores proximos a 1, indican fuerte asociacion positiva;
a medida que aumentan los valores de una vanable, aumentan los de la otra; por el contrario, valores
proximos a -1, indican fuerte asociacion negativa, es decir, a medida que aumenta una vanable, disminuyen
los de la otra. Valores proximos a 0, indican mo asociacion, lo gue no significa que no pueda existir otro
tipo de asociacion, (Ferran, A. M., 1996).

Para ilustrar el uso de la prueba de Gamma, se carga la BDD “SURVEY!!". La rutina de comandos a
seguir es: Analyze/Descriptives Statistics/Croostabs/ en la ventana de didlogo Row(s), debe incluirse
la variable que se desea aparezca en la hilera o fila de la tabla, en este caso se incluye la vanable Sexo; y
¢n la ventana de didlogo Column(s), debe incluirse la vanable que se desea aparezca en la columna de la
tabla, en este caso se incluye la variable Como valora el servicio de recoleccion de Basura. Esta prueba
es importante para analizar variables de tipo “Likent™,

Luego, se selecciona la opcion Display clustered Bar charts, para generar el grifico bivanado
comespondiente a estas vanables. En la ventana statistics, seleccionar Gamma; en la ventana Cells,
seleccionar Observed, Expected, para obtener los valores observados y esperados; seleccionar Row,
Column, Total, Finalmente dar OK. La salida del SPSS, se presenta en el cuadro 4.4,
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El estadistico Grammia, toma valores entre -1 y 1. En la tabla de salida dada por el SPSS5, debajo del cuadro

4.4, se obtuvo un valor de Gamma con una significancia de 0.581, que es mayor de 0.05, indica que se
acepta la Ho de ausencia de asociacién entre las variables Seveo y Camo valora el servicio de recoleccion
de Basura, es decir no hay asociacion significativa entre las variables estudiadas™.

Cuadre 4.4,

Salida del SPSS para la prucha de Gamma.

Sexo * Como valora el servicio de recoleccion de basura? Crosstabulation

Como valora el servicio de recoleccion de basura?
|Excelenta |MLqr buena | Buena Ragukar Mala Tokal

Sexo  Yardn  Cound 18 36 202 1580 60 206

% within Saxo 3E6% T1% 39.9% T5% 11.9% 100.0%

% within Como valora el

sanion recoleccion de basura? | 75.0% £1.4% 51.9% 56 4% 47 2% 53.4%

% of Tolal 1.5% 38% 21.3% 20.1% B.3% £3.4%

Count 6 34 187 147 6T 441

% within Saxo 1.4% T.7% 42.4% 33.3% 15.2% 100.0%

% wathan Coma valora el

sanicio recoleccion de basura? | 25.0% 48 6% 48.1% 43 6% 52.8% 46.6%

% of Total E% 36% 19.7% 15.5% 7.1% 46.65%
Todal Count 24 0 389 337 127 247

% within Sexo 2.5% Td% 41.1% 35.6% 13.4% 100.0%

% within Como valors el

sanvicio recoleccion de basura? | 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

% of Total 2.5% T 4% 41.1% 35.6% 13.4%, 100.0%

Symmetric Measures
Asymp. 2 . Approx.
. Value Std, Error | Approx. T Sig.
Ordinal by Ordinal Gamma 029 052 552 581
N of Valid Cases 947

a. Not assuming the null hypothesis.
b. Using the asymplotic standard arror assuming the null hypathesis,

El grafico bivariado solicitado, se presenta a continuacion
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Figura 4.4, Relacidn bivariada de sexo por ; Cdmao valora el servicio de recoleccidon de Basura?,

4.4.2  Las pruebas de Tau-b de Kendall, y Tau-c de Kendall,

La medida de Tau-b de Kendall, es una extension de la Gamma, en el sentido de que tanto la situacidn bajo
la gue puede ser aplicada como su interpretacion, es la misma. Sin embargo, presenta el inconveniente de
gue dichos valores solo pueden ser alcanzados cuando la tabla de contingencia sea cuadrada, (2x2, 3x3,
4x4, etc.), (Ferran, A. M., 1996).

Por otra parte, la medida de Tawu-c de Kendall, es una correccion de la Tau-b de Kendall, para el caso
de tablas de contingencia que contienen variables con distinto nimero de categorias, Frente a Tau-b,
la prueba de Tau-c presenta la ventaja de poder alcanzar los valores de -1 y 1, cuando el nimero de
categorias de las dos variables es distinto. Sin embargo, tiene la desventaja de subestimar el verdadero
grado de asociacion entre las vanables, (Ferran, A. M., 1996). Esta prucba es importante para analizar
variables de tipo “Likert”.

Para ilustrar la prueba Taw-c de Kendall, sc carga la BDD “SURVEY22”. La rutina de comandos a
sepuir ¢s: Analyze/Descriptives Statistics/ Croostabs/ en la ventana de didlogo Row(s), debe inclurse
la variable que se desca aparczca en la hilera o fila de la tabla, se incluye la variable Municipio; y en la
ventana de didlogo Column(s), debe incluirse la vanable que se desea aparezca en la columna de la tabla,
se incluye la vanable Como vafora el servicio limpieza del mercado.

Luego, se selecciona la opeidn Display clustered Bar charts. En statistics, seleccionar Tau-c de Kendall,
en la ventana Cells, seleccionar Observed; seleccionar Row, Total. Finalmente dar OK. La tabla de salida
se presenta en el cuadro 4.5,

En la tabla de salida, debajo del cuadro 4.5, se presenta el estadistico Jaw-c de Kendall para el que s¢
obtuvo un valor de significancia igual a 0.000, que es menor de 0.05, esto indica que se rechaza la Ho de
ausencia de asociacion, entre las vaniables Municipio v Como valora el servicio de limpieza de mercado.
es decir "hay una asociacion significativa entre las variables estudiadas”, el valor de asociacién es negativo
y bajo (-0.331).
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Cuadro 4.5, Salida del SPXS para la pracha Taw-c de Kendall,
Nombre del Municipio ™ Como valora el servicio limpiezs de mercado? Crosstabulation
Como valora el senacio impieza de mercano?
o Excalenie |Muy buena | Buena Reguar | Mala Toln
Mombre del  Condega Count _ 32 63| 3 124
Municiin %5 wilhin Mambsa ' R 4
kel Munkciped €4, 8% 48 8% 26 4% | 100.0%
% of Total ; T.4% 14.5% T.8% EEI.F"i'b_
Murucipio Jialega  Count : 7 39 a5 141
% within Mombre - ! . | —— .
del Municipio | 5.0% 27.71% | a7.4% 100.0%
% of Tetal . 6% | 90% | 21.8% 24% |
El Sauce Count TN 15 a3 | 47 | B | 185
% within Nomibre I . _ i .
del Municipio 1.2% | 8.1% 56.4% 28.5% a.8% 100.0%
% of Total 8% | 34% | 21.4% | 108% 18% | Tk
Tetal Count - 1% | 132 | 149 137 £35
% within Nombre 2. || A u T . .
el Municipio 5 ! 9% J0.3% B I1.5% 1000
% of Total g% | J4% 30,3% M % 31.5% Ll
Symmatric Measures
Asymp. y | APProx
2= _ Valug atd. Error jApprox. T Sig.
Ordinal by Ordina!  Kendall's tau-c - 331 038 -B.612 000
M of Valid Cases 435 |

a. Not assuming the null hypothesis

El grafico bivanado solicitado, se presenta a continuacion.

Figura 4.5.
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Relacidn bivariada de las variables municipio por ; Cdmo valora el servicio de limpieza de mercado.,
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4.5 Medidas de Asociacién para Variables en Escala de Intervalo o Razin.
4.5.1 El coeficiente Eta.

El coeficiente Eta, es una medida similar al “R", la cual es apropiada para analizar los valores de una
variable ¥, en escala de intervalo o de razdn, en los distintos grupos o subpoblaciones establecidas por
los valores de otra vanable X, cuahitativa. El cocficiente Eta, toma valores entre 0 y [; por tanto, valores
de Eta proximos a () indicaran que el comportarmiento de Y es independiente de los grupos (X): la media
de Y es la misma en todos ellos. En cambio, valores de Eta proximos a 1, indicardn mucha dependencia:
la media de Y es mayor o menor que la media global dependiendo del grupo. EI cuadrado de Era, puede
interpretarse como la proporcidn de la variabilidad de la variable dependiente Y, explicada por los
valores de la independiente, X, (Ferran, A. M., 1996),

Para 1lustrar el uso del coeficiente Eta, se carga la BDD “FARMERS 22", La rutina de comandos a seguir
es: Analyze/Descriptives Statistics/ Croostabs/ en la ventana de didlogo Row(s), debe incluirse la vanable
gue sc desea aparczea en fila de la tabla, en este caso se incluye la variable Tipologia del productor(al; y
en la ventana de didlogo Column(s), debe incluirse la variable que aparecera en la columna de la tabla, en
este caso se incluye la variable Esrratos.

Seleccionar la opcidn Display clustered Bar charts. En statistics, seleccionar Eta; en ]a ventana Cells,
seleccionar Observed, Expected; seleccionar Row, Column, Total. Finalmente dar OK.

Cuadro 4.6, Salida def SFSS para la prueba Era, en Tablas de Confingencia.

Tipologia del productor{a) * Estratos de la Microcuenca Crosstabulation

Estratos de la Microcuanca
Estrato Bajo Estrato Medio | Estrato Alto Total

Tipologla del Pegueia Count 20 13 43 TG
producton(a) Expected Count 19.1 15.2 a7 76.0
% within Tipologia 76.3% 17.1% 56.6% 100.0%

% within Estratos 58.8% 48.1% 58.1% 56.3%

% of Total 14.8% 8.6% 31.9% 26.3%

Mediana Count 11 9 23 43

Expecied Count 108 86 23.6 43.0

% within Tipologia 25.6% 20.9% 53.5% 100.0%

% within Eslratos 32.4% 33.3% 1% 9%

% of Taotal B.1% 6.T% 17.0% 31.5%

Granda Count 3 5 a 16

Expeacted Count 4.0 32 8.8 16.0

% within Tipologla 18.8% 31.3% 50.0% 100.0%

% within Estratos 5.8% 18.5% 10.5% 11.8%

% of Total 2.2% AT% 5.9% 11.9%

Total Count a4 27 T4 135
Expected Count 34.0 2T.0 74,0 135.0

% within Tipologia 25 2% 20.0% 54 .8% 100.0%

%% within Estratos 100 0% 100.0% 1050.0% 100.0%

% of Total 25.2% 20.0% 54.8% 100.0%
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El coeficiente Fra, que se obtiene en el cuadro de salida es en dos sentidos: Un primer caso, considerando
a Tipologia del productorfa), como la variable dependiente, para este caso se obtiene un Era igual a 0.108.
Un segundo caso, considerando a Esiratos de la microcwenca, como la vanable dependiente, para el cual
se obtuvo un Era igual a 0.014. Es notorio que en ambos casos, sc obtienen valores de Erg proximos
a 0, lo que indica que el comportamiento de tipalogia del productor, es independiente de los estratos
de la microcuenca. En este caso, que el principal propdsito del andlisis esta orientado a saber en que
medida el estrato de la microcuenca determina una tipologia de productor(a), el valor dependiente que
mas interesaria seria Era 1gual a 0108,

Directional Measures

Value
MNominal by Interval Eta Tipologia del productor (a) Depandent 08
Estratos de la Microcuenca Dependent 014

El grafico bivariado solicitado, se presenta a continuacién.
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Figara 4.6,  Relacién bivariada de las variables tipologia del productor{a) per estrato,
4.5.2 Los Coeeficientes de Correlacion de Pearson y Spearman.

Vinculado a las medidas de asociacion en escala de intervalo o razdn, se encuentran los Coeficientes
de Correlacion de Pearson y Spearman. El uso de ambos coeficientes, se ilustra como una opeion
del mismo ejemplo de la BDD “FARMERS22". La rutina de comandos a seguir, es igual al ejemplo
inmediato anterior, pero en la ventana de didlogo statistics, se debe seleccionar Correlations. La hoja de
salida que para ambos coeficientes solicitados se presenta a continuacion.
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Symmetric Measures
Asymp. i b J"'ﬂﬂfﬂ-‘-
WValue Std. Eror | Approx. T Sig.
interval by interval Pearson's R 028 B3 =032 a7r4 «
Ordinal by Ordinal Spearman Comelation | 947 85 -.188 B850
M of Valid Cases

a. hot assuming the nuil hypothess.
b. Using the asymplotic standard emor assuming the null hypothesis.
c. Based on normal approximation.

El coeficiente de Correlacion de Pearson (R), mide ¢l grado de asociacion lineal entre dos vanables
medidas en escala de intervalo o de razdn, tomando valores entre -1 y 1. Valores de (R) proximos a 1,
indicardn una fuerte asociacion lineal positiva; en cambio valores de (R) proximos a -1, indicardn una
fuerte asociacion lineal negativa; v valores de (R) proximos a 0 indicarin no asociacidén, Su cuadrado
(R?), puede interpretarse como la proporcidn de la variabilidad de la variable ¥, explicada en funcidn
de la variable X, (Ferran, A. M., 1996).

En el ejemplo aqui realizado, el coeficiente de Correlacion de Pearson (R) que se obtuvo es cercano a 0,
es decir igual a -0.003, y tiene una significancia de 0.97 = 0.035, por lo tanto se acepta la Ho de ausencia de
asociacion entre las vanables. Es decir, es no significativa la asociacion entre lipologia del producioria)
v estratos de la microcuenca.

El coeficiente de correlacion de Spearman, ¢s una vanante del coeficiente de Correlacion de Pearson
(R), esta vanante consiste en que, en lugar de medir el grado de asociacion lineal a partir de los propios
valores de las variables, se mide a partir de la asignacion de rango de valores ordenados. En este sentide,
el coeficiente de correlacion de Spearman, es una medida también adecwada en el caso de variables
en escala ordinal (variables Likert). Por lo demds, sus valores se interpretan exactamente igual al
ceeficiente de Correlacion de Pearsen (R), (Ferman, A. M., 1996).

En el ejemplo aqui expuesto, para el coeficiente de correlacion de Spearman se obtuvo una significancia
de (L85 = 0.05, (con un valor bajo de -(L.016), por lo que se acepta la Ho de ausencia de asociacion. EI
ceeficiente de correlacidn de Spearman, en este caso, tiene una interpretacion igual a la del coeficiente de
Correlacion de Pearson (R).
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Capitulo 5. Anidlisis de Varianza Univariado: Disefio Completo al Azar
DCA (One Way ANOVA).

3.1 El Andlisis de Varignza para un Disefio Completamente Aleatorizado.

El disefio completamente aleatonzado, D.C A, es también conocido como One Way ANOVA. Es un disefio
muy util para condiciones cn que las unidades experimentales presentan homogeneidad relativa, lo que
permite colocar completamente al azar a los tratamientos en cada una de las unidades expenimentales;
es decir, este disefio no impone restricciones a las unidades experimentales. Este disefio es también otil
para ensayos de campo en que las unidades experimentales “no™ requieren de agrupamiento o blogueo
en particular, esto es cuando el efecto de los tratamientos en estudio no estard determinado por la
heterogeneidad del suelo; tales como ensayos MIP, estudios de dietas alimenticias para aves en galerones,
etc. El Modelo Aditivo Lineal (MAL) para un DCA, es el siguiente:

5.2 El Modelo Aditive Lineal para un DCA.

i=1, 2, 3, ...1. tratamientos.
3, ....n...observaciones.

Ylj: La j-ésima observacion del i-ésimo tratamiento.

i = Es la media poblacional a estimar a partir de los datos del experimento.
T, = Efecto del 1-ésimo tratamiento a estimar a partir de los datos del experimento.

F = Efecto aleatorio de varnacion,

5.3 Procedimiento Estadistico para un Experimento establecido en D.C.A.

A continuacion se presentan los datos de un experimento establecido en la Estacion Experimental Raul
Gonzdlez del Valle de Sébaco, a partir del cual se realizé un muesireo completamente al azar para determminar
el potencial agroindustrial de cinco variedades de tomate industrial. En el cuadro 5.1, se presentan los
datos del peso de jugo obtenido. Como un estudio de caso, ver Pedroza, PH., (1993), las pdginas 73-81.

Se debe tener presente que para la correcta aplicacion del analisis de vananza univanado (ANOYA),
los datos obtenidos de las variables dependientes deben ser: a) muestras tomadas al azar de poblaciones
normales, para lo que se realiza la prueba de Normalidad de los datos 6 Prueba de Kolmogorov-
Smirnov; y b) deben tener varnanzas semejantes los diversos grupos en comparacion, lo que se venfica
mediante la prueba de Homogeneidad de Varianzas 6 Prueba de Levene.

INSTITUTO INTERAMERICAND DE COOPERACION PARA LA AGRICULTURA (IICA)
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Cuadro 51 Peso del juge (en gramos) oblenido para diferentes variedades de tomaie indusirial
_ OBSERVACIONES -

Variedades | 5 5 4 Y, Y.
Marti 656.30 | 71840 |586.60 |746.20 |2707.50 |676.87
Topacio J84.40 | 71340 | 91580 |[629.60 |3043.20 |760.80
Estela 924 50 | B22.R0 | B24.20 (97850 | 355000 | BE7.50
VEF-134 33440 | 68510 |[567.20 | 65550 |2442.20 |610.55
UC-g2 640.70 | 658.80 |[532.70 | 61440 | 244660 |611.65

Con estos datos, se construye en SPS5 la BDD llamada DCA en UNTFACTORIAL que contiene tres vanables:
Ira) “Vanedades"”, con valores de | a 5; 2da) “Observaciones” o repeticiones, con valoresde 1 a 4; y 3ma)
“Peso del Jugo en gr.”, con los datos del peso de jugo obtemido para cada tratamiento.

Con el SPSS, para hacer el analisis estadisticos de un Disefio Completo al Azar, (IDCA), se requiere de una_
variable dependiente continua; y de una variable independiente discreta que genere grupos o Tratamientos.
El Disefio Completo al Azar se resuelve en SPSS, utilizando la siguiente rutina de comandos: Analyze/
Compare Means/ One Way ANOVA/ en Dependent List, se debe introducir la variable dependiente
—peso de juge en gr-; y en Factor se debe introducir la variable “variedades”. Luego, dentro del
comando Options, se le solicita al programa que realice la prueba de Levene o de homogeneidad de
varianza. Usando la opcion Post Hoe, se le solicita realizar la prucbha de separacion de medias, para este
gjemplo se solicito la prucba de Duncan. La hoja de salida para las pruchas solicitadas, se presentan a
continuacion.

Cuwadro 5.2, Tabla de estadiziicas descripiivas del INCA, Owe way ANOFA

Descriptives
Peso del Jugo en gr.

85% Confidence

S, Interval for Mean
N Mean Deviation  |Std. Error m m Minimum  [Maximum
1 4 676.8750 | 70.9535 | 354767 | 563.9722 | TBO.¥778 | 586.60 T46.20
2 4 760.8000 | 121.1640 | 60.5820 | 568.0010 | 953.5990 | 629.60 915.80
3 4 BET.5000 7211 38.5605 764.T832 (1010.2168 822.80 978.50
4 4 &10.5500 713121 356581 497 .0/85 | T24.0235 534.40 685.10
5 4 E11.6500 R5. 7007 27.8503 5230178 | 70O 2822 53270 658 B0
Total 20 7094750 | 1298857 | 290433 | 648.6886 | 7702634 | 53270 978.50

IMSTITUTS MICARAGUENSE DE TECNOLOGIA AGROPECUARIA (INTA)
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Cuadro 5.3, Prueba de homogeneidad de varianzas, o prueba de Levene.
Test of Homogenelty of Varlances
Feso del Jugo en gr.
Lavene
855 4 -] 460

La prueba de homogeneidad de vananzas, basada en el estadistico de Levene, obtuvo una Significancia
de 0.46 = 0.05, por lo tanto se acepla la hipdtesis nula de homogeneidad de varanzas. Esto indica que se
puede proceder correctamente a realizar el ANOVA.

La prueba de normalidad de los datos o prueba de Kolmogorov-Smimaov, se solicita por separado, utilizando
el comando Analyze/ Nomparametric Tests / Simple K-S/ Test distribution-Normal.
Cuadro 3.4, Prueba de normalidad de los datos o Prueba de Kolmogorov-Smirnov.

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Peso del Jugo en gr.
M 20
Mormal Parameters®®  Maan T09 4750
Sid. Deviation 120.8857
Most Extreme Absolute 162
Ditferences Paosliive 152
Nagative =094
Kolmagorov-smimow £ BT3
Amyrip, Eig. [2-tailed) 45

a. Test distibution is Momal,
b. Calculated from data.

La prueba de K-S obtuvo una Sigmificancia de 0.746 = 0.05, por lo tanto s¢ acepta la hipotesis nula de
normalidad de los datos. Esto indica que se puede proceder correctamente a realizar el ANOVA,

Cuadro 5.5.  Tabla de Analisis de Vanancia, ANOVA,
ANOVA
Peso del Jugo en gr.
S of Maan
- Squares df uarne F Sig.
Batweean ﬁ_mups 2180883 2 4 54745 803 B.086 Jo0d
Vifithin Groups 101552.3 15 BTT0.151
Total 3208355 19

Para analizar este cuadro, se debe observar el valor Sig. (la significacion del valor *F") para la fuente de
variacion Entre Grupos o “Between Groups™ que ¢s ¢l efecto para “Tratamientos”, En este gjemplo:

— T
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La Sig. de los “Tratamientos” es 0.001 < (.05, por tanto se rechaza la Ho de igualdad entre
tratamientos, o bien se dice que existen diferencias significativas entre tratamientos, lo que indica que

“al menos uno de lo tratamientos tiene un promedio diferente’.

El siguiente paso es determinar cuales son los tralamientos que difieren entre si, para esto se utiliza |a
Tecnica de Separacion de Medias. Como ¢jemplo en este caso, se utihizo la prueba de Rangos Multiples
de Duncan; la salida del SPSS se observa en ¢l cuadro siguiente,

Cwadre 5,6, Salida del SPSS para la separacion de medias por la prucha de Duncarn,

Peso del Jugo @n gr.

E:Iunnu':.ar:EI
Subset for alpha = .05
Variedades M 1 2 3
4 4 610.5500
5 4 &611.6500
1 4 676.B750 B876.8750
2 4 760.8000
3 4 B&7.5000
SIE_; 297 AT0 1.000

Means for groups in homogeneous subsets are displayed.
a. Uses Harmonic Mean Samgle Size = 4.000.

El cuadro de salida dado por la prueba de Duncan, se puede presentar de la siguiente mancra:

wadro 5.7 Presentacion de medias y su significacidn estadistica dada por la prucha de Duncan.

Tratamientos Peso del Significancia
Jugo en gr. Estadistica

Estela RE7.50 a
Topacio T60.80 b
M artt GT6. KT b
LC-82 611.65
VE-134 610.55

MNota: Letras iguales, indica promedios iguales, segin prueba de Duncan al 5%.

Basados en la salida dada por la prueba de Duncan, se puede afirmar que los tratamientos se clasifican en
cuatro categorias estadisticas: Categoria “a”, determinada por la variedad Estela. La segunda categoriz
“b", estd formada por la variedad Topacio. La tercera categoria “be”, esta formada por la vaniedad Marti
La cuarta categoria “c”, esta formada por las vanedades UC-82 y VF-134,
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Estas mismas categorias pueden observarse en el grifico de “error bar”, solicitada por aparte, dentro del
Mddulo de Graphs.

En el cuadro 5.2, se observan los promedios e intervalos de confianza para cada tratamiento, los cuales son
tlustrados en la figura 5.1 de “error bar™, demostrandose que la respuesta de tratamientos es significativa.
La excepcion a esta regla es el caso de la vanedad Marti, que aparece en el graifico como un subconjunto
de la vaniedad Topacio, indicando claramente gue ese caso es NS, y por tanto es la categoria “be™. Asi
mismo, ocurre el caso de la vaniedad UC-82, que se observa en el grafico 5.1., como un subconjunto de la
variedad WF-134 lo cual indica un efecto NS de tratamientos, por lo tanto comparten la misma categoria

L

e,

1100

:

§ i

85% Cl Peso del Jugo en gr.
g
=t
|
|

U ] ' F Fl 4

Marti Tapacio Esztela VF-134 LC-a2

Variedades

Figura 5.1. Grdfico de “error bar” para los tratamienios.
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Capitulo 6. Andlisis de Varianza Univariado: Disefio de Blogues Completos al Azar
BCA - (Two Way ANOVA).

6.1  El Analisis de Varianza para un Disefio de Blogues Completos al Azar.

El disefio de bloques completos al azar, B.C A, conocido también como Two Way ANOVA | es el disefio mas
usado en ¢l campo agricola cuando se hacen experimentos como por ejemplo: evaluacion de vanedades de
un cultivo, épocas de siembra, distancias de siembra, prueba de niveles de nuimentes, etc.

Un diseio de blogues completos al azar (B.C.A) es aguel en que las U.E. se distnbuyen en grupos, de
manera tal que las U.E. dentro de un blogue o grupo son relativamente homogéneas, pero entre bloques
son heterogéneas con relacion al gradiente que se estd blogueando. En general este disefio se recomienda
para experimentos con un nimero de tratamientos comprendido entre 3 v 13, y cuando es posible agrupar las
unidades experimentales en bloques de igual tamafio,

Algunos criterios acerca de la disposicion de los bloques en el campo, son los siguientes: 1) Cuando la
gradiente de fertilidad del suelo es conocidz, los bloques se colocan perpendicular a la gradiente; 2) Cuando
la gradiente de fertilidad del suelo ocurra en dos direcciones aproximadamente perpendiculares entre si, un
DL debe ser usado. Sin embargo, s1 se utiliza un BCA, los blogques deben de ser cuadrados; 3) Cuando el
gradiente de fertilidad del suelo no es conocido, o es erritica, entonces los blogues deben se ser cuadrados,
{Reyes, C.,, 1982). El Modelo Aditivo Lineal (MAL) para un BCA,, es el siguwiente:

6.2 El Modelo Aditivo Lineal para un BCA.
Yu= ntr+ E.I +E; .....donde:

i=1, 2,3, ....t=tratamientos
i=1, 2,3, ....r = repeticiones

\"u = La j-¢sima observacion del i-¢simo tratamiento.

p = Es la media poblacional a estimar a partir de los datos del experimento.

1, = Efecto del i-ésimo tratamiento a estimar a partir de los datos del experimento.
ﬂj= Estimador del efecto debido al j-ésimo blogue.

&, = LEfecto aleatorio de variacion.

6.3  Procedimiento estadistico para un experimento establecido en B.C.A.

Para ejemplificar el analisis de un BCA, se presentan los resultados de un expenmento de campo realizado
en la Estacion Experimental Raal Gonzilez del Valle de Sébaco, para determinar el potencial agrondmico de
cinco variedades de tomate industrial. En el cuadro 6.1, se presentan los tratamientos en estudio y los datos
obtenidos del ensayo. Como un estudio de caso, ver Pedroza, PH., (1993), en paginas B2-98.
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Cuadre 6.1. Datos del didmetro ecuatorial del frute (en cm), obtenido para diferentes variedades de tomate indusirial

Bloques _
Variedades 1 i i} v Yi. Yi.
Marti 6.64 6.59 6.33 580 | 2536 | 634
Topacio 737 6.21 6.19 639 26.16 | 6.54
Estela 6.87 7.03 6.53 6.66 | 27.09 | 6.77
VF-134 5719 549 5.54 591 | 22.73 | 5.68
UC-s82 5.19 5.48 5.42 546 | 21.55 | 538
Y.j 31.86 | 30.80 | 30.01 | 30.22 [122.89 | 6.14

Con estos datos, se genera en SPSS la BDD llamada BCA en UNTFACTORIAL que contiene tres variables:
Ira) *“Variedades 6 Tratamientos”, con valores de | a 5; 2da) “Bloques™, con valores de | a4; y 3ra) “Didmetro”,
con los datos del didmetro obtenido para cada tratamiento en cada blogque.

Para resolver en el SPSS ¢l analisis estadisticos de un Disefio de Bloques Completo al Azar, se deben usar
los comandos Analyze/General Linear Model/ Univariate/ en Dependent variable, se debe cargar la
variable dependiente —digmetro-; v en Fixed Factor se deben cargar las variables “frafamientos™ y.
“blogues”. Luego, dentro del comando Model, se deben definir los efectos principales del modelo, usando la
opcion Custom (personalizado) / v se construyen los términos del modelo, incorporando una a la vez,
c/u de las variables o factores fijos; recuerde NO debe pedirse interaccion, ya que ef disedio de B.C.A.,
asume que NO existe interaccion enfre “tratamientos™ y “blogues”™. Con Post Hoc se selecciona la prueba
de separacion de medias, en el ejemplo usaremos la pruebha de Duncan.

Cuadro 6.2.  Salida del ANOVA para un Disefio de Blogues Completos al Azar.

Tests of Between-Subjects Effects
Dependent Variable: Diametro

Para analizar este cuadro, se debe observar el valor Sig. (la sigmihcacion del valor “+"') para "Blogue” y para

Type I,

Sum of
Source Squares df Mean F Sig.
Comracted Model 5914 7 B45 T.818 001
Intercept 755.098 1 755.008 6987.277 000
BLOQUE A12 3 A3r 1.271 A28
TRAT 56502 4 1.378 12.728 000
Ermor 1.297 12 108
Total T62.308 20
Cormected Total 7.211 19

a. K Squared = 820 (Adjusted R Squared = .7135)

A
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“Tratamiento™. En este ejemplo:

* LaSignificancia de “Blogue™ es 0.328 > (.05, por tanto s¢ acepta la Ho de igualdad entre los blogues,
o bren se dice que no hay diferencias sigmificativas entre los blogues.

* La Significancia de los “Tratamientos™ es 0,000 < 0,05, por tanto se rechaza la Ho de iguaidad entre
tratamicntos, 0 bien se dice gue existen diferencias significativas entre tralamientos, lo gue indica que
“al menos uno de lo tratamientos tiene un promedio diferente”. Bl siguiente paso es determinar
cuales son los tratamientos que dificren entre s1, para esio se utihiza la Técnica de Separacion de
Medias. La prueba de Rangos Muluples de Duncan, scgiin la salida del SPSS se observa en ¢l

siguiente cuadro.

Cradro 8,3, Salida del SPXS para In separacivn de medias dada por la proeha de Duncan,

Diamelro del fruto

ax, k3
Crusncan

il 1t
1 2
5.3875
LoaaZs

TRATAMIENTOS

UGC-BZ2
VF-134
rAarti
Topacio
Estela
S5ig. By ]
Meaans for groups in homogeaneaous subsaets are displayod.

Basad o Tyee [ Sum of Squares
Thiex exrroer Tearrm is Moaoan Sguara{Ecrar) = 108,

- 6. 3400
| 6.5400
. 67725
! L1061

L b o bahlZ

8. Uses Harmonic Mean Sample Size = 4,000,
b. Alpha = 05,

El cuadro de salida dado por la prucba de Duncan, se puede presentar de la siguiente manera:

Cuadro 8.4, Preseniacicn de medias y on significaciin extadivrica doda por la prueba de Duncan.

| Didmetro del Significancia
Tratamientos Fruto en cm estadistica
| Estela 6.77 a
| '[:::rpac 10 . 6.54 |' a
Marti 6.34 2 -
VE-134 | 568 [ b
o ues T 53 | b

MNota: Letras iguales, Indica promedios kguales, sepin proeba de Puncan al 5%.

Basados en la salida dada por la prueba de Duncan, se puede afirmar que los tratamientos se clasifican en
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dos categorias estadisticas:

La primera categoria “a”, determinada por las variedades Estela, Topacio y Marti.
La segunda categoria “b", estd formada por las variedades VF-134 y UC-82.

Un detalle importante que del SPSS, es que se le puede pedir los intervalos de confianza y el grafico de
los tratamientos, alin dentro de la misma rutina del GLM Univariado, con lo cual se ilustra mucho mejor

el efecto de los tratamientos.

El grifico de “error bar™ se solicita por aparte en SPSS, dentro del Madulo de Graphs.

TRATAMIENTO

Dependent Variable: Diameatro

95% Confidence

interval
TRATAMIENTO| Mean Std. Error Lower Upper
Bound Bound

Marti 5.340 164 5982 6.698
Topacio 6.540 164 6.182 6.898
Estela B6.773 164 6.414 7.131
VF-134 5.682 164 5.324 6.041
uc-82 5.388 164 5.029 5.746

Means of Diametro

1.0
— 6.8
& =
@
- 6.3
-
E -
m 6.0
=
F .
B 57
E -
w 5.5

5.0 = -

M arti Topacio Eslela VF-134 LNC-a2
TRATAMIENTOS

Figura 6.1, Promedios del didmetro ecuarorial para los tratamientos.
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Figura 6.2, Grdfico de “errar bar™ para los iratamienios,

Con ¢l grifico del “error bar”, en el que se grafica los intervalos de confianza para cada tratamiento, se
evidencia la significancia de lo tratamientos defimida por la separacion de medias; por un lado hay tres
intervalos de confianza que tiene grupos de medias similares con valores de 6.34 a 6.77, estos hacen la
categoria estadistica “a” {Mart1, Topacio y Estela). Por otra parte, un grupo de dos intervalos de confianza con
valores de media de 5.38 a 5.68, los que constituyen la categoria estadistica *“b" (VF-134 v UC-82).
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Capitulo 7.

1

El expennmento factorial, es aquel en el cual los tratamientos son constituidos por la combinacion de c/u de
los niveles de un factor con todos v ¢/u de los niveles de los otros factores en el ensayo. Los expenimentos
factoriales, (dos o mas factores en estudio), no son un disedio en si, mas bien son un arreglo de tratamientos

Andlisis de Varianza Univariado: Factoriales:
Experimentos Bifactoriales establecidos en DCA.

El Analisis de Varianza para un Bifactorial en DCA.

que se distribuyen en los disefios comunes: D.C A, BCAy D.CL.

En los experimentos factonales, dos o més factores son estudiados simultineamente y cualquier factor puede
proporcionar varios tratamientos. En los ensayos factonales, se estudia por un lado fes efectos principales,
0 accion independiente de los factores; por otro lado se estudia ef efecio de interaccidn entre ellos. En la
nomenclatura basica de los factoriales, cada factor en estudio se designa con letras mayasculas (A, B, C,
etc.); y los niveles o modalidades de cada factor, se designan con letras minusculas y nimeros subindices (a,
a.; b, b, etc.}. Normalmente, se construye una tabla de doble entrada para indicar los efectos principales y

posibles efectos de interaccidn.

Cuadro 7.1, Cuadre de doble entrada para construir los fratamienios factoriales.
1 Variedades
Densidades | a, A
; h1 4, hl i "',"1 hl
| hl I hI I ﬂ.] hi
7.2 Los Efectos Simples, Principales y de Interaccion.

Para definir los efectos individuales -simple y principal-, asi como la interaccion, supongamos un

experimento bifactorial (A y B), con dos miveles cada factor (2. a, y b, b.).

Cuadra 7.2, Efectos Simples, Principales y de Interaccicn entre factores.
Efecto simple | Efecto principal
Factor A de A de A
Factor B a a a-a ;
- : (2~ %) l"--vl:.‘1|i ",
b Y Y, -Y T
1 il. 21. 21. i. [,&,:L B Yu,ﬂ /2
| h: i 1. Yn. g Yu.
Efecto simple
| deB(b -b) (Y,-Y,) (Y -Y,)
Efecto
principal [{le- o ."!'ru.:I * {Yn-- YIL}]"III
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Los efectos simples de un factor, son aquellos representados por las diferencias de los niveles de un factor,
a un mismo nivel del otro factor. El efecto principal de un factor, es el promedio de los efectos simples
para un mismo factor,

El efecto de Interaccidn:
Caso A: Efecto de los factores es aditivo: No hay interaccion entre los factores.

40
35
30
= 25
% 20
x 15
10
5
0

100 kg/ha 120 kg/ha
Densidad

Figura 7.1, Rustracidn de los efectos aditives de dox factores, o los factores son independienies.

Cuando la diferencia de los efectos simple es cero (o puede estimar a cero), se dice que
los efectos de los dos factores son aditivos o los factores son independientes; las lineas de
tendencias son paralelas o tienden al paralelismo.

Caso B: Efecto de los factores es interactivo.
40
as
30
25

20

kg/P.U.

15
10
5

(1]
100 kg'ha 120 kgfha
Cansidad

Figura 7.2. Nustracidn de efectos interactivos de dos factores, o fos factores no son independientes.

Cuando la diferencia de los efectos simples no es cero, se dice que el efecto de los
factores es interactive (o multiplicativo) y las respuestas de
tendencias se cruzan o tienden a cruzarse.

INSTITUTO MICARAGUEMNSE DE TECHNOLOGIA AGROPECUARIA (INTA)
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Caso C: Los datos sugieren efectos Interactivos.

45
40
a5

. 30

-

2 25

3o

1 /

0
100 kg'ha 120 kg/ha

Densidad

Figura 7.3. Hlustracidn de los efectos imteractives sageridos por los datos.

Cuando la diferencia de los efectos simple no es cero, se dice gue los efectos de los
dos factores son interactivos (o multiplicativos). En este caso, las lineas de tendencias no
son paralelas, sino que tienden a cruzarse. (Reyes, C., 1982),

7.3 Proceso de Azarizacion de los Tratamientos.

Debido a que los experimentos factonales propiamente dicho no son un disefio en si, los tratamientos se
asignan de acuerdo al proceso de azanzacion del disefio a establecer (D.C. A, B.CA., D.CL.)

7.4  El Modelo Aditive Lineal para un bifactorial distribuido en D.C.A.

Y|]g="+'xi+ﬁl+f"’ ﬁ}”+EI|I:

1,2,3,....a = niveles del factor A.
§j=1,2,3,.... b =mveles del factor B.
k=1,2,13,...n = observaciones.

Yij k = La k-ésima observacion del i-ésimo tratamiento.
n =Estima a la media poblacional.
i = Efecto del i-ésimo nivel del factor A.
Bj = Efecto debido al j-ésimo nivel del factor B.
(= ) i j= Efecto de interaccidn entre los factores A y B.
€l jk = Efecto aleatorio de variacion,

INSTITUTO INTERAMERICAND DE COOPERACION PARA LA AGRICULTUR A [HIC &)
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7.5 Procedimiento estadistico para un experimenio Bifactorial establecido en D.C. A,

Para ejemplificar el andlisis correspondiente a un bifactorial establecido en DCA, se presentan los datos de un
ensayo establecido con el objetivo de evaluar la fijacion bioldgica del nitrdgeno, inoculando tres variedades
de frijol comun, con tres diferentes cepas de Rhizobium, usando N-15. El Experimento fue establecido en
condiciones de invernadero y disefiado con el proposito de evaluar ambos factores con el mismo grado de
precision. En el cuadro 7.3., se presentan los tratamuentos en estudio y los datos obtenidos del ensayo. Como
un estudio de caso, ver Pedroza, P.H., (1993), en paginas 132-152.

Cuadro 7,3, Daros defl Nitrdgeno total fen mg) de la parte adrea de la planta.

Observaciones Totales
Tratamientos 1 2 3 ¥y,
a by 85.25 Y8.49 90.37 274.11
a,b; 114.40 104 .86 69.07 288.33
a,b, 73.90 70.91 65.12 209.93
a,b, 104.31 84,32 102,83 291,46
a;by B5.06 B2.08 101.96 269.10
ayb, BR.24 96.16 107.89 292.29
a3b, 9787 71.25 92.19 261.31
ab, 65.88 BR.15 76.77 230.80
azh, 152.20 197.06 175.82 525.08
a;b, 169.65 169.49 133.96 473.10
a;b, 124.34 178.43 150.14 452.91
asb, 200.30 181.74 213.79 595,83

La descnipcion de los factores en estudio es la siguiente:

Factor A: Variedad Factor B: Cepas de Rhizobium
a: Rev-79 b: Cepa 1 (Ecuatoriana)
a,: Rev-84 b,: Cepa UMR - 1073
a,: IMBAYO (de origen ecuatoriana) b,: Cepa UMR - 1077

b,: Cepa UMR - 1899
Con los datos presentados en el cuadro 7.3, se genera en SPSS la BDD llamada BIFACT en DCA que
contiene cuatro vanables: Ira) “Vanedad (Factor A)", con valores de 1 a 3; 2da) “Cepas (Factor B)",
con valores de | a4; 3ra) “Observaciones” o repeticiones estadisticas, con valores de 1 a 3; v 41a)
“Nittotal”, con los datos del Nitrogeno Total (en mg) de la parte aérea de la planta, uhtemdﬂ para cada
tratamiento factonal en cada observacion.
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Para resolver en ¢l SPSS el andlisis estadisticos de un Bifactonal en DCA, se deben usar los comandos
Analyze/General Linear Model/ Univariate/ en Dependent variable, se debe cargar la variable
dependiente — Nirrogeno Total (en mg) de la parte aérea de la planta -; v en Fixed Factor(s) se deben
cargar las variables “Factor A-Variedad™ y “Factor B-Cepas". Luego, dentro del comando Model, se
deben definir los efectos principales v la interaccién del modelo; usando la ventana de didlogo Custom
{personalizado), se construyen los términos del modelo, incorporando una vanable a la vez, se incluyen
los factores A v B, luego para definir la interaccion se toman simultaneamente el factor A v B, y se “jalan”
con €l boton de “Build Term(s)” hacia el cuadro derecho de la ventana de didlogo; la opcion “Type 111" ¢
“include intercept in model™ se dejan por defecto. Usando la ventana de didlogo Options, se le solicita al
programa las tablas de medias para cada factor y la interaccion; también puede solicitarse en esta ventana la
prucba de Levene. En la ventana de didlogo Plots se le solicita el grifico para la interaccion. En la ventana
de didlogo Post Hoc se selecciona la prueba de separacion de medias para cada factor, en este ¢jemplo se
utilizd la prueba de S N K.

Cuadro 7.4, Salida del ANOVA para un Bifactorial en DCA.

Tests of Batween-Subjects Effects

Cependent Variable: Nitrogenc Total (en mg) de la parte aérea de la planta
]

Type 1l in

o Smel | o omm | |
Correcied Model 60427 265° 11 | 5493388 20.535 .000
Intercept 481693.8 1 | 481693.8 | 1800.558 000
VARIEDAD 54262 665 2 127131333 | 101.422 000
CEPAS 2278146 3 750.382 2838 059
VARIEDAD * CEPAS | 3886 454 B B47.742 2.421 057
Error 6420.238 24 267.510

Total 548541.3 36

Corrected Total 7.503 35

d. R Squared = 504 (Adjusted R Squared = .860)

Para analizar el cuadro de salida del bifactonal en DCA, se debe observar la significacion del valor “F”, para
“Varnedad"”, “Cepas” y la “Interaccién”. En este caso, la interpretacion es la siguiente:

* LaSignificancia de “*Variedad"” es 0.000 < 0.05, por tanto se rechaza la Ho de 1gualdad entre vanedades,

esto indica que el efecto de las variedades tiene diferencias significativas entre ellas.

* La Significancia de “Cepas” es 0.05 <= 0.03, por tanto se rechaza la Ho de igualdad entre Cepas, esto
indica que para el efecto de las cepas existen diferencias sigmificativas entre si, lo que indica que “al
menos una de las cepas tiene un efecto promedio diferente”.

* La Significancia de interaccién *“Variedad*Cepas™ es 0.05 < = 0.05, por tanto se rechaza la Ho de
igualdad para la interaccidn, esto indica que existen diferencias significativas del efecto de interaccion,
por tanto “al menos una de las combinaciones Variedad*Cepas tiene un efecto diferente”.

E = = == I Fifd
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El siguiente paso es determinar cuales son los tratamientos que difieren entre si, para esto se utiliza la Técnica
de Separacion de Medias. La prueba solicitada de Rangos Mualtiples de SNK, para el factor A y B, se presentan
segun la salida del SPSS en el siguiente cuadro.

Cuadro 7.5, Salida dei SPSS para la separacidn de mediax de SNK para ef factor A.

Nitrégeno Total (en mg) de la parte aérea de la planta

A
Studant-Newman-Keuls

Subss!
FACTOR A N » Z
2 12 B7.7917
1 12 886525
3 12 170.5767
Sig. 898 1.000

Means for groups in homogenacus subsets are displayed.
Based on Type Il Sum of Squares
The error berm & Mean Square(Ermar) = 267.570.

a. Uses Harmonic Mean Sample Size = 12,000,
b. Alpha = 05,

El cuadro de salida dado para la prueba de SNK del factor A, se presenta de la siguiente manera:

Cuadre 7.6 Presentacidn de medias def factor A y su significacién esiadistica dada por la prueba de SVK.

s | e [
a,;: IMBAYO 170.57 a
a: Rev-79 88.65 b
a;: Rev-84 87.79 b

Mota: Letras iguales, indica promedios lguales, segin prueha de SNK al 5%

En el cuadro 7.6, se observan dos categorias estadisticas, a saber: la vanedad Imbayo en primer lugar;
seguida por las variedades Rev-79 y Rev-84 en segundo lugar.
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Cuadre 7.7, Kalida del SPSS para la separacidn de medias de SNK para el facior B.

MNitrégeno Total (en mg) de la parte adrea de la planta

L
Studeni-MNawman-Keuls

Subsal
FACTOR B | 1 2
a 9 102 6833
2 g 117.0800 117.0800
1 g 1186969 118.6589
4 9 124 2322
| Sig 116 E2B

Means for groups in homogeneous subsets are displayed, Based on Type
Il Sum of Squares. The ermor term is Mean Squars|Ermmor) = 267 510,

a. Uses Harmonic Mean Sample Size = 9000,
b. Alpha = .05.

El cuadro de salida dado para la prucha de SNK del factor B, se presenta de la siguiente manera:

Cuodro 7.8 Presentacidn de medias del factor B y su significaciion estadfstica doda por la prueba de SVE.

Factor B Promedios SigMacaucia
estadistica
b,: Cepa UMR-1899 124,23 a
b, : Cepa | (Ecuatoriana) 11&.6Y ab
b,: Cepa UMR - 1073 .ll?.-L;IIE__ = ab
b,: Cepa UMR - 1077 'L 102.68 b

Mota: Letras ipuales, indica promedios iguales, sepin prucha de SMNK al 5%.

En base a la salida dada por la prueba de SNK, se puede afirmar que las cepas se clasifican en tres calegorias
estadisticas: Categoria “a”, determinada por la cepa b,: Cepa UMR-1899. La segunda categoria “ab™,
estd formada por las cepas b: Cepa 1 (Ecuatoriana) y b.: Cepa UMR - 1073, La tercera categoria “b",
la constituye la cepa b,: Cepa UMR - 1077,

Por otra parte, se pueden observar las medias y los intervalos de confianza; asi como el grafico de interaccion
solicitados al SPSS, con lo cual se tlustra mucho mejor el efecto de los tratamientos,
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Cuadro 7.9, Presentacidn de medias e intervalos de confianza para la interaceidn

3. FACTOR B "FACTOR A

85% Confidence
Interval ]
Lowar L
FACTOR B FACTOR A| Mean  [Std Eror | oW Egm‘j
1 1 81,370 9.443 71.881 |110.859
2 89.700 9,443 70211 | 109.189
3 175.027 9.443 |155537 |194.516
2 1 896.110 9443 T6.621 115,599
2 97.430 9.443 77941 |116.919
3 157.700 9.443 [138.211 |177.189
3 1 69,977 9443 50487 85 466
2 87.103 9.443 67614 |106.593
3 150.970 9.443 (131481 |170.459
4 1 a7.153 9.443 77.664 |116.643
2 76,833 9443 57.444 06,423
3 198.610 9.443 |179.121 |218.099

En la figura 7.4., se evidencia de manera grifica el efecto de interaccion entre los factores.

Means of Mitrdgeno total (mg) de k& parie agrea de la planta

| EACTOR B

g

o
Pk

Estmated Marginal Means

0!
¥

L]
o

FACTOR A

Figura 7.4. Efecto de interaccidn enire Variedad*Cepas.

El grifico de "error bar”, se solicita aparte en SPSS, dentro del Mddulo de Graphs.

INSTITUTO NICARAGUENSE DE TECHNOLOGIA AGROPECUARIA (INTA)
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- ' | |FACTOR B
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Figura 7.5 Grdfico de “error bar" para los iratamientos foctoriales,
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Capitulo 8. Andlisis de Varianza Univariado: Factoriales:
Experimentos Bifactoriales establecidos en BCA.

8.1  El Analisis de Varianza para un Bifactorial en BCA.

Tal como se explicé en el capitulo anterior, los expenmentos factoriales, no son un disefio en si, sine un
arreglo de tratamientos que se distribuven en los disefios comunes: D.C A, B.C. Ay D.C.L. En este capitulo,
abordaremos el caso de un expennmento factonal establecido en BCA. De hecho, el bifactonial en BCA,
¢s una extension del MAL de un bifactonal en DCA, solamente que el modelo tiene un componente mas
que analizar, tal es ¢l efecto de “Bloques™. Las implicaciones de campao de un bifactorial en BCA son muy
marcadas en comparacion con las del DCA, ya que en efecto, para el BCA debe garantizarse el agrupamiento
de las umidades experimentales de forma tal, que el efecto del “bloqueo™, sea efectivo en mejorar la precision
experimental de los datos. El bifactonal en BCA, igual que el DCA, permite estudiar por un lado fos efectos
principales, 0 accion independiente de los factores v por otro lado se estudia ef efecto de interaccion entre
ellos.

8.2 El Modelo Aditivo Lineal para un Bifactorial distribuido en B.C. A.

Y”h:H"'I_ﬁﬁj+[‘Ir"}.j+ﬂk+5ijk

i=1,2 3 ..a = mvelesdel factor A.
=123 ... b = mveles del factor B.
k=123, ....n =repeticiones 0 blogques.

Yij k = La k-ésima observacion del 1-ésimo tratamiento.

p = Estima a la media poblacional.
xi = Efecto del 1-ésimo mivel del factor A
Bj = Efecto debido al j-¢simo nivel del factor B.

{= ) i j= Efecto de interaccion entre los factores A v B.
% = Efecto del k-¢simo blogue.
ti jk = Efecto aleatono de vanacion.

8.3 Procedimiento estadistice para un experimenio Rifactorial establecido en B.C.A

Para ¢jemplificar ¢l anahisis de un bifactonal propiamente dicho establecido en BCA, se presentan los datos
de un expenmento de campo conducido para determinar el efecto de tres densidades de siembra y tres niveles
de nitrogeno, sobre el rendimiento (en chilote), en el culuvo del maiz (Zea mays L). El experimento fue
disefiado con el proposito de evaluar ambos factores con el mismo grado de precision.

En el cuadro 8.1, se presentan los tratamientos en estudio y los datos obtemidos del ensayo. Como un estudio
de caso, ver Pedroza, PH., (1993), en piginas 153-159,
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Cuadro 81, Datos del rendimienio total obtenido de Chilote (kg/P.U),

BLOQUES Totales
Tratamientos
1 I 1 IV Y,

ab, 4.15 790 | 550 3.50 21.05
ab, 6.00 8.65 5.00 5.50 25.15
a,b, 8.25 8.95 8.60 8.40 34.20
ab, 7.00 7.30 3.00 3.70 21.00
ab, | 135 7.70 4.70 5.10 24.85
a,b, 8.50 810 B.45 8.10 | 33.15
ab, 5.70 8.90 11.10 5.50 | 31.20
ab, .60 8.50 .25 870 | 34.05
ab, 9.85 9.30 8.80 840 | 36.35
Y, 65.40 75.30 63.40 5690 | 261.00

La descnipcion de los factores en estudio es la siguente:

Factor A: Densidad de Siembra Factor B: Niveles de Nitrégeno
a,: 136 000 plantas/ha b,: 50 kg/ha
a,;: 90 750 plantas’ha b,: 75 kg/ha
a: 68 600 plantas'ha b,: 100 kg/ha

Con los datos presentados en el cuadro 8.1, se genera en SPSS [a BDD llamada BIFACT en BCA, que
contiene cuatro vanables: 1ra) “Densidad (Factor A)", con valores de 1 a 3; 2da) “Nivelden (Factor BY",
con valores de 1 a 3; 3ra) “Bloques™, con valores de 1 a 4; v 41a) "Rendkg”, con los datos de rendimiento
total de Chilote, obtenido para cada tratamiento factorial en cada bloque.

Pararesolverenel SPSS el andlisis estadisticos de un Bifactorial en BCA, se deben usar los comandos Analyze/
General Linear Model/ Univariate/ en Dependent variable, se debe cargar la variable dependiente
—~ Rendimiento total de Chilote-; v en Fixed Factor{s) se deben cargar las vanables “Densidad-Factor.
A", “Nivelden-Factor B” y “Blogues”. Luego, dentro del comando Model, se deben definir los efectos
principales y la interaccion del modelo; usando la ventana de didlogo Custom (personalizado), se construyen
los términos del modelo, incorporando una variable a la vez, se incluyen los factores A, B vy Blogue; luego
para definir la interaccion se toman simultancamente el factor A v B, y se “jalan” con el boton de “Build
Term(s)™ hacia ¢l cuadro derecho de la ventana de didlogo; la opeion “Type H" e “include intercept in
model”, se dejan por defecto. Usando la ventana de dialogo Options, se le solicita al programa las tablas de
medias para cada factor y la interaccion; también puede solicitarse en esta ventana la prueba de Levene. En
la ventana de didlogo Plots se le solicita el grafico para la interaccion. En la ventana de didlogo Post Hoc se
selecciona la prueba de separacion de medias para cada factor, en el ejemplo se utilizo la prueba S N K.
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Cuadre 8.2, Salida del ANOVA para un Bifactorial em BCA
Tests of Between-Subjects Effects
Dapendant Variable: Randimianto Total de Chilote (kg/P.U.)
Type i
Sum of Meaan
Source Squares df Lare F Sig.

[ Comected Model 91,3213 11 A.302 4,406 001
Intercep! 1892 250 1 1892250 | 1004.312 000
BLOQUES 19.352 3 6.451 3424 033
DENSIDAD 26.T2T 2 13.363 7.003 004
NIVELDEM .72 2 19.861 10.541 A0
DENSIDAD * NIWVELDEM 2.521 4 1.380 733 278
Emor 45219 24 1.884
Tatal 2028730 36
Comrected Tolal 136.540 a5

a. R Squared = 669 (Adjusted R Squared = 517)

El analisis del cuadro de salida del bifactorial en BCA, debe referirse a la significacion del valor “F”, para
“Bloques”, “Densidad”, *“Nivel de Nitrdgeno”, y la Interaccion. La interpretacion es la siguiente:

* LaSignificanciade "Blogues™ es 0,033 < 0,05, portanto se rechaza la Ho de igualdad entre bloques, esto
indica que el efecto de bloques ayudo a mejorar significativamente la precision del experimento.

* La Significancia de “Densidad” es 0.004 < 0.05, por tanto se rechaza la Ho de igualdad entre
densidades, esto indica que existen diferencias significativas entre las densidades.

* La Significancia de “Niveles de Nitrogeno™ es 0.001 < .05, por tanto se rechaza la Ho de igualdad
entre niveles de Nitrogeno, lo cual indica que existen diferencias significativas entre los diferentes
miveles de Nitrogeno.

* LaSignificancia de interaccion “Densidad*Niveles de Nitrdgeno™ es 0.579 > (.05, por tanto se acepta
la Ho de igualdad para la interaccion, esto indica que no existen diferencias significativas del efecto
de interaccidn.

El siguiente paso es determinar cuales son los tratamientos que difieren entre si, para esto se utiliza la Técnica
de Separacion de Medias. La prueba de Rangos Miltiples fue solicitada por medio de SNK, para el factor A
v B. A continuacion, se presentan las salidas del SPSS.
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Cuadro & 3. Solida del SPSS para la separacidn de medias de SNK para el facior A,

Rendimiento Total de Chilote (kg/P.U.)

b
EtUdBr‘ll-Nﬂl‘m&ﬂ-Hﬂmﬂa

Subset
Densidad de Sismbra N 1 | 2
a2: 90 750 plantas/ha 12 6.5833 |
al: 136 000 plantas/ha 12 &, 7000 |
al: 68 600 plantas/ha 12 | 84557
Sig. 87 | 1000

Maans for groups in homogeneous subsels are displayed.
Based on Type Il Sum of Squares
The eror term is Mean Square{Eror) = 1,884

a. Uses Hamnonic Mean Sample Size = 12.000.
b. Algha = 035.

El cuadro de salida dado para la prueba de SNK del factor A, se presenta de la siguiente manera:

Cuadro 8.4, Presentacidn de medias del factor A ¥ su significacidn estadstica dada por la prueba de SKK.

Factor A Promedio Sign lﬁ:tllltlﬂ
Estadistica
a,: 68600 plantas/ ha g.46 a
a,: 136000 plantas / ha 6.70 b
a,: 90750 plantas / ha 6.58 b

Nota: Letras igoales, indica promedios iguales, segin prueba de S5NK al 5%.

En ¢l cuadro 8.4., se observan dos categorias estadisticas, a saber: la densidad de 68000 plantasha, en
pnmer lugar; seguda por las densidades de siembra 36000 y 90750 plantas'ha, en segundo lugar.

Cuadro 8.5 Salida del SPSS para la separacidn de medias de SNK para el factor B

Rendimiento Total de Chilote (kg/P.U.)

Student-Newman-Keuls

Niveles de Nitrogeno en Kg/iHa N 1 Subset - )
b1 SOkgha 12 5.1042 .

A 12 7.0042

b3: 1mkgﬂ'l-ﬂ 12 86417
Sig 121 1.000

Means for groups in hamogeneous subsets are displayed.
Basad on Type Il Sum of Sguares
The arror tarm is Mean Square{Emor) = 1,884

8. Uges Harmonic Mean Sample Size = 12.000.
b. Alpha = 05.



sistemia de Analisis Fstadistico con 515

El cuadro de salida dado para la prueha de SNK del factor B, sc presenta de la siguiente manera:

Cuadro 8.6, Precentacidn de medias del factor B y su significacian estedistica dada por la prueha de SN,

: I Significancia
Niveles de Nitrépeno Promedio {esladi:tiu
b,: T00 Kg/ha A a
b,: 75 Kg/ha SR TRy | SR FIT | -
b:50Kgha o - AID 1 b

“ota: Letras iguales, indics promedios iguales, segiln prueha de SNEK al 2%,

En base a la salida dada por la prucha de SNK, se puede afirmar gue los niveles de Nitrogeno se clasifican
en dos categonas estadisticas: Categona *a”, determinada por ¢l mivel b,: 100 Kg/ha. La segunda categona
“b", esti formada por los miveles b,: 75 Kg/ha v b : 50 Kg/ha.

Por otra parte, se puede observar las medias y los intervalos de confianza; asi como el grafico de interaccion
solicitados al SPSS, con lo cual se ilustra mucho mejor ¢l efecto de los ratamientos.

Cuadro 8.7, Presentacidn de medias ¢ intervalos de confianza para la inferaccidn,

Densidad de Slembra * Niveles de Nitrogeno en Kg'Ha

Dependent Vanable: Rendimiento Total de Chilola QkHu'F'.LI i

595% Confidenca
Nivelas de interval -
Densidad de Siembra Hitregens an KgfHa Mean Sid. Errar Lawar Upper
Bound Bound
al: 136 00 plartasa  bi: 50 kg/ha 5.263 86 38486 B.6TD
b2: 75 kiyha 6288 [GB6 4871 7.7T04
b3: 100 kg'ha B.550 686 7.134 5.966
a2. 90 750 plantastha b1 50 kg'ha §.250 66 3834 B 566
b2: 75 kgha 6.213 686 4.796 7.629
b3 100 kg'ha B.288 686 E.871 9.704
a3 68 BOO plantasha b1, 50 kg/ha 7.800 686 6.354 5216 |
b2: T3 kgha BS513 .6HE 7.096 9.929
b3 100 kg:’hﬂ 9. 08T (GHG T.67T1 10.504
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Figura 8.1,

Efecio Aditivo entre Densidad*Niveles de Nitrdgene

Means of Rendimiento Total de Chilote (kg/P.LL)

10 ‘
L -F’._'_‘..-r"ln
£ o —
‘——-—.______\_ﬂ—’_‘,""'ﬁ-
2 .
o _l||" |
m . P i
= B & -]
# I,
5 F =
#
T 4 -
T 7 AR Niveles de Nirogeno
L — ;; .'H i p
L [ o b1 5D kgha
A o B2 75 kg'ha
S R - o b3 100 kgha
o® -
ai; 138 000 pranlas a2 90 T80 planta al: B4 Bl0 planta

Densidad de Siembra

En la figura 8.1., se evidencia el efecto no significativo de interaccion o efecto aditivo entre los factores.

Con el grafico de “error bar™ se evidencia también el efecto aditivo entre factores, El gréfico de “error
bar” es solicitado por aparte en SPSS5, dentro del Modulo de Graphs,

Figura 8. 2.

85% Cl Rendimienta Tolal de Chilote (kg/P.L.)
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Grdfico de “error bar”, de los tratamientos factoriales.
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b1: 50 kg'ha
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53 100 kgha
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8.4  El Andlisis de Varianza para un Trifactorial en BCA.

Al agregar un factor mas en estudio, se crea uma extension del modelo Bifactonal conocida como
Trifactorial en Bloques, de hecho, el analisis estadistico varia muy poco. En el modelo de un trifactonal,
se crean ademas de las interacciones de primer orden, (AB, AC, BC), también se crea la interaccion de
segundo orden en ¢l modelo, (ABC).

La rutina dentro del SPSS, para el andlisis estadistico de los datos de un experimento trifactorial, es
prdcticamente la misma gue para un Bifactorial.
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Capitulo 9. Andlisis de Varianza Univariado: Factoriales:
Disefio de Parcelas Divididas establecido en BCA.

9.1  El Andlisis de Varianza para un Diserio de Parcelas Divididas en BCA.

El Disefio de Parcelas Divididas, es un disefio propiamente dicho basado en el pincipio basicoe de que las
unidades expenmentales, por razones de mangjo de campo, tienen diferentes tamafios, de modo que a las
parcelas grandes o parcelas pnincipales, se les aplican mediante un pnmer proceso de azanzacion los niveles
del pnmer factor (A). Luego, las parcelas grandes se sub-dividen en sub-parcelas o parcelas pequefias, a las
cuales se les aplican por medio de un segundo proceso de azanzacion, los niveles del segundo factor (B). De
este modo, el Disefo de Parcelas Divididas estudia dos o mas factores simultineamente, pero uno de ellos
iel factor B) se estudia con mayor precision que el otro. El Parcelas Dividida es un disefio en si. porque los
tratamientos tienen su propia azanzacion de manera muy diferente a los otros disefios; en él se estudia al igual
gue en otros factonales, la accion independiente de los factores y el efecto de interaccion entre ello.

Un analisis comparativo entre el Disefio de Parcelas Divididas y los bifactoriales propiamente dicho, indica
que el Parcelas Divididas evalia a los factores con diferente grado de precision, es un diseflo en s, utiliza dos
diferentes tamaiios de parcelas en ¢l campo y en los procesos de azanzacion que utiliza se generan dos tipos
de errores: E{a) y E(b). Por el contrario, los ensayos bifactonales propiamente dicho, establecidos en DCA,
BCA o DCL, evaltan los factores con el mismo grado de precision, no constituye un disefio en si, utiliza en
el campo un solo tamafio de parcela v su azarizacion genera un tipo de emor.

Por otra parte, las situaciones practicas en que nonmalmente se recomignda implementar un Parcelas Divididas,
es por ejemplo cuando los niveles de un factor (A), requieran una mayor extensidn o drea para la unidad
experimental que los niveles del otro factor (B). También es muy dtil cuando se desea estudiar un factor con
mayor precision que ¢l otro factor, siendo la norma que el factor establecido en la subparcela (factor B), es ¢l
que se estudia con mayor precision, debido a que este factor se estudia con mayor nimero de repeticiones.

0.2 El Proceso de Azarizaciom de Tratamientos en un Disefio de Parcelas Divididas.

Basicamente, se realiza en dos etapas: 1) Por cada blogue, se azarizan los niveles del factor A, lo que viene
a constituir las parcelas grandes y este proceso genera el error del factor A, (como una interaccion entre el
factor A y el bloque), con el cual se calcula el efecto del factor A v del bloque. 2) Dentro de cada parcela
grande, se azarizan los niveles del factor B, lo que viene a constituir las sub-parcelas y este proceso genera
el error de B o residuo del modelo, con el cual se calcula el efecto del factor B v la interaccion entre factores
AB.
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9.3  El Modelo Aditive Lineal para un Disefio de Parcelas Divididas.

i=1,2,3,...
j=1,2,3,
k=1,2,3,...
Yij k

a
3, ....b =niveles del factor B.

.n = repeticiones o blogues.

1'“]1":5ll"'i:"nl+‘:":t+‘3Ih+ﬁj+{°"‘ﬁ]‘u+ Eij

niveles del factor A.

p = Estima a la media poblacional.
pk = Efecto del k-ésimo blogue.

o = Efecto del i-ésimo nivel del factor A.

Eik = Error del Factor A, E{a)
Bj = Efecto detido al j-ésimo mivel del factor B,
{=p) i j = Efecto de interaccion entre los factores A y B.

Ei jk = Efecto aleatorio de vanacion o error del modelo E{b).

= La k-ésima observacion del 1-ésimo tratamiento.

k

94  Procedimiento estadistico para un Disefio de Parcelas Divididas en B.C.A.

Para ¢jemplificar el andlisis de un Disefio de Parcelas Divididas en BCA, se presentan los datos de un
experimento de campo establecido con el objetivo de estudiar el efecto de sistemas de labranza (Factor A) y
presencia o ausencia de malezas (Factor B), sobre la incidencia de la Chicharmita del Maiz { Dalbulus maidis).
El experimento de campo fue establecido en el CNIA —Centro Nacional de Investigacion Agropecuario-
, utilizando la variedad de maiz NB-100. Se establecié un disefio de Parcelas Divididas con arreglos de
parcelas grandes en B.C.A. En el cuadro 9.1., se presentan los tratamientos en estudio y los datos obtemdos
del ensayo. Como un estudio de caso, ver Pedroza, P.H., (1993), paginas 160-178.

Cuadro 9.1, Datos del rendimiento de campo en kgha.
Factor Factor BLOQUES

i I I 1l | v Y,
| b, 147899 | 1268.23 1150.70 905.14 4803.06
s | _.1: 130430 | 1027.76 912.04 1013.78 4257.88
(Sub-Total) Y 2783.29 | 2295.99 2062.74 1918.92 9060.94
b, 1877.33 | 127731 1534.20 1103.52 5792.36
., b, 1891.54 | 1529.41 1545.54 1264.54 6231.03
(Su ;-"lln-u]-‘j Y u_ I768.87 | 2806.72 3079.74 2368.06 12023.39
(Tota) Y 6552.16 | 5102.71 5142.48 4286.98 21084.33

INSTITUTO MICARAGUENSE DE TECHOLOGIA AGROPECUARIA (INTA)
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La descripcion de los factores en estudio es la siguiente:

Factor A: Sistemas de labranzas Factor B: Malezas
a: Labranza convencional

a,: Labranza Cero

b,: Sin malezas
b,: Con malezas

Con los datos presentados en ¢l cuadro 9.1, s¢ genera en 5P55 la BDD llamada PARCELA DIVIDIDA
EN BCA, que contiene cuatro vanables: 1ra) “Labranza (Factor A)”, con valores de 1 a 2; 2da) “Maleza
(Factor B)", con valores de 1 a 2; 3ra) “Blogues™, con valores de | a 4; y 4ta) “Rendkg”, con los datos de
rendimiento de campo en Kg'ha, obtenido para cada tratamiento factorial.

Para resolver en el SPSS el analisis estadisticos de un Diseno de Parceclas Dividida en BCA, se deben
usar los comandos Analyze/General Linear Model’ Univariate/ en Dependent variable, se debe cargar
la variable dependiente — Eendimicento de campo en Kg'ha-; v en Fixed Factor(s) s¢ deben cargar las
variables “Labranza-Factor A", “Maleza-Factor B" y “Blogues™. Lucgo, dentro del comando Model,
se¢ deben definir los efectos principales v la interaccion del modelo; usando la ventana de dialogoe Custom
(personalizado), sc construyen los términes del modelo, incorporando una variable a la vez en el orden_
que corresponde a las fuentes de variacion de un Parcela Dividida: s¢ incluyen lro) Blogque; 2do) Factor
A dro) Blogque*Factor A, esto define el E{a) en ¢l modelo. En 4t0) orden se incluye el Factor B. Luego,
para definir la interaccion AB, en 5to) orden se toman simultineamente el factor A v B, v se “jalan” con el
botén de “Build Termis)™ hacia el cuadro derecho de la ventana de dialoge; la opeion “Type L™ e “include
intercept in model”, se dejan por defecto.

El programa calcula por defecto el error del modelo & E(b). Usando la ventana de didlogo Options, se le
solicita al programa las tablas de medias para cada factor y la interaccion; también puede solicitarse en esta
ventana la prueba de Levene; En la ventana de didlogo Plots se le solicita el grafico para la interaccion. En
la ventana de didlogo Post Hoc se selecciona la prueba de separacion de medias para cada factor, en este
ejemplo se utilizo la prueba de SN K.

Cuadro 9.2, Salida del ANOVA dada por ef SPSS, para un Disefio de Parcelay Dividido em BCA.

Tests of Batwean-Sublects Effacts
Dapendant Varabe: Rendinlenio de campo en Kgha

Typa M Mizan
Source Sum of df Squara F Sig.
Squares
Cerocied Model 1341890 * 4 149008 9 14 3M 02
Intercept 2 BE+OT 1 2BE+QT | 26TT.544 i ik
BLOQUES BE3626 3 i 221306 8 2131 01
LABRAMNIA LARE0G 9 1 5485069 52 BET 000
LABRANZA * BLOQUES EaSS0 327 = 22850104 2202 JAES
MALEZAS 709.024 1 709024 064 8O3
LABRAMNZA * MALEZAS BOaaT 551 1 E048T 557 58M J052
Errar 2257 441 B 10375.240
Total 2 8E+0T 16
Comeciad Tolal 1404142 15

8 R Squared = 956 (Adjusted R Sguared = BAS)
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Cuadre 9.3

del efecto de Blogue y Factor A, tal como se presentan en el cuadro siguiente,

La salida del SPSS para un Parcela Divididas proporciona los cuadrados medios (Mean Square) para cada
uno de los términos del Modelo; sin embargo, ¢l caleulo de F para el Blogue y el Factor A, lo realiza contra
el E(b). Por esta razdn en particular, debe calcularse por aparte el valor de F para el Blogue y el Factor A,
haciendo la relacion de vananzas entre el cuadrado medio de blogue v Factor A, contra el E(a), definido en el
cuadro 9.2 como LABRANZA*BLOQUE=22850.109. Lucgo se puede proceder a la correcta interpretacion

Tabla ded ANOVA para un Disenio de Parcelay Dividida en BCA, con ef valor de F_
para Blogue v ¢l Factor A, calculados con el E(a).
Tests of Between-Subjects Effects
Ceperdent Variable: Rendimiento de campa en Kg'ha
Type M Sum of
[og Squares g Mean Souare E
oreciad Model 1341890 0676(a) 8 149008 847 14,371 002
Intercept 277B4310.722 1 27784310.722 2677 944 000
BLOQUES BEI62E.298 3 221208.766 9.6 " o
LABRANZA B4H506.875 1 B4BECE.ETS 24.00 * 000
LABRANZA * BLOQUES EB550.327 3 22850.108 189
MALEZAS 709,024 1 709.024 0.068 NS 803
LABRANZA * MALEZAS 60407 551 1 B0497 551 583" 052
Error G2251.441 B 10375.240
Total 20188452239 16
(orrected Total 1404141.517 15

3 R Squared = 956 [Adjusied R Squared = .889)

LL T

los niveles de labranza.

Malezas.

interaccion.

por tanto, si ayudd a mejorar la precision del experimento,

para “Blogues”, "Labranza™, “Maleza”, vy la Interaccién. La interpretacion es la siguiente:

El andlisis del cuadro 9.3 para ¢l Parcelas Divididas en BCA, debe referirse a la significacion del valor “F”,

La significancia para “Bloques™ es 0.001<0.035, esto indica que ¢l efecto de bloques es significativo y

La sigmificancia para “Labranza” (0.000<0).05, esto indica que existen diferencias significativas entre

La sigmificancia de “Malezas™ es 0.803 > 0,05, por tanto se acepta la Ho de igualdad entre niveles de

La sigrmificancia de interaccion “Labranza®*Malezas™ ¢s 0.05 < = (.05, por tanto se rechaza la Ho
de igualdad para la interaccion, esto indica que si existen diferencias significativas del efecto de
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El siguiente paso es determinar cuales son los tratamientos que difieren entre si, para esto se utiliza la Técnica
de Separacion de Medias. La prueba de Rangos Multiples fue solicitada por medio de SNK, para el factor Ay
B. No obstante, el SPSS envia un aviso sefialando que hay menos de tres niveles para cada factor y que por
tanto, no sc puede realizar la prueba. Esto indica que se necesitan al menos tres miveles para cada factor para

realizar la separacién de medias. A continuacion, se presentan las medias de factores e interaccion, también
solicitadas al SPSS.

Cuadro 9.4, Cuadro de mediay para el factor labranza,

1. Labranza (Factor A)

Dependent Variable, Rendimienle de campo en Kgha

5% Confidence
Interval N
Labranza (Factor A) Mean Sid. Error Lower Upper
Bound Bound
al: Labranza convenclonal 1132617 | 3B.013 1044 4898 | 1220.737
a2: Labranza cero 1502924 | 36.013 1414 B04 | 1591.042

En el cuadro 9.4, se observa el incremento de medias para el nivel a,, mayor que a.

Cuadro 8.5,  Cuadro de de medias del factor malezas.

2. Malezas (Factor B)

Dependent Vanable: Rendimiento de campo en Kgha

95% Confidence
Intersal

Malazas (Faclor B) | Mean Std. Error Lowar Upper
- Bound Bound
b1: Sin maleza 1324 428 | 36013 | 1238308 | 1412547

b2: Con maleza 1311114 | 36013 | 1222994 | 1380233

Hasta aqui dos detalles hay que destacar: El R ajustado = (.889, presentado en el cuadre 9.2, indica que el
ajuste del modelo de Parcelas Dividida en BCA ha sido muy adecuado para el analisis de los datos. Pero, el
hecho de tener solo dos niveles para cada factor en estudio, induce a obtener una respuesta imperfecta no
apropiada para cada uno de los factores, limitando la interpretacion del efecto de los factores presentado
en la figura 9.2. Por otra parte, se puede observar las medias vy los intervalos de confianza; asi como ¢l
grafico para cada factor y la interaccion, solicitados al SPSS, con lo cual se ilustra mucho mejor el efecto
de interaccion entre los factores,
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Cuadro 9.6. Presemtacidn de medias ¢ intervalos de conflanza para la inieraccidn,

3, Labranza (Factor A) * Malezas (Factor B)

95% Confidence
In

Labranza (Factor A) Malezas (Factor B)] Mean  |Std. Eror | Lower Upper
Bound Bound

al: Labranza b1: Sin maleza 1200.765 | 50.929 1076.145 | 1325.3856
convencilonal b2: Con malaza 1064 470 | 50829 835 850 Hﬂﬂﬂﬂﬂ_
a2: Labranza cero  b1: Sin maleza 1448.090 | 50929 1323470 | 1572.710

b2: Con maleza 1657.758 | 50929 1433.138 | 168237/

Means of Rendimiento de campo en Kg/ha
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Figura 9.1. Efecto de interaceidn Labranza*Malezas
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Figura 9.2

Efectn del factor Labranza y Malezas por separad.

En la figura 9.1., se evidencia el efecto significativo de interaccion Labranza*Malezas. Por otra parte,
con el grifico de “error bar” se evidencia también ¢l efecto de interaccion. El grafico de "error bar™ es
solicitado aparte en SPSS, dentro del Mddulo de Graphs.

22000

95% Cl Rendimiento de campo en Kgha

21: Lobranza gormand

- —l-r - - e
|
|
|
|
| [ ]
|
II‘.I
|
|
I! Malezas (Factor B)
| I
A g bl Sin maleza
1
a b2: Con malara
a4 L]

ad: Labmnza coro

Labranza (Factor A)

Figura 9.3,

Crrdfico de “error bar”, de los tratamicnios factoriales.
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Capitulo 10. Anilisis de Regresidn Lineal Simple.
10.1  El Andlisis de Regresidn Lineal Simple.

El concepto de regresion se refiere al “cuantum™ o “cantidad de cambio™ que experimenta una variable
dependiente {Y'), en relacion al cambio de una unidad de una vanable independiente (X). La regresion es un
concepto estadistico estrechamente vinculado al concepto de correlacion; mientras la regresion estudia la
naturaleza de la relacidn entre dos variables dependientes, la correlacion estudia la estrechez de la relacion
entre esas dos vanables una dependiente de la otra, (Little y Hills, 1978). Al 1gual que con otros procedimientos
estadisticos, (Dicovskyi L., 2002), destaca que en la regresion lineal se desea realizar una inferencia estadistica
partiendo de los valores muestrales obtenidos; por tanto, se deben cumplir ciertos requisitos, que en ¢l caso
de la regresion lineal son los siguientes:

1) Normalidad y Homogeneidad de varianzas en la variable dependiente (Y) del modelo para los
valores fijos de la variable independiente (X).

2) Independencia de las observaciones de Y

3) Linealidad en la relacién entre las variables.

El modelo de regresion simple es ¢l siguiente ¥, =B + B X + e ........ donde:

Y,: es la variable dependiente.

B,: es la ordenada en el origen, o bien es el intercepto.

B, : es la pendiente de la recta de regresion.

e: es el término del error, es decir la diferencia entre los valores predichos por la regresion y los
valores reales.

Para desarrollar el tema del Analisis de Regresion Lineal, se toma como ejemplo parte de los datos del
experimento de tomate, referido en el capitulo once. La variable dependiente es “Peso fresco de planta™
(en gramos) y la vanable independiente es “Desarrollo de la Planta”, una vaniable cualitativa, codificada en
escala cuantitativa discreta con cinco valores (1, 2, 3, 4 y 5), donde | es el peor estado, y 5 es muy bueno.

La pregunta logica es: ;, Si el peso fresco de planta esta determinado o no por el estado de desarrollo de la
planta, y si el efecto de regresion es significativo, entonces, en que medida el desarrollo de la planta induce a
obtener un mayor peso fresco de la planta?. Este tipo de pregunta la puede responder un estudio de Regresion
y Correlacion. Para realizar el ANARE, es recomendable iniciar con el uso del comando Descriptives, a fin
de conocer las caracteristicas basicas de las vanables en estudio.
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Cuadro 10.1. Andlisis descriptive de las varighles en estudio.

Descriptive Statistics

Sid.
| Minimum Maximum Meaan Daviaticn
PESOFRES 100 50 7.30 3.1220 1.7544
DESARROCL 100 1 b 3.63 1.12
Valld N (listwisa) 100

10.2 Rutina para ¢l Andlisis de Regresion Simple con el SPSS.

Primero, se carga la base de datos llamada “EXPERIMENTO-SUSTRATOXFERTIRIEGO”, luego
la rutina para el ANARE se realiza en el SPSS, ejecutindo el comando Analyze / Regression / Linear,
Siguiendo las indicaciones dadas en la ventana de dialogo, se introduce la vanable “peso fresco de plantula™
como dependiente, y luego se introduce la vanable “desarrollo de la planta™ come la variable independiente.
Para desarrollar el andlisis de regresion lineal simple, puede seleccionarse el método Enter, luego en la
ventana de dialogo statistics.. .. se selecciona la prueba de Durbin-Watson, y el ajuste del modelo (model
Jir). También se puede seleccionar en la venta de didlogo plots, el histograma y el grdfico de probabilidad
normal. En la ventana de options, se recomienda dejar por defecto la probabilidad de entrada de alfa 5%.
Finalmente se ejecuta el procedimiento de la regresion lineal simple, dando OK. En el siguiente cuadro,
se presenta la primera salida del ANARE.

Cugdre 181 Resumen de los coeficientes de Correlacidn de Pearson (R) y Determinacidn (RL

Model Summary *

Std. Error
ol thes
Mode| R R Square | Adjusied Eslimaia Durbrin-Walson
1 yag ® S8 557 1.1680 | 1.601

a. Predictors: {Constant), DESARROL
b. Dependent Varable: PESOFRES

En el cuadro 10.2., puede observarse el coeficiente de correlacién de Pearson, (R), que mide el grado de
asociacion entre las vanables X e Y. En ciencias bioldgicas, es aceptable un R cercano a un 80 %. El valor
obtenido para R = 0.749, es un valor de correlacion alto y positivo, lo que indica una alta dependencia de
la variable dependiente en funcion de la varable independiente “desarrollo de la planta™. El coeficiente
de determinacion (R?) llamado en el cuadro 10.2 como R Square, es una medida -en porcentaje-, de
la influencia en que la vanable independiente (en este caso “desarrollo de la planta™), defermina a la
variable dependiente (en esie caso “peso fresco de planta™). El valor obienido de R* = 0,561, indica que
el 56 % de la variabilidad del “peso fresco de planta™, se debe o se explica por la influencia de la variable
“desarrollo de la planta™.

El valor de R? ajustado, tiene mayor relevancia y debe ser considerado en los casos de regresion lineal
miultiple, ya que existe la tendencia a sobreestimar ¢l valor de R, a medida que aumenta el namero de
variables independientes incorporadas en el modelo. No obstante, para el caso de la regresién lineal simple
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puede ser que el ajuste sea insignificante, por cuanto solo existe una variable independiente incorporada en
¢l modelo de regresion; de hecho, el valor obtenido de R? ¥ R? ajustado, en este ejemplo es igual a (.56,

por lo que se puede utilizar cualguiera de ellos.

En el cuadro 10.2., se presenta la prueba de “/ndependencia de los Residuos”, por el estadistico de Durbin-
Watson = 1.601. El valor de Durbin-Watson aproximado a 2, indica que se cumple el pnncipio de que
los términos de los residuos no estan correlacionados entre si. Por el contrano, s1 ¢l estadistico Durbin-
Watson se aproxima a 4, significa que los residuos estardn negativamente autocorrelacionados entre s1.
Finalmente, si el estadistico Durbin-Watson se aproxima 0, significa que los términos del error estaran
positivamente autocorrelacionados, (Ferran A. M., 1996),

10.3  Construyendo el Modelo de Regresion Lineal Simple.

Para la regresion lineal simple, es fundamental determinar la significancia cstadistica del efecto de
regresion en estudio, esto se determina en ¢l cuadro del ANARE 0 ANOVAL

Cuadra 103, Andlisis de Regresion de las variables en estudin,

ANOVA®
Sum of Maan
Maodel Squares df Square F Sig.
1 Ragresszion 171.009 1 171.009 125,344 000 ®
Residual 133.703 g8 1.364
Tolal 304.712 a5

4. Predictors: (Constant), DESARROL
b, Dependent Variable: PESOFRES

En el cuadro 10,3, se observa la prueba de F para evaluar el efecto de regresion lineal. La Significancia
observada = 0.000, es menor del 0.05, por tanto se rechaza la hipatesis nula de que el valor de Beta es igual
a 0; es decir, se acepta que el efecto de regresion de la variable independiente “desarrollo de la planta”
es significative sobre la variable dependiente “peso fresco de planta”. Queda establecido, el modelo de
regresion lineal en funcion de una constante, mas la influencia de la vanable “desarrollo de la planta™.

Otra salida importante para el ANARE lineal simple, se presenta en el cuadro 10.4.

Cuadro 10.4. Coeficientes Beta para construir el modelo de regresidn

Coefficients *
Standardized
Unstandardized Coaflicienis
RModel B Sitd. Error Beta i Siq.
] {Constani) -1.153 e lie 12 -2.987 005
DESARROL 1.178 105 748 11.196 L]

a. Dependent Vanable: FESOFRES
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En este ejemplo, el modelo queda definido por un intercepto de la funcidn lineal, que es B, =-1.153; y ¢l
coeficiente de regresidn es B, = 1.178. Se confirma la significancia de la regresion lineal por medio de la
prueba de “t™, ya que el coeficiente estandarizado de Beta = 0,749, tiene un valor de Significancia 0,000
menor a 0.05. El modelo de regresion lineal simple queda dado por la ecuacion....

v|= Hl+ BI. xT|+ E|
Queda definido para este estudio, por los siguientes términos:
Y= -LIS3+L1TB X +e

El modelo de regresion lineal simple explica parcialmente comportamiento de los datos. Esto se observar
mejor con un grifico de dispersion, con el cual se pueden observar los puntos X-Y en forma de nube y
la recta de regresion en ella. Para lograr este grifico, se utiliza el comando Analize/Regression/Curve
Estimation/Linear:

Feso Fresco de Flania

.':!l‘Il'l'_d

[

0 1 7 3 F & 8
Cesarrolo de & plants

Figura 10,1, Grrdfice de dispersidn para la regresidn lineal,
10.4 Determinando el Modelo de Mejor Ajuste.

Este mismo comando Analyze/Regression/Curve Estimation, es importante utilizar en la simulacion
de modelos para determinar la curva de mejor ajuste, ya que existen casos para los cuales el modelo
lineal podria no ser el de mejor ajuste. Para lograr la simulacién, en la ventana de didlogo de este
mismo comando, se solicitan diferentes modelos: Lineal, logaritmico, cuadrdtico, cabico, exponencial,
ete, Finalmente, basados en la prueba de F que proporciona el ANOVA y tomando muy en cuenta el R?,
se procederd a seleccionar ¢l modelo de mejor ajuste, que corresponderd al modelo que tenga mayor valor
del R?. A continuacion se presenta el grafico y la hoja de salida solicitada;
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Figura 10,2,

MODEL: M™MOD 1.
Dependant wvariable.. PFESOFRES Mathod. . LINEAR
Multiple R R
R Square .56122
Adjusted B Square EHheTY
Standard Error 1.16804
Analysis of Varlance:

LF sum ol Squares Medan Square
Rearession 1 L71.00R89 7L OGERY
Rresiduals 44 133, 10271 1.36431
F = 125%.34428 Signif F = 0000
———————————————————— Variables in tne BEguation s-=sssrc-—c-mo=s===s=
Variable B SE B Bota T 5ig T
CESARROL 1.177634 105186 749143 11.196 .0000
{Constant) -1.1528140 » 399291 -2 . 887 L0048
Dependant variable.. FESOFRES Method.. LOGARITH

Multiple R BBEBE
R Square LAT420
Adjusted R Square LABERY

Standard Error Y .2TER2

Grrdfico de simulacion de modelos para determinar la curva de mefor ajusie.
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Analysis of Variance:

LF sum of Sguares HMean Sgquare
Regression 1 144,43467 144. 43487
Residuals 98 160.21693 1.63487
F = BB.3B315 Signif F = 0000
e e i Variables in the Equation —--——=———-sococoooaa
Variable B SE B Beta T sig T
DESARRDL 3.0881493 328488 .BE8BEZ3 9.401 L0000
Constant) -. 662079 422633 -1.274 118
Depandent wariable.. PESCFRES Mathod.. QUADRATI
Multiple R . 76349
R Sguarea C5B292
Adjusted R Sgquare CcaTd32
Standard Error 1.14463

Arnalysis of Variance:

DF Sum of Sguares Mean Square
Regression 2 177.82356 BE.B11778
Residuals - ) 127.08804 1.31018%
F = 67.7B562 Signif F = .0C000
——————————————————— - Variables in the Eguation --——————=———————we--
Variable H SE B Beta T Sig 1
DESARBOL =, 014591 L 540584 -. 009282 -. 027 8785
DESARROL®=2 LAT7946 L7185 S TT72604 2.247 0269
(Constant) LA1077T1 BT70LY . 896 4878

INSTITUTO INTERAMERICAND DE COOPERACION PARA LA AGRICULTURA (NCA)
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Dependent variable..

Mulcaiple B

B Square

Adjusted R Square
Standard Error

PESOFRES

- TE350
.58293
. 26990
1. 150%7

Mathod.. CUBIC

Enalysis of Variance

DF
Regression 3
Residuals 95
F = 44, T2RDZ

Sum of Squares
177.62602

127, 08558
Signif F =

Mean Square
29.208673
1.323808

L0000

________ masssssssmaa Pap 1351&3 Lfl e Equatlun L

Variable B SE B Beta T sig T
DESHARROL LD74359 2.133134 .047303 035 9721
DESRRROL**Z 146390 - T36096 LB35597 199 8428
CESRRROL** 3 003340 077445 LOR2222 043 9857
[Constant] 240320 1.856453 L2891 .T71le
Dapandent variable.. PESOFRES Mathod.. EXPONENT
Multiple R L797148
R Square - 63550
Adjusted R Square 63178
Standard Error . 390865
Analvsis of Variance:

OF Sum of Squares Mean Sguare
Regression 1 26,.0T7T31959%9 26.07399%
Residuals 98 14.955366 152806
F = 17085853 Signif F = ,0000
———————————————————— Variables in the Bgquation =s=ssmss=sscczssas=s
Variable B EE B Beta T gig T
DESARROL +A59838 035179 . THTLHD 13.071 oo0d
{Constant) 490165 .OE5458 7.438 _0009
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I0.5  El Andlisis de Correlaciin.

Tal como se indico al inicio de este capitulo, el analisis de correlacién se realiza para medir el grado
de asociacion entre dos variables dependientes una de otra. La correlacion es un indicador estadistico
definido peor el coeficiente de correlacion —R- y es medido en una escala que varia entre -1 y +1. El
valor de + 1, indica una correlacion perfecta y directa; en cambio, el valor de -1, significa que existe una
correlacion perfecta e inversa. El valor de R = 0, significa ausencia de correlacion enire las variables,
lo cual es un indicador de que las variables son independientes entre si. El anilisis de correlacion puede
aplicarse cuando se disponen de vanables continuas o discretas de muchos valores donde se quiere saber
si estas estan asociadas o no.

Para ilustrar el andlisis de correlacion, se usardan las vanables "Peso fresco de planta”, “Desarrollo
de la Planta”, “Altura de planta” y “[hametro del tallo”. Pnmero, en SPSS se carga la BDD llamada
“EXPERIMENTO-SUSTRATOXFERTIRIEGO", luego, se ejecutan los comandos Analyze/
Correlate/ Bivariate/, luego en la ventana de dialogo, “variables™, se incluyen las variables que se
desean analizar. S¢ marcan la opcion Correlation Coefficients v sc solicita la prueba de significancia de
dos colas en Test of Significance two tailed, v OK. En el cuadro 10.5, s¢ presenta la matriz de correlacién
de Pearson, en la que se muestran los valores de R, de cada variable en relacion a las otras.

Cuadro 10,5, Marriz de correlacidn de Pearson y sus piveles de Significacidn.

Correlations

Peso Fresco  [Desarolio de |Altura de Diametro
A = _ — de Plania la Planta Planta del Tallo
Peso Fresco de Planta  Pearson Correlation 1.000 749 746 529
Sig. (2-tailed) . Q0 L0060 000
M 100 100 100 100

Desarmollo de la Planta  Pearson Cormelation TG = 3.000 o4 - G685 ™
Sig. (2-tailed) D00 . 000 000
] 100 100 1040 100

Alura de Planta Poarson Correlation T4 = T84 ™ 1.000 G500 "
Sig. (2-ailed) 000 Ty . 000
M 100 100 100 100
Diametro del Talko Paarson Cormelation 529 & N1 BO0 R
Sig. (2-tailed) D00 D00 000 ;
M 100 100 100 100

**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

Para interpretar esta hoja de salida, basta con observar el nivel de significancia de cada vanable en relacion
a las demids, por ejemplo: El Peso Fresco de Planta tiene una correlacion alta y positiva con las variables
Desarrollo de la Planta v Altura de Planta; asi mismo, tiene una correlacion positiva y media con respecto
al Dhametro del Tallo.
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Capitulo 11, Andlisis de Regresion Lineal Miltiple.

1.1 Regresion Lineal Maltiple.

El hecho que el modelo de Regresion Lineal Simple sea adecuado, no significa que no pueda ser mejorado
a través de la informacidn proporcionada por otras vanables. Puede ser que al incorporar mas variables
al modelo, la proporcion de la vanabilidad explicada aumente significativamente, {Dicovskyi L., 2002).
La regresion lineal maltiple es una extension del modelo simple al que se incorporan dos o mas
variables independientes. Este modelo puede ser expresado como:

'1’|= Bu+ 31 Zﬁ.'.”+ IE'-1 Km + H~3 x3|+"“+ H'p KN +e
Donde

* X, :eslapuntuacion de un sujeto i en la variable dependiente “p™.
+  B: son los parametros estandanizados desconocidos.
* e:son los términos de residuos o errores, de media < 0 y vanancia constante.

A continuacion se presenta un ejemplo con datos de un experimento bifactorial con plantulas en semillero
de tomate, cuyo objetivo era evaluar el efecto de 5 diferentes dosis de Raizal, (0, 1, 2, 3 v 4 gr/Lt de agua),
en dos diferentes tipos de sustrato { Lombrihumus y Promix). Durante el crecirmiento de las plantulas se
evaluaron cuatro varables independientes, a saber: una variable cualnatva llamada “desarrollo de la
planta™, usando una escala de 1 a 5, donde el valor 1 representa la peor situacion, el valor 2 es mal estado,
el valor 3 es regular, el valor 4 representa un buen estado v el valor 5 es un estado muy bueno. Ademds, se
evaluaron tres variables cuantitativas: “namero de hojas verdaderas bien desarrolladas™; “altura de planta™
{en cm) vy “diametro del tallo™ {en mm). Estas variables independientes se relacionaron con la variable
dependiente y final “peso fresco de plantula™ (en gr). Los datos del expenimento se presentan en el cuadro
1.1, y en fa figura 11.1, se muestran los tratamientos utilizados en el experimento.

51 la regresion es real, significa que la evaluacion visual a través de la vaniable cualitativa “desarrollo de
la planta”, es una buena forma de predecir una planta de mayor peso fresco y por lo tanto de mejor calidad
para el transplante, 21 dias después de germinadas.
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Cuadro I1.1. Datos del experimento bifactorial sustraio por fertiriego, en viveros de Tomate.

Altura Peso
Tratamlentos L R e
" — Repeticiones  No. de Hojas - del Tallo de la ———
o {mm} Flanta 0
Testigo Lombrihumus I 3 1% 5 4 k)
Tebtigi Lombrihums 2 & 16 s |2 22
Testigo Lombrihiumus 3 4 15 6.6 4 16
Testigo Lombrihumus 4 3 17 5.5 4 34
Testigo Lombrihumus s 3 55 | s 4 15
Testigo Lombrihums [{ 3 16 5.25 4 37
Testigo Lombrihomus 7 3 13 5 4 2.1
Testigo Lombrihumus B 3 21 53 4 3
Testigo Lombrihumus 9 3 12 525 4 1.9
Testigo Lombrihumus 1] i 14 3 4 25
Testigo Promix l 2 15 3 3 1.3
Testigo Promix 2 2 12 3 3 1.7
Testigo Promix 3 2 10 4 4 22
Testigo Proamix 4 2 B 5 3 L5
Testigo Promix 3 3 10 5 3 1.E
Testigo Promix & 3 13 3 3 L
Testigo Promix 7 3 9.5 5 3 1.7
Testigoe Promix ¥ 2 B 55 3 |
Testigo Promix 9 2 8.5 _5_".' 3 1.4
Testigo Promix 10 2 9 5.25 3 1.2
| grpor Lt de Agua | Lombrihumus I -l_ 21 = 7T E 5 45
1 grpor Lt de Agua | Lombrihumus 2 4 20.5 .9 5 6.4
I gr por Lt de Agua | Lombrihumus 3 4 1 72 N 37
1 grpor Lide Agua | Lombribumus 4 4 1 9.5 -éufi 5 4.4
| grpor Lt de Agua | Lombrihumus b1 4 21 (4 5 52
1 gr por Lide Agua | Lombnhumiis & 3 22 6.5 5 T
[ grpor Lt de Agua | Lombribumus 7 E n | 72 5 5
| gr por Lt de Agua | Lombribumus g 4 18 6.8 x| 4%
| grpor Lide Agua | Lombnhumus g 4 19.5 6.9 5 3.1
| grpocLtdeAgua | Lombeibumus | 10 iy T 5 5.6
| grpor Lide Agua Promix ] 2 8 3 3 1.2
| gr por Lide Agua Promix 2 3 B.5 3 3 1.9
| grpoe Ltde Agus |  Promix 3 3 g8 | 32 4 19
| 1 grpor Lt de Agua Promix 4 3 7 7 3 1.7
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Altura Feso
G _ | Didmetro  Desarrollo
Fertirriego Sustrato Repeticiones No. de Holas Planta d:::h E::::‘ de Planta

{cm) gr)

1 gr por Lt de Agua Promix 5 2 7 LR 3 38
I gr por LU de Apua Promix [ 2 10.5 jl 3.7 3 1.3
| grpor Lt de Agua Promix 7 2 5 3.2 k) 2.8
1 gr p-;r L1 de Agua Promix 8 3 7.5 37 3 1.4
| grpor Lide Agua Promix 9 2 ; KR 3 .8
LerporLide Agua | Promix 1 3 15 48 4 0.8
2 gr por Lt de Agua | Lombrihusmis 1 3 19.5 5.1 5 5.6
2 prpor Li de Apua | Lombrihumus 2 4 19.5 515 5 4.7
2 gr por Lt de Agua | Lombrihumus 3 4 23 59 5 i4
2 gr por Lt de Agua Lvl:nn;brihumu,n_ 4 4 24.5 5.7 3 6.1
2 grpor Lt de Agua | Lombrihumus 5 3 2 5 4 5.4
2 pr por Lt de Agua | Lombrihumus 6 4 15.5 4.8 5 5.4
2 pr por Lt de Apua | Lombrihumus 7 4 21 4.7 5 LR
2 pr por Li de Agua | Lombrihumus R 3 23 4.4 5 7.3
2 grpor Lt de Agua | Lombrihumus o 3 25,5 4.6 3 il
2 grpor Lt de Apua | Lombrihumus L 4 21 4.45 5 6.5
2 pr por Lt de Agua Promix 1 i 6 i i 2.4
2 gr por Lt de Agua Promix 2 3 i2 i i 3.7
2 gr por Lt de Agua Promix 3 R 13 2.3 4 35
2 g1 por Lt de Apua Promix 4 3 14 2.7 4 21
2 gr por Lt de Agua Promix S 3 16.5 23 4 1.6
2 gr por Li de Agua Promix £ ) 14.5 1.6 4 1.7
2 gr por Lt de Agua Promix 7 L 15 i6 3 1.9
2 gr por L1 de Agua Promix R 3 14 33 3 4.2
2 gr por L1 de Agua Promix 9 i 13.5 32 3 42
2 gr por Lt de Apua Promix 10 3 - 16 3.7 4 24
Jgrpor Ltde Agua | Lombnihumus | 4 3 5 5 6.2
3 grpor Lide Agua | Lombrhumus 2 4 22 4.6 4 4.5
-3.:_.0' por Lt de Agus | Lombnhumus i 3 23 4.65 5 6.1
[ 3 gr por Lt de Agua | Lomibribamus 4 3 225 44 4 5.1
3 grpor Lt de Agua | Lombrihumus - 4 20.5 4.55 4 44
3 grpor L1 de Agua | Lombrihumus 6 T 22 5:2 5 7.2
3 gr por Lt de Agua | Lombnhumus 7 i 21.5 475 4 3l
3 gr por Lt de Agua | Lombrihumus 8 k! 1% 44 4 39

3 gr por Lt de Agua | Lombribumus 9 4 215 4 ’ f-p;“f-rig-* b 42,
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Tratamientos Ak Disdmetro  Desarrollo Fr::n
Fertirriego Sustrato Wapaticionds No e Raj Flanta del Tallo de la de Plunta

o (mm} Planta )

3 grpor Lt de Agua Lombrihumus | b 4 il d d 5.7

3 gr por Lt de Agua Promix 1 3 5 3 ] 2
Jgrpor Lt de Apus Promix 2 L | 7 2 3 24
3grporLideAgua | Promix 3 3 | 7 2 Bl 29
3 gr por Lt de Agua Promix 4 3 | 13.5 2.7 3 1.1
3 grpor Lt de Agua Promix 5 3 13.5 275 £ 1.4
3 gr por Lt de Agua Promix i 3 ? 12.5 155 3 24
lgrporLideAgua |  Promix 7 3 L 27 3 0.6
3grporlideAgua | Promix K 2 | 163 24 : | 16
| 3 grpor Lide Agua Promix 9 2 | 5.5 a2 2 :. 28
| 3grporLideAgus | Promix 10 2 BE 3 : | 17

1

4 grpor Lt de Agua | Lombrihumus I 4 | 1B 4 5 1.5
4 grpor Lide Agua | Lombnhumus 2 3 13.5 4.7 ¥ | 43
4 gr por L de Agua | Lombrifuamus 3 3 = 15 _ﬂ.-1- _3-_ __ _1_.H
4 gr por Lt de Agua | Lombrihumus 4 4 20 4 3 37
4 gr por Lt de Agua Lombnhumus 5 4 1E.5 4,63 4 33
4 gr por Lt de Agua | Lombrifiumis B 3 20 4 4 3.5
4 gr por Lt de Agua | Lombrihumus 7 4 1n 1 4 46
4 grpor Li de Agua | Lombrihumus 8 4 18 3.8 4 42
4 grpor Lt de Agua | Lombnhumus 9 4 15 3.9 4 4.6
4 grpor Lt de Agea | Lombrihumus 0 4 1 4.5 5 4.1
4 prpor Lt de Agua | Promix I 3 53 2 2 1.5
4 gr por Lt de Agua . Promix . 3 b 1.8 ; i3
4 gr por Lt de Agua | Promix 3 3 4.5 22 2 08

4 gr por Lt de Agua Promix 4 3 45 2.4 2 19
4 gr por Lt de Agua Promix 5 1 f 2.8 2 1.2

| 4 grpor Lt de Agua Promix 6 3 3 2.9 I 08
:4Erpur[.ldt.ﬁ.£1.m Promix 7 k] i 1 1 o7
i 4 gr por Lt de Agua Promix 8 3 b 2.3 I .7
| 4 gr por Lt de Agua Promix 9 2 6.5 2 I 0.7
[Lg;r__pnr Lt de Agua Promix 10 2 4.5 23 | 0.5
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1.2 Rutina para el Andlisis de Regresion Miltiple con SPSS.

Primero, s¢ carga la base de datos llamada "EXPERIMENTO-SUSTRATOXFERTIRIEGO™, luego la
ruting s¢ realiza en ¢l SPSS, ejecutdndo en el modulo Analyze/Regression/Linear. En la ventana de didlogo,
se introduce como dependiente la vanable “peso fresco de plantula”, y las restantes vaniables se introducen
como vanables independientes. Para desarrollar el andalisis de regresion maltiple, se selecciona el método
Forward, luego se dejan por defecto todo el resto de opciones. Finalmente se ejecuta el procedimiento de
la regresion miluple, dando el OK.,

El programa selecciona como primera vanable para entrar en ¢l modelo aquella variable que en la
matriz de correlaciones de Pearson, de entre rodas las variables independientes del modelo, tiene un
coeficiente de correlacion mis sigmificativo con la dependiente. El proceso se detiene cuando el grado
de significacion de “t" para las vanables que quedan es menor que 0.035.

1.3 Andlisis de los residuos,
11.3.1 La Normalidad de los Daros.

En la regresion hineal se supone que los verdaderos errores €, son independientes con distmibucion N (0,
o). Respecto a la normalidad, la distribucion de la vanable dependiente formada por los residuos debe ser
normal: los residuos observados vy los esperados bajo hipotesis de distribucion Normal deben ser parecidos,
(Ferran A, M., 1996). Para venficar la normahdad de los datos de la vanable dependiente Peso Fresco de
Planta, se realiza la prueba de Kolmogorov-5mirnov, cuyo resultado se presenta en el cuadro 11.2.

Cuaidres 1.2, Resultado de fa prueba de Kolmogorov-Smiicnov, para variable dependiente

Peso Fresco de Plania.

One-5ample Kelmogorov-Simirnov Test Histograma
Pags Fresoo 18
dia Planta
T4 ®
) 100
Hormal Parameters ** Maan 31220 w
S51d Daviation 1 7544 g
Moxl Exlfermie Abscdula 127 |
!
Differancas Posilive 127
i’
Megaliva -.058 a1
Hpimogoroy-Sminnoy £ 1.270 it | |
i 7 B D = 1 7%
Asymp. Sig. (2-tailed) 0,080 { ] |
W T W e Y O e e L
) 150 o 45 4% 4] A% I's)
2. Tas| distibution o Moanal
o i @
b. Calculated from dat siE I S "
Fasd Fredos oe Pieda
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Figura 11.1,

Tratamientos wtilizados en el experimento bifactorial con plantulas de Tomate.

En el cuadro 11.2., se verifica la normalidad de los datos para la vaniable “Peso Fresco de Planta”, mediante
la prueba de Kolmogorov-Smirnov, con una significancia de 0.08 = 0.05.

Una alternativa para comprobar la normalidad de los datos, es el grafico de probabilidad normal, o ¢l
grifico del histograma que permite comparar, graficamente, la funcion de distribucion observada en la
muestra con la funcion de distribucion Normal (0,1), (Ferran A. M., 1996),

Cuadre I1.3.  Matriz de Correlacidn entre las cuatro variables independientes y su significacidn.
Cormelations
Crasamalio Faso
Alura de Chiamatra de la Frasco de
NOHOJAS Flants dal Talg Flanta Plarnia
(TOHGIAS Tearson Lomelaton 1000 Ra5" 440" 600" 5
219 (I-talad) 000 000 a0 (Y]
M 100 100 100 100 100
Altura de Planta Pearson Comelation 595+ 1000 00 Taq" 745"
Sig (21eiled) 000 000 00 000
I 100 100 100 1040 [
Dnamatro ded Tallo Pearsan Cormelahon A40™ 600" 1000 GRE™ 520"
Sig. (Z-tailad) 000 (W00 A1 Qo0
M 100 100 100 1040 100
[ Decarrollo oo la Planta Pearson Comelanon BOO™ TR4™ EaR 1000 749"
Sig. {2-tailed) 0o 000 000 D00
M 1o 1010 1] 100 100
[ Peso Fresco de Planta Pearson Comelaton 516" T46™ 529% 749" 000 |
Sig. (2-taited) 000 000 000 000
& {00 100 100 100 1ol

Comelation 15 significant at the 0.0 level {2-tasled)

INSTITUTO INTERAMERICAND DE COOPERACION PARA LA AGRICULTURA (IICA)
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La matniz de correlacion de Pearson dada en ¢l cuadro 11.3., indica una correlacién significativa de la
variable dependiente “peso fresco de la planta™ (con significancia 0.00 < 0.05), con respecto a las variables
“numere de hojas™, “altura de planta™, “diametro de planta™ y “desarrollo de la planta”™; esto es un primer
ndicador que estas variables si van a funcionar en la eceacion de regresion. Las variables “desarrollo de
la planta™ ¥ “altura de planta™, (con R=0.749 y R=0.746}, serin las primeras variables independientes que
entraran en ¢l modelo de regresion con el método Forward.

Cuadro 1.4, Ffncarporacion de variablers) al modelo de Regresion Lineal Maltple.

ariablas Entered/Removad

anables ‘ahables
Maodel Entered Removed Method
1 CESARROL Forward (Crtericn: Praobability-of-F-to-enter <= 0300
2 ALTURPTA | Forward (Crterion: Prabability-of-F-to-epter <= 050)

28 Dependent Vanable PESCERES

En el cuadro 11.4., se observa que las variables “desarrollo de la planta™ y “altura de planta”, son
mcorporadas al modelo de regresion multiple, utthzando el eriterio de incorporar aquellas variables que
cumple la probabilidad de entrada F <= (0L.0S5,

Cuadro [1.5, Carrelacion Multiple (R), v Cocficiente de determinaciin, (K°).

Model Summanry®

Sid Error
Ldjusted of the
Model - R Square | B Sguare | Estimate Curbin-A atsen
o o1 557 11680
2 7o1R (e a19 1 GB35 1 BE85
2 Pradictors (Constant), DESARROL
b Pradictors (Canstanty, DESARROL ALTURFTA

Cependent Vanable PESDFRES

L]

En el cuadro 11.5., puede observarse el modelo 1. definido por la constante mis ¢l efecto de la variable
“desarrollode laplanta”, con el valor del coeficiente de correlaciin R = 0,749, y coeficiente de determinacion
ajustado R* =0.55, indica una alta y posiliva asociacion, en relacion a la vaniable dependiente “peso fresco
de plantula™.

o obstante, para el modelo 2, se observa que la sigmificancia de la regresion es mejorada al incorporar
la informacion proporcionada por la vanable "altura de la planta”. En el modelo 2, es notona la mejoria
del coeficiente de correlacion R = 0,791, v ¢l cocficiente de determinacion gjustado R*= 0,619, indicando
tambidén una alta v positiva asociacion, en relacion a la vaniable dependiente “peso fresco de planmula®.
En este caso, ¢l modelo 2 de regresion multiple, aumenta la proporcion de la vanabilidad explicada por la
variable independiente “desarrollo de la planta”™, al adicionarle la variable “altura de la planta™ es decir,
gue se explica mucho mejor la influencian de las vanables independientes sobre la vanable dependiente
“peso fresco de la planta™
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11.3.2 Independencia de los Residuos.

En el modelo 2, presentado en ¢l cuadro 11.5, esta declarada la prueba de Independencia de los Residuos,
mediante el estadistico Durbin-Watsen=1.856. Esta prueba mide el grado de autocorrelacion entre los
residuos. El valor de Durbin-Watson aproximado a 2, indica que se cumple correctamente el principio
de gue los términos de los residuos NO estan correlacionados entre si. Por el contrano, si el valor del
estadistico Durbin-Watson se aproxima a 4, significa que los términos del error estarin negativamente,
autocorrelacionados enire s1. Finalmente, si el estadistico Durbin-Watson se aproxima 0, significa que los
términos del error estardn positivamente autocorrelacionados, (Ferran A, M., 1996).

I1.4. Construyendo el Modelo de Regresion Multiple.
En el cuadro 11.6., se presenta el andlisis de variancia (ANOWVA), se observa que tanto para el modelo 1,
como para el modelo 2, les corresponde un efecto significativo de la regresion; lo cual indica que hay un

buen ajuste al modelo 1, léase efecto de regresidn lineal simple entre la variable independiente “Desarrollo
de la Planta” v la variable dependiente “Peso fresco de la planta”.

Cuadro 11.6.  ANOVA de los coeficientes “Beta” () de la Regresién Miltiple.

ANOVAS
Sum of Maan
Model Squares df Square F Shyg.
i Regression 171.004 1 171.009 125.344 _0o0®
Residual 133.703 o8 1.364
Tatal 304.712 99
2 Regression 190 836 2 95.418 B1.277 _ooc®
Residual 113.876 g7 1.174
Total 304.712 99

2. Predictors: (Constant), DESARROL
b. Predictors: (Constant), DESARROL, ALTURPTA
C. Dependent Variable: PESCFRES

Este efecto esta dado por el valor de F = 125.344 con Significancia = 0.000, que es mayor a (.05, por
tanto se rechaza la hipotesis nula de que el coeficiente de regresion “Beta™ es igual a 0, esto implica una
regresion lineal significativa. Igual interpretacion corresponde al modelo 2, del cuadro 11.6, para el cual se
obtuvo un valor de F = 81.277 con Significancia = 0.000, esto implica que la regresion multiple también,
es significativa. Sin embargp, se destaca en este segundo caso, que la regresion esta referida al efecto de
regresion multiple de las vanables independientes “Desarrollo de la Planta™ y “Altura de planta”, sobre la
variable dependiente “Peso fresco de la planta™.

En los comentarios para el cuadro 11.5, ya se analizo que con el modelo de regresion multiple, la proporcidn
de la vanabilidad explicada por las vanables independientes aumenta significativamente su efecto sobre la
variable dependiente “Peso fresco de la planta™.

INSTITUTS INTERAMERICAMD DE COOPERACION PARA LA ASGRICULTURA (HCMA)
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Cradre 1.7, Coeficientes Beta (] de fo ecuacidn de Regresidn p su significacion,

Coefficlents”
Unstandardzed Standardized
Coefficients C.oetficients
ode - E!.__ =id, Emor Baia i =g,

1 [Constant) -1.153 399 -2.887 005
DESARROL 1.178 105 749 11196 000
2 IConstant) -1.009 AT2 2.7 i i
DESARROL G671 A5T 427 4270 A00o
ALTURPTA 1148 029 411 4.110 000

d. Dependent Variable: PESOFRES

En el cuadro 11.7., se presentan los valores de los coeficientes estandanzados “Beta™ [fi} para el modelo
2, la prueba de significancia de la regresién multiple: el cocficiente () es de 0.427, para la variable
“Desarrolle de la Planta™, v para la variable, “Altura de planta”, () es de 0.411, en ambos casos su valor
de Significancia = (L000 es < 0.05, por tanto la regresion multuple es significativa,

Para construir la ecuacion de regresion maltiple, se toma en el modelo 2, los coeficientes no estandanzados,
“B," que es 0.671, para la variable “Desarrollo de la Planta™, v para “Altura de plania™, “B,” que es 0.119.
El modelo de regresion muluple dado por la ecuacion:

Y=B+B X +B, X, +B, X, +.+B X_ +e

La cual quedaria definida en este estudio, por los términos siguientes:

Y =-1L009+0.671 X +0.119 X +e

Cwadro 118 Fariahles dre exclusidon del modefo.

Excluded Variables *
Colinearit
¥

Fartial Statistics

Bodal Beta In t Sig Correlation Taolerance
1 MOHOJAS 2017 2 485 015 243 641
ALTURPTA, 4114 4110 Rili il 385 388
DIAMPTA, J02a7 308 .TEO Rk ] B2k

i MOHOIAS 128 16822 106 63 G0
DIAMPTA - Q20" . 232 EiT - 024 g

2 Predclons inthe Bdodel (Constant). DESARROL
B Prediclors in the Model (Constant). DESARRCL. ALTURPTA
. Dependert Variable: PESOFRES
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En el cuadro 11.8., se destaca para el modelo 2, que las variables “Namero de hojas”, v “Diametro de
planta”, son “no significativas™, ya que tienen una Significancia = 0.108 v 0.817 respectivamente, en
ambos casos son > (L,05, Por otra parte, s¢ observa también para ambas vanables que el valor de Tolerancia
es alto, (0.600 v 0.519 respectivamente), lo que indica que esas variables deben ser excluidas del modelo,
por lo tante no entran en la ecuacién de regresion maltiple.

En este ejemplo, el analisis de regresion multiple solo incorpord dos variables independiente, tales son:
*Desarrollo de la planta” y “Alwra de planta” a la ecuacion lineal, por lo tanto la regresion multiple ha
quedado definida para este estudio, en los términos:

Y, =-1.009+ 0.671 X, + 0.119 X_+e¢,

Estas variables independientes son las que mejor pueden predecir la variable respuesta o dependiente,
definida en este estudio como el “Peso fresco de planta”. Desde el punto de vista practico las vanables
“Desarrollo de la planta™ v “Altura de planta™, son las que se deberian usar para predecir una planta de
tomate de buena calidad, lo cual indicara un mejor desarrollo vegetativo que la hace apta para el transplante
a los 21 dias después de germinadas en el vivero.
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Capitulo 12, Andlisis Multivariante de la Varianza.

2.1 Los Estudios Multivariados

Dentro de los metodos multivanados, una primera distincion esta en los metodos descriptivos o exploratorios
y en los métodos confirmatorios. Los métodos confirmatorios, se basan en un marco fednco que justifica
y fundamenta una hipétesis que se intenta validar empinicamente, entre estos métodos se encuentra el
Andlisis Multivariade de la Varianza, (Bizquerra, R. 1989, citado por Dicovskyi L., 2002). Por otra parte,
entre los métodoes multivanados descriptives, el Andlisis Cluster, es uno de los mis relevantes, lema del
cual nos ocuparemos en el capitule 13 de este texto.

Para el caso de una vanable dependiente simple. son necesarias dos asunciones para la apropiada aplicacion
del andlisis de varianza univariado (ANOVA). Los grupos deben ser: a) muestras tomadas al azar de
poblaciones normales, {Normalidad de los datos); v b) tener vananzas semejantes, { Homogeneidad de
Varianzas). Similares asunciones son necesarias para ¢l analisis de varianza multivanado, (MANOVA).

La extension de las asunciones del ANOVA al MANOVA, requicre que: 1) las vanables dependientes
tengan una distribucién normal multivariada, 2) tengan matrices semejantes de vananza-covarnanza
entre cada grupo, llamada Homocedasticidad multivariable, y 3) tengan Independencia Multivariable.
Es recomendable que las muestras sean grandes. n > 30, (Bizquerra, R. 1989, citado por Dicovsky L.,
2002).

Para realizar el MANOWYA, sc analizara solo una parte de los datos del experimento realizado con plantulas
cn invernadero de tomate, (micro tinel), los que se presentan en ¢l cuadro 12.1. Los tratamientos se
describen en ¢l cuadre 12.2, v se muestran en la figura 12,1, El objetivo general de este expenmento, fue
cvaluar el efecto de tratamientos factonales defimdos por 7 tipos de sustratos en tres tipos de bandejas
(de 128, 98 v 72 midos). Se registraron las vanables: 1) “nimero de hojas verdaderas bien desarrolladas™;
2) “altura de planta” (en cm); 3) “didmetro del tallo™ {en mm); 4) “peso fresco de plantula™ (en gr);
5) “desarrollo de la planta™, usando una escala de 1 a §, donde ¢l valor | representa la peor situacion, el
valor 2 es mal estado, el valor 3 es regular, ¢l valor 4 representa un buen estado y el valor 5 es un estado

muy bueno.
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Cuadro 12.1.  Datos del experimento sobre tipos de bandejas y tipes de sustraios, en vivero de
tomate, establecide en estructura protegida de micro tanel,
Tratamientos l
| e | N | M| Dl | g o | D
Tipo de Bandejas G clones ojas () (mm) & Planta (gr) | Plants
De 72 Midos Tl | 4 13.0 4,00 .00 4
De 72 Nidos Tl 2 4 14.0 4.00 4.40 4
De 72 Nidos T 3 3 13.0 4.00 4.40 4
De 72 Nidos TI 4 3 13.0 3,00 4.60 B
[ Demanids | T | 8 | & 140 400 | 4.30 R
De 72 Nidos Tl 6 4 14.0 4.00 5.90 PR
De 72 Nidos Tl 7 4 19.0 4.00 5.20 3
De 72 Nidos Tl 8 1 17.0 4,00 4.50 4
De 72 Nidos T 9 4 14.5 4.00 4.00 4
De 72 Nidos ™ | 10 4 150 400 450 3|
De 72 Nidos T2 ! \ 19.0 4.00 730 4
De 72 Nidos T2 2 5 5.0 5.00 3.30 5
De 72 Nidos T2 3 5 24.0 5.00 8.30 5
De 72 Nidos 2 4 5 24.0 5,00 7.60 5
| De 72 Nidos ™ | 5 | s | 220 | soo | 6% | 5 |
De 72 Nidos T2 6 5 28.0 5.00 4.50 5|
De 72 Nidos T2 7 5 170 4.00 8.50 4 |
De 72 Nidos T2 8 5 170 4.00 7.60 "
De 72 Nidos T2 9 5 24.0 5.00 8.60 5
De 72 Nidos T2 10 5 5.0 5.00 7.80 5
De 72 Nidos T3 1 5 24.0 5.00 $.60 5
De 72 Nidos T3 2 5 7.0 4.00 5.60 4
De 72 Nidos T 3 5 26.0 4.00 8.70 4
De 72 Nidos T 4 5 20.0 5.00 9.10 5
De 72 Nidos T3 5 5 24.0 5.00 10.30 5
De 72 Nidos T3 6 5 25.0 5.00 10.90 5 |
De 72 Nidos T3 7 5 25.0 5.0 9.70 5
De 72 Nidos T B 5 220 5.00 6.80 5
De 72 Nidos ¥ 9 5 24.0 5.00 9,40 5
De 72 Nidos T3 10 5 5.0 5.00 9.50 5 |
De 72 Nidos T4 1 4 20.0 5.00 5.60 5
De 72 Nidos T4 2 1 3.0 4.00 2.70 4
De 72 Nidos T4 3 5 120 4.00 9.10 s |
De 72 Nidos T4 4 5 220 4.00 6.20 4 I
De 72 Nidos T4 5 4 23.0 4.00 7.30 4 |
De 72 Nidos T4 6 5 12.0 4.00 6.90 4 |
De 72 Nidos T4 7 5 220 5.00 2.00 5 |
De 72 Nidos T4 8 E 230 5.00 T 5 |
De 72 Nidos T4 9 E 220 | 400 s40 | 4 |
De 72 Nidos T4 10 4 22.0 4.00 3.00 4
De 72 Nidos TS I 4 19.0 4.00 7.80 4 |
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Altura

i Tratamientos ' Dildametro Desarrollo |
. Repeti- Mo, de Peso Fresco

| Tips de Bandejas _TIPI:r de ciones | Hojas dE{FiIHlﬂ e de Planta (gr) e

, Sustraios cm) {mm} Planta
[he 12 Ni-lj_ﬂ.‘-. I's a4 4 14.0 flH) 9 & 5

| De 72 Nidos TS 3 | a4 18.0 1,00 10,60 a

| De 72 Nidos ™ | 4 | 5 T 5.0} 670 5

| De?2Nides | TS | 5 | 5 210 6.00 8.00 5

| De 72 Nidos TS 6 | 5 24.0 5,00 k.50 5

" De 72 Nidos ™S | 7 | 3 2.0 <00 840 5
e 72 Hld-!'!ﬁ. TS | by 5 n, S0 6.20 5

| De72Nides | TS 9 5 230 500 5.30 5
e T"_‘:«I_ldm y 1 g [ (1 | 4 180 4.4} 9.50 4

| De 72 Nidos T6 = 210 500 | 1370 5

_Dl: 12 l'-.lldnﬁ. Té 2 5 no 500 13.20 5
De72 Nidos | T6 | 3 i “250 | s00 16,00 5
F.'Il: ']"" Hidm Tf: | A ; 5_ 2{10) 5 II"IJ 12.90 5

| De 72 Nidos T | 5 | & 200 | soo | 13e0 | s |

C De?2Nios | T6 & | s | 250 5 00 15.00 5

De 72 Nudos 16 : A T30 | s00 15.40 5
[ 72 Widos Th I b4 5 2a 0 5K} 14,4910 5
De 72 Nidos ™ | 9 5 1.0 5,00 13.00 5
DeTaNidos | 16 | 0 | s T aes [ s 13,50 5
" De 72 Nidos el I 5 20 500 14.00 5
De 72 Nidos 7 F 2 | 3 210 | 600 13,80 5
' De 72 Nidos T7 3 | 4 18.0 4.00 12.60 4

| De 72 Nidos 17 4 | s 23,0 5.00 15,30 5

" De 72 Nidos 7 | 5 5 230 5.00 15.40 5
De 72 Nidos 17| 6 P L4 220 5,000 14.10 5
De 72 Nidos | ™| 7 4 17.0 4.00 12.50 4

| De 72 Nidos 17 g | s | 'vs 0 . fm 16.40 5

| DeTaNids | 17 | e [ 4 | 200 | 400 | 1300 4
De 72 Nidos Lil to 5 230 500 15.00 5

Cuadro 12,2, Descripcion de los frotamientos del experimento sobre tipos de bandejas y tipos de

susfraros, en vivere de tomate, establecido en estructura protegida de micre tanel

o — ——

| Tratamientos

| Tipo de Tipo de Descripeion del Tipo de Sustrato

___ Bandejas Sustratos
De 72 Nidos b 4 | Promix 100%
De 72 Nidos T2 Lombrihumus 104
e 72 Nidos T3 Mitad inferior Promix y Mitad superior Lombrihumus

| De 72 Nidos T4 Mezcla uniforme de 50 % Promix y 50 % Lombrihumus
De 72 Nidos T5 Mezcla uniforme de 50 % Promix y 50 % Abono Organico
[ 72 Nidos 16 Abono Organico HA"?E’HI-A III][]"
De 72 Nidos T7 Mitad inferior Promix y Mitad SUperior hbunn Orginico
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En el ejemplo particular que se desarrollara de aqui en adelante, por razones didacticas, se utilizaran
solamente los datos correspondientes a los 7 sustratos en las bandejas de 72 nidos. Para realizar el
MANOWVA con estos datos, se carga la BDD “EXPERIMENTO-TIPO DE SUSTRATO", dentro del
SPSS version 9, v se realizan todas las pruebas estadisticas que a continuacion se describen.

Figura [2.1 Tratamientos del experimento con plintulas en invernadero de fomate, (micro fdnel).
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T22  Normalidad Multivariable

Un requisito para que exista normalidad multivariable es que todas las vanables dependientes sean
normales. Este requisite no implica necesariamente que todas las variables normales juntas sipan
una distribucion multivariable. Una estrategia para verificar la normalidad multivariable es realizar la
prueba de normalidad (K-5) para cada una de las variables por separado. Una de las pruebas mis
utilizadas para comprobar la normalidad de cada una de las variables por separado, es la prueba
de Kolmogorov-Smirnov (K-58), que compara la funcion de distribucién tedrica con la empirica. La
potencia de esta prueba esta en funcion de que la muestra sea grande. ( Bizquerra, R, 1989; Pefia, [, 1987,
citados por Dicovskyr L., 2002).

Paralapruebade Kolmogorov-Smirnov(K-5), dentrodel SPSS, seutilizalarutina Analyse/Nonparametric
test/ Sample KS. Luego, ¢n la ventana de didlogo, se declaran el conjunto de vanables dependientes para
las cuales se desca verificar la normalidad de los dates, v se marca en Test de Distribucion, la opcidn
Normal). El resuliado, se observa ¢l cuadro 12.3.

Cradro 12,3, Prueba de Kolmogorov-Smirney para fas varioffes dependicates en estodio,

Cng-Sampla Kolmogorov-Smirmow Test

Peso I
Adlura de Diametro Fresco Desamallo

Mumero Plania dal Tallo de Planta de la
de Hogas (e} {rmimj larj Flania

M i L T Fi 74
Mormal Parameters®Y  Rlean 4 &7 { 21.2143 4 GZHG 8257 4. .58
Sid. Dewviation 53 y 3. 7208 S55a0 3.5571 g2

Most Exirama Absolute 432 i 149 304 134 JB85
Differences Positive 268 083 255 134 268
Magative - 432 | 2= 141 =334 =105 | - 385
Kaolmoagorav-Smirmow Z 3815 | 1178 2.7495 1,118 3223
Asymp. Sig. (2-talled) OO0 | 125 0O 164 000

8. Tegsl distrihulion s MNormal

b. Calculated from data,

El valor de Significancia > 0.05, implica que se acepta la hipotesis de normalidad para las variables
“Alwra de planta” y “Peso Fresco de Planta”, con una significancia de 0.215 vy 0.164 respectivamente.
En resumen, la prueba de K-5 no reconoce como variables normales las otras tres variables “Namero de
Hojas™, “Didmetro de planta™, v “Desarrollo de la Planta™,

Die estas tres variables, por su propia naturaleza de ser variables cuantitativa continua, ¢s de esperar una
respuesta de normalidad para la vanable “Diametro de planta™, por lo que esta variable en particular serd
considerada para incluirla en el estudio multivariado aqui expuesto, fundamentados en el principio de
normalidad dado por Little v Hills (1981), definido tal como sigue: *La normalidad significa que si se
grafican todos los valores del error se obtendria una distribucion aproximadamente normal. Es decir, se
asume que los errores siguen una distribucién normal. Las consecuencias de la no normalidad de los datos
no son graves, si la desviacion es moderada; solo distribuciones muy asimétricas afectan considerablemente
los niveles de significancia®™ ... (fin de cita).
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De hecho, en la figura 12.2., se observa la curva de normalidad sobre el histograma de frecuencias para la
variable Didmetro de Talle (mm). La curva de normalidad, muestra la tendencia de normalidad deseada
para esta variable v no muestra una distnbucion muy asimétrica, por lo que no afectard los niveles de
significancia al realizar el andlisis multivariante de la vananza,

Histograma

d VY -
. =

v

L] 44 -1 L1

Dianatro ded Talle fmm)

Figura 2,2, Hisiograma de frecuencia para e variable Didmetro de Tallo,

D tal manera que, las vanables continuas a ser incluidas para el estudio multivanado serdn las variables:
1) “Altura de planta”, 2)“Peso fresco de planta”™, y 3) “Dhiametro de planta®™.

12.3  Homocedasticidad Multivariable.

Una prueba para comprobar la homocedasticidad multivariable es la “M de Box™. Esta prucba “sirve
para comprobar la hipdtesis de gue las matrices de varianzas-covarianzas son iguales en todos los
niveles del factor en estudio”, Se basa en los determinantes de las matrices de vananzas-covarianzas. La
M de Box se puede transformar en una “F" de Fisher o en una Chi-cuadrada, de esta forma se facilita su
interpretacion (Bizquerra, R. 1989, citado por Dicovskyi L., 2002).

Con las tres vaniables incluidas para el estudio multivanado, se realiza la prueba de M de Box. Esta prueba
se gjecuta con los comandos Analyze/General Linear Model/ Multivariate/ se declaran las variables
dependientes! en la ventana Fixed Factors se declaran los tratamientos / Option/ Homogeneity Test/
Continue/ OK. Agrupadas por los tratamientos, se obtuvieron los valores presentados en el cuadro
11.4.

INSTITUTD INTERAMERICANDG DE COOPERACION PARA LA AGRICULTURA LITCA)
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Cuadro 12.4. Valores de la praeba M de Box.

Box's Test of Equality of Covariance Matrices ®

"Ef" ® | sass2
F 1.794
df1 D
df2 19632
 sig. 005

Tesls the null hypothesis that the observed covanance
matrices of the dependent variables are equal across groups.

a, Design:intrecept + SLUSTRATO

El valor Significancia de 0.005 < 0.05, implica rechazar la hipotesis nula de igualdad de matrices de
varianzas-covarianzas. Significa que estas matrices son diferentes para las tres variables incorporadas,
segan la agrupacion de tratamientos. Debe recordarse que, para comprobar la homocedasticidad
multivariable, es necesario alcanzar una respuesta NS en la prueba M de Box.

LUna primera alternativa en la bisqueda de homocedasticidad multivariable, podria ser descartar alguna de
las tres variables, mediante un proceso logico de “tanteo™ hasta llegar a definir al menos dos vanables para
¢l analisis multivariado, con las cuales si se lograra la homocedasticidad multivariable. Se realizaron estas
“corridas de prueba”, v el resultado fue que usando las variables “Peso Fresco de Planta™ v *Didmetro del
Tallo™, si se logrd la homocedasticidad multivanable.

Como un comentario aparte, este mismo procedimiento puede aplicarse para lograr la homocedasticidad
multivariable, en el caso de considerar las tres variables dependientes, para tratamientos factoriales, ain
estudiando el efecto de interaccion. De hecho, la relacion entre las variables es diferente, segin si el
modelo que se analiza es factorial ¢ incluye el efecto de interaccidn o no. Al no contemplar el efecto de
interaceion, ¢l modelo multivariado solamente analiza ¢l efecto principal de los factores pero para cada
una de las tres variables incluidas. La prueba M de Box obtenida para nuestro gjemplo se presenta en el
cuadro 12.5.

Cuadro 125, FPrueba M de Box, para comprobar la hemocedasticidad multivariable,

Box's Test of Equality of Covariance Matrices *

Box's M 22.107
F 1311
df1 B
o2 J0BEE
ﬂ. 185

Tests the null hypothesis that the chserved covariance
matrices of the dependent varables are equal Across groups,

a. Design:intrecept + SUSTRATO
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Con el valor de Significancia de 0.185 > 0.05, si se acepta la hipdtesis nula de igualdad de matrices
de covarianzas. Es incluyendo las variable peso y didmetro, que se procede a realizar el MANOVA
por ser normales vy poseer homocedasticidad multivariable.

Pero antes debe evaluarse la independencia multivariable.

12.4 Independencia Multivariable.

Ya que no hay razon para usar el MANOVA, si las variables dependientes no estan correlacionadas, una
prueba para venficar la hipdtesis de independencia multivariable es el “Test de esfericidad de Bartlett™,
Esta prueba somete a comprobacion la hipaotesis nula de gue la matriz de correlaciones es una matriz
identidad. Esto significa que, las correlaciones entre las vanables dependientes son cero. §i esto se
confirma con la prueba de Bartlett, significa que las variables en estudio no estan correlacionadas
entre si, (Bizquerra, 1989, citado por Dicovskyi L., 2002).

En terminos practicos la hipotesis nula es:

Ho:  La marriz de correlaciones ex una matriz identidad -> las correlaciones entre las variables.
dependientes son cero, -> las variables dependientes NO estdn correlacionadas entre si

Ha: Las variables dependientes 51 estin correlacionadas entre si.

Se realizo el “test de esfericidad de Bartlett™, con las variables “Peso fresco de planta™ v "Diametro
de planta”. La rutina ¢s Analyze/General Linear Model/ Multivariate/ se declaran las variables
dependientes/ en la ventana Fixed Factors se declaran los fratamienios (sustratos)/ Option/ Residual

SSCP matrix/ Continue/ OK. En el cuadro 12.6, se presenta la prueba de independencia realizada.

Cuadre 12.6.  Prueba de independencia multivariable por el “Test de esfericidad de Bartlen™.

Bartlett's Test of Sphericity ?

Likelihood Ratio 000
Approx. Chi-Square | 50.885
o 2
Sig. 000

Tests the null hypothesis that the residual covariance
matrix is proportional to an identity matrix.

a. Design: Intercept+SUSTRATO

La prueba de Bartlett, rechaza la hipitesis nula ya que el nivel de Significacion es de 0.000 < 0,05, por lo
tanto, este indica que las variables dependientes ST estin correlacionadas entre si. Esto nos faculta a
que si se puede hacer uso del MANOVA con las dos variables, Peso y Didgmetro.
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125  Resolucidon del MANOVA.

El estadistico gque mis se usa para el andlisis multivariante de la varianza, cuando el factor
independiente en estudio tiene mis de 2 tratamientos, es la distribucion Lambda de Wilks que se
puede aproximar a una distribuciéon “F”, (Mardia et al, 1979, citado por Dicovskyi L., 2002).

El analisis multivanante de la vananza con g factores, se basa en que la vanabihidad total de la muestra
puede descomponerse en la variabilidad debida a las diferencias entre grupos y a la debida a las diferencias
dentro de los grupos: SCrotal = SCentre + SC dentro. A partir de esta descomposicién, para determinar
qué parte de la variabilidad total es debida a cada uno de los dos términos, bastaria con calcular el cociente
entre cada uno de ellos y la vanabihdad total.

En este sentido, el estadistico Lambda de Wilks, compara las desviaciones dentro de cada grupo con las
desviaciones totales sin distinguir grupos. Basicamente hay dos posibles respuestas o interpretaciones del
estadistico de Lambda de Wilks:

Primera: 5i ¢l conjunto de variables dependientes Y1, ......, ¥p, presentan un comportamiento, por un
lado, muy distinto en los grupos y, por otro, muy homogéneo dentro de cada grupo, la vanabilidad total
serd debida fundamentalmente a la vanabilidad entre grupos. En consecuencia, la vanabihidad dentro de
los grupos serd pequefia respecto a la total y el valor del estadistico Lambda de Wilks “serd pequefio™; esto
es lo que se interpreta como efecto significative multivariado.

Segunda: 51 el conjunto de vanables dependientes presenta un comportamiento sumilar en los distintos
grupos, la vanabilidad entre grupos serd pequefia. En consecuencia, la variabilidad total serd debida
fundamentalmente a la variabilidad dentro de los grupos y el valor del estadistico Lambda de Wilks “sera
grande"; esto es lo que se interpreta como efecto no significativo multivariado.

Cuanto menor se el valor del estadistico Lambda de Wilks, mds diferenciados estardn los grupos y
menos probable serd la hipdtesis nula multivareada. Tres estadisticos equivalentes a la Lambda de
Wilks, para contrastar la hipdtesis de igualdad de vectores de medias son La Traza de Pillais, La Trazs
de Hotelling, y la Raiz mixima de Roy, (Ferran, A, M. 1996).

El MANOVA venfica basicamente la hipdtesis nula:

Ho:py= Py =™ g,
Es decir, que entre los vectores de medias de los grupos, no hay diferencias estadisticas.

En el programa SPSS, para realizar el MANOWVA, es decir hacer la prueba Lambda de Wilks, pnmero, se
carga la base de datos llamada “EXPERIMENTO-TIPO DE SUSTRATO™, luego la rutina se realiza con
los comandos Analyze/General Linear Model/ Multivariate/ se declaran las variables dependientes/

en la ventans Fixed Factors se declara un factor fijo (sustrato)/ Option/ Homogeneity test/ Residual
SSCP matrix/ Continue’ OK.

IMSTITUTO NMICARAGUENSE DF | FOCNOLOGIA AGRDPECUARLA (I TAD
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En general, las vanables dependientes deben ser cuantitativas. Los factores son categoricos ¥ pueden tener
valores numéricos o de cadenas de hasta ocho caracteres, Las covanables son vanables cuantitativas que
estan relacionadas con la vanable dependiente, (Estadisticas Avanzadas de SPSS 7.5, 1997). EIl cuadro
12.7, muestra la salida obtenida, para el analisis multivanado.

Cuadro 2.7, Tesit Mulrivariado.

Multivariate Tasts ©

]|H-.rpnthesis

i Value F df Error df Sig.

Intercept Pillai's Trace a3 4444 385 v | 2000 B2 000 000
Wilks' Lambda 0arF 4444 385 @ 2.000 G2.000 J000
Hotelling's Trace 143.367 | 4444385 ° 2.000 62.000 000
Roy's Largest Hool | 143,367 | 4444385 ® 2.000 62.000 000

SUSTRATO Pillai's Trace 1.104 12.831 12.000 126.000 000
Wilks' Lambda 092 23.753 12.000 124,000 000
Hotelling's Trace 7.753 39,410 12.000 122.000 000
Roy's Largest Rool 7.468 78.411 " 6.000 63.000 000

a. Exact statistic

b. The statistic is an upper bound on F that yields a lower bound on the significance level,
¢. Design: Intercapt+SUSTRATO

La prueba Lambda de Wilks, rechaza la hipdtesis nula para el factor sustrato, dado por el valor de
significancia obtenido 0.000 < 0.05: por tanto, puede afirmarse que: Los vectores de medias de los
diferentes tratamientos, no son iguales entre si, es decir las respuestas para las variables son diferentes por
efecto de los tratamientos en estudio (los sustratos).

Por separado, ¢l PSS facilita la tabla del analisis univanado para cada uno de las vanables dependientes
en estudio, tal como se presenta en el cuadro 12.8.

Cuwadre 12,8 Salida pare ef andlisis wrivariodo de lay variables en esrudio,

Tests of Bebween-Subjects EMects

Type Il
& urm o df Mean
hem _ e Squares Square F Sig.
Comecied Model  Peso Fresco de Planda (gr) TEA.TIT® B 128,120 T7.362 | 00D
Diamaetro del Talle (mm) 9.143°% B 1.524 6316 000 |
Intercept Peso Fresco de Planta (gr) | 5998 629 i L0908 BT | A2 152 00
Diamatro dal Tala (mm) 1499657 1 1494 657 | 6215684 | 000
SLUSTRATO Paso Fresoo de Planta (gr) red.mr [ F 128120 77362 .ooo ]
Diametro del Talo {mm) 9143 6 1.524 6316 | 00O
Ermor Peso Fresco de Flanta (gr) 104,334 63 1.656
Diamatro del Tada (mm) 15.200 63 241
Total Peso Fresco da Planta (gr) | 6B71.680 T0
Diametro del Talo {mm) 1524 000 7O
Comected Totel  Peso Fresco da Planta (gr) 873.051 i
Diamatro dal Talo (mm) 24343 B9

8. R Squarad = 880 [Adjusted R Squared = BAS)
b. R Squared = 376 (Adjusted R Squased = _318)
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Pruebas de Separacion de Medias 0 Comparaciones Mialtiples post hoc.

Lina vez que se ha determinade gue existen diferencias enire las medias, las pruebas de rango post hoc
v las comparaciones multiples por parejas pueden determinar gque medias especificamente difieren. Estas,
prucbas se utilizan solo para tactores intersujetos; es decir, las pruebas de comparaciones maltiples post
hoc se realizan de forma separada para cada variable dependiente. Por tanto, en el MANOVA para ver
“cuales tratamientos son diferentes entre si", se procede ha realizar las pruebas de separacion de medias,
para cada vanable dependiente, ver opcion de General Lineal Model/GLM Multivariate/Post Hoc.

Asi mismo, en Plots, se puede solicitar al SPS5. los graficos correspondientes, tanto para factores
individuales como para tratamientos factonales, efc.

IMNSTITUTD MICARAGUENSE DE TECNOLOGIA AGROPECUARIA (IMTA)
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Capitulo 13. Técnicas de Andlisis Clusters
131 ;Qué es el Andlisis Cluster?

El analisis cluster es la denominacién de un grupo de técnicas multivaniantes cuyo principal proposito es
agrupar objetos basandose en las caracteristicas que poseen. El andlisis cluster clasifica objetos, es decir,
encuestados, productos u otras enfidades, de tal forma que cada objeto es muy parecido a los que hay en el
conglomerado con respecto a algiin criterio de seleccion predeterminadoe. Los conglomerados resultantes,
deberian mostrar un alto grado de homogeneidad interna dentro del conglomerade ¥ un alto grado de
heterogeneidad extrema (entre conglomerado). Por tanto, si la clasificacion es acertada, los objetos dentro
de los conglomerados estarin muy proximos cuando se representen graficamente y los diferentes grupos
estardn muy alejados, (Hair et al, citados por Bommemann G, 2004).

Cuando se tiene una muestra de individuos, de cada uno de los cuales se dispone de una serie de
observaciones, el analisis cluster sirve para clasificarlos en grupos lo més homogéneos posibles en base a
las variables observadas. La palabra <<cluster>=>, que define estas técnicas, se podria traducir como grupo,
conglomerado, racimo, apifiarse. En general, en todos los paguetes estadisticos se conserva su nombre
en inglés, aunque también se conoce como andlisis de conglomerados, taxonomia numérica, andilisis
tipolégico o clasificacion automatica. El cluster se puede utilizar de dos formas distintas: clasificacion o
representacion de estructuras de datos. La clasificacion, es la aplicacion mas comin del analisis cluster,
(Punj y Stewart, 1983, citados por Gomez 5. M., 1998).

La formulacion del problema en el andlisis clusters, parte de la premisa que si “a" es el nimero de
individuos en la muestra y “p" es el niimero de variables observadas, la matriz de datos que contiene las i
x p observaciones tendréd “n” filas y “p" columnas. Cada fila puede ser considerada como un punto en un
espacio de “p" dimensiones. Las coordenadas de cada punto se obtendrdn a partir de de los valores en las
“p" variables del individuo correspondiente. A partir de la representacidn de los “n™ puntos-filas, teniendo
en cuenta las distancias entre ellos, se trata de agruparlos en clusters o conglomerados de tal forma que,
por un lado, las distancias dentro de un mismo conglomerado sean pequefias y, por otro lado, que las
distancias entre conglomerados sean grandes, (Ferran A. M., 19%96).

El andlisis cluster tiene como punto de partida una matriz de distancias o proximidades entre pares de
sujetos (casos) o variables, la que permite cuantificar su grado de similitud-semejanza en ¢l caso de
proximidades -para variables-, o su grado de disimilitud-desemejanza en ¢l caso de las distancias -para

casos-, (Visauta, V., B. 1998},

Junto con los beneficios del andlisis cluster, existen algunos inconvenientes. Ef andlisis cluster puede
caracterizarse como descriptive y no inferencial. El andlisis cluster no tiene bases cstadisticas sobre
las cuales deducir inferencias estadisticas para una poblacion a partir de una nuestra, y se afiliza
Jundamentalmente como una técnica exploratoria. Las soluciones no son unicas, en la medida en que
la pertenencia al conglomerado para cualquier nimero de soluciones depende de muchos elementos
del procedimiento y se pueden obtener muchas soluciones diferentes variando uno o mas de estos
¢lementos.

INSTITUTD INTERAMERICAND DE COOPERACION FARA LA ACGRICULTURA UICA
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El anahsis clusters, se ha denominado como andlisis ), construccidn de tipologia, andlisis de
clasificacion y taxonomia numérica. Esta vanedad de nombres se debe en parte al uso de los métodos
de agrupacion en disciplinas tan diversas como psicologia, biologia, sociologia, economia, ingenierias y
negocios. Aunque los nombres difieren entre disciplinas, todos los métodos tienen una dimension comun:
clasificacion de acuerdo a una relacién natural. Esta dimensidn comun representa la esencia de todas
las aproximaciones del analisis cluster. Como tal, el valor fundamental del analisis cluster descansa en la
clasificacion de los datos, tal v como lo sugiere la agrupacidn “natural™ de lo datos en si misma, (Hair et
al, citados por Bormemann G., 2004).

13,2 Objerivo del Andlisis Cluster

El objective del anahisis cluster ¢s defimir la estructura de los datos colocando las observaciones mas
parccida en grupos. La solucion cluster es totalmente dependiente de las vanables utilizadas como basc
para la medida de similitud, la adiccion o asimilacion de las vanables relevantes pueden tener un impacto
substancial sobre la solucion resultante, por tanto, el imvestigador debe tener particular cuidado en evaluar

el impacto de cada decision implicada en el desarrollo de un analisis cluster

En el analisis cluster, el concepto de valor tednco es central, pero ¢n una forma muy diferente del resto
de las técnicas multivanantes, EI valor tedrico del analisis cluster es el conjunto de variables que
representan las caracteristicas utilizadas para comparar objetos en el anilisis cluster. Dado que el
vilor teorico de! analisis cluster incluye solo las vanables utilizadas para comparar objetos, “determina
el caracter de los objetos™. El objetivo del andlisis cluster ¢s la comparacion de objetos basandose en el
valor teonco, no en la estimacion del valor teorico en si musma. Esto hace crucial la definicion que de el
investigador al valor teonco para el analisis cluster.

13.3  Como Funciona el Analisis Cluster?

Para realizar correctamente el objetivo principal del analisis cluster, se deben tratar tres cuestiones basicas:
En primer lugar, ; Como se mide la similitud™; en segundo lugar. ; Como se forman los conglomerados?;
en tercer lugar [ Cudntos grupos se forman?. Puede utihzarse cualguwer numero de “reglas™, pero la tarea
fundamental es evaluar la similitud “media” dentro de los conglomerados. Se presenta a continuacion
una breve descripcion de estos tres elementos, en base a los plancarmientos dados por Hair et al, citados
por Bornemann ., 2004,

13.3.1  Medicion de la Similitud

Se 1lustra un andlisis cluster para siete observaciones (A-G), utilizando procedimientos sencillos para cada
uno de ellos. La similitud sera medida de acuerdo con la distancia euclidea (en linea recta) entre cada
par de observaciones. En el cuadro 13,1 se presentan las medidas de proximidad entre cada uno de los
siete encuestados.
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Cuadre [3.1. Marriz de proximidad de distancias euclideas entre observaciones.

Obsarvacitn Observacion
A B C D E | F G
A - |
B 3.162 . _i - - _‘
C 5.099 2.000 -
D 5.099 2.828 2.000 . |
E 5.000 2.236 2.236 4123 |
F 6.403 3.606 3000 | 5000 | 144 | - | |
G 3.606 2.236 3.606 5.000 ' 2.000 6 | _

Al utihizar la distancia como medida de similitud, se debe recordar que distancias mas pequenas indican
mayor similitud, de tal forma que las observaciones E-F son las mas parecidas con distancia 1,414; y A-F
son las mas diferentes con distancia 6,403,

13.3.2 Formacién de Conglomerados

Unas vez que se tiene la medida de similitud, se debe desarrollar el siguiente procedimiento para la
formacion de conglomerados. Se han propuesto muchos meétodos, pere para proposito de este lexio, se
utilizard esta regla simple: identificar las dos observaciones mis parecidas (cercanas) que no estén
en el mismo conglomerado v combinar éstas. Se aplica esta regla repetidas veces, comenzando con
cada observacion en su propio “conglomerado™ v combinando dos conglomerados a un tiempo hasta
que todas las observaciones estén en un anico conglomerado. A esto se le denomina “wn precedimiento
jerdrguico™ dado que se opera paso a paso para formar un rango completo de soluciones cluster. Es
también un método aglomerativo, dado gue los conglomerados se forman para la combinacion de los
conglomerados existentes.

En el cuadre 13.2, se detallan los pasos del procedimiento jerarquico. En primer lugar representando
el estado inicial con las sictes observaciones en conglomerados simples. A continuacion, se unen los
conglomerados en el proceso aglomerativo hasta que solo quede un conglomerado, El paso uno, identifica
las dos observaciones mas cercanas (en este caso E y F) y las combina en un conglomerado, yvendo de siete
a sets conglomerados. A continuacion, el paso dos, busca los pares de observaciones mas cercanas. En este
caso, tres pares tienen la misma distancia de 2.000 (E-G, C-D, y B-C). Se inicia con E-G. G es un miembro
unico de un conglomerado, pero E se combing en el primer paso con F. Asi que, ¢l conglomerado formado
a este nivel tiene tres miembros: G, E, y F. El paso tres combina los conglomerados de miembro unico de
C v D; y el paso cuatro combina B con el conglomerado de dos miembros C-D que se formo en el paso
tres. Hasta este momento, se tiencn 3 conglomerados: Conglomerado 1 (A); Conglomerado 2 (B, C v
D}); y Conglomerado 3 (E, F y G).
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La siguiente distancia mas pequeia es 2.236 para tres pares de observaciones (E-B; B-G y C-E). En este
caso, se utiliza solo una de estas tres distancias; sin embargo, en la medida en que cada par de observaciones
contiene un miembro de cada uno de los dos conglomerados existen (B, C y D, frente a E, F y G). Por
tanto, el paso quinto, combina los dos conglomerados de tres miembros en un dnico conglomerado de seis
miembros,

El paso final {paso seis), es combinar la observacion A con el conglomerado restante (seis observaciones),
en un Grico conglomerado a una distancia de 3,162, Es notorio que existen tres distancias iguales o

menores a 3,162, pero gue no se utilizan por que estan entre los miembros del mismo conglomerado.

Cuadre 13.2. Proceso de cluster aglomerative jerdrguico.

Proceso de Aglomeracion Solucién Cluster
-Dssmnuia binima entre Parde | Nilmero Medids de Sirmilinod
Pasn | ety | e | Penenencinal Conglomarsdo | (S | B0 CEme AT
] Solucién inicial (A)(B) (DY (EVOEVG T 0 1
T 1414 EF | (AIBICDERNG | 6 | 1414
3 | 2,000 EG | (A)B)C) (D) (EF-G) 5 B
3 2000 C-D (A} (B)(C-D) (E-F-G) 4 2144
r a 2000 CBC | (ANB-C-DY(E-F-G) 3 2.234
B 2236 B-E (A} (B-C-D-E-F-G) 2 1896
K 3.162 A-B (A-B-C-D-E-F-G) | a0

Distzncia euclidea entre observaciones.

El proceso jerdrquico de aglomeracion puede representarse grificamente de varias formas. En la figura
13.1, se ilustra dos de tales formas. En primer lupar, dado que el proceso es jerarguico, el proceso de
aglomeracion puede mostrarse como series de agrupaciones anidadas (ver figura 13.1 a). Este proceso,
sin embargo, puede representar la proximidad de las observaciones para solo dos o tres variables de
aglomeracion del grafico o de dispersion. Una aproximacion méds aceptada convencionalmente, es el
dendrograma, que representa el proceso de aglomeracion en un grafico con forma de drbol, (figura 13.1
b). El eje horizontal representa ef coeficiente de aglomeracion, en este caso la distancia wiilizada en la
unidn de aglomerados. Esta aproximacion, ¢s particularmente Gtil en la identificacién de atipicos, como
la observacion A. También representa el tamaiio relative de los conglomerados gue varian, aunque se hace
dificil de manejar cuando aumenta el nimero de observaciones.

. | N _lﬂlﬂllllll'lﬂltﬂ'i'limﬂ'l'lﬂH.-h'-l:'l-l!ﬂ.‘il'lm"im‘mlli_
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Figura 13.1 a. Representacion grdfica del precese de aglomeracidn en agrupaciones anidadas,

B. Dendrograma
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Distancia en la combinacién

Figura 13.1 b. Represemfacidn grifica del procese de aglomeracidn en grifico con forma de arbol, denominado
como Dendrograma.
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13.3.3 Determinacidn del Nimero de Conglomerados en la Solucién Final

Un método jerarquico produce un nimero de soluciones cluster —en el caso del inciso 13.3.2, van de una
solucion de un conglomerado a una solucidn de seis conglomerados. Pero [ Cudl se deberia elegir?. Se sabe
que a medida que nos alegamos de los conglomerados de un dnico miembro, la homogeneidad disminuye.
Asi que, jpor qué no quedarmos con los siete conglomerados, que son los mas homogéneos posibles?. El
problema es que no se definid ninguna estructura con siete conglomerados. De ahi que, el investigador
debe ver cada solucion cluster a partir de la descripeion de su estructura compensada con la homogeneidad
de los conglomerados. En este ejemplo, se utiliza una medida muy simple de homogeneidad: las distancias
medias de todas las observaciones dentro de los conglomerados.

En la solucidn inicial con siete conglomerados, la medida de similitud conjunta es (), --ninguna observacion
esta emparejada con otra. Para la solucion de seis conglomerados, la similitud conjunta es la distancia
entre las dos observaciones (1.414) unidas ¢n el paso 1. El paso dos, forma un conglomerado de tres
miembros (E, F y G), de tal forma que la medida de similinud total es la media de las distancias entre E
y F(1.414); E y G (2.000); vy F y G (3.162), para una media de 2.192. En el paso tres, se forma un nuevo
conglomerado de dos miembros con una distancia de 2001}, que provoca que la media conjunta caiga
ligeramente hasta 2.144. Se¢ procede a formar nuevos conglomerados de esta forma hasta formar una
solucion de conglomerado Gnico {paso 6), en que la media de todas las distancia de la matriz de distancias
es 3.420.

Ahora bien, jcomo s¢ utiliza esta medida conjunta de similitud para seleccionar una solucién cluster?.
Debe recordarse que se esta intentando coincidir la estructura mas simple posible que represente
agrupaciones homogéneas. 51 se controla la medida de similitud conjunta a medida gque dismunuye el
niamero de conglomerados, grandes aumentos en la medida conjunta indican que dos conglomerados no
eran tan similares. En el ejemplo que agui se aborda, la medida conjunta aumenta cuando en primer lugar
juntamos dos observaciones (paso-1), v a continuacion se hace de nuevo cuando se construye el pnmer
conglomerado de tres miembros (paso-2). Pero en los dos pasos siguientes (3 y 4), la medida conjunta no
cambia sustancialmente. Esto indica que se estin formando otros conglomerados pricticamente con la
misma homogeneidad de los conglomerados existentes.

Pero cuando se alcanza el paso 5, que combinada los dos conglomerados de tres miembros, se observa
un gran aumento. Esto indica que al unir estos dos conglomerados se obtiene un dnico conglomerado
marcadamente menos homogéneo. Considérese la solucidn cluster del paso cuatro, mucho mejor que la

del paso 3.

Se puede ver también que en el paso 6, la medida conjunta de nuevo aumenta ligeramente indicando
que, incluso aungue la Oltima observacidn permanezca separada hasta el Gltimo paso, cuando se une
cambia la homogeneidad del conglomerado. Sin embrago, dado el perfil bastante aislado de la observacién
A, comparada con el resto, puede ser mejor designar como miembro del grupo de entropia, aquellas
observaciones que son atipicos e independiente de los conglomerados existentes. Por tanto, cuando se
revisa el rango de las soluciones cluster, la solucidn de tres conglomerados del paso 4, parece ser la mas
apropiada para una solucion cluster definitiva, con dos conglomerados de igual tamafio ¥ una observacién
atipica. De ahi que, la seleccidn de la solucidn cluster definitiva se deja al juicio del investipador y es.
considerado por muchos como un proceso muy subjetivo,
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I13.4 El Andlisis de Conglomerados para Casos

Dada una muestra de observaciones en un conjunto grande de variables cuantitativas, el analisis cluster
es una técnica para agrupar a los elementos de la muestra en grupos, denominados conglomerados, de tal
forma que, respecto a la distnbucion de los valores de las vanables, por un lado, cada conglomerado sca
lo mas homogénco posible v, por otro lado, los conglomerados sean muy distintos entre si.

En los métodos jerarquicos conglomerativos para cases, ¢l andlisis comienza con tantos conglomerados
como individuos {cada individuo es un conglomerado inicial). A partir de estas unidades se van formando
nuevos conglomerados de forma ascendente, agrupando en cada etapa “a los individuos™ de los dos
conglomerados mas proximos. Al final del proceso, todos los individuos estaran agrupados en un dnico
conglomerado, La diferencia entre los diversos métodos jerarquices aglomerativos reside en la distancia
considerada para medir la proximidad entre los conglomerados, (Ferran A. M., 1996),

13.4.1 Medidas de Similitud

La similitud entre objetos es una medida de correspondencia, o parecido, entre objetos que van a ser
agrupados. La similitud entre objetos pueden medirse de vanas formas, pero tres métodos dominan las
aplicaciones del andlisis cluster, a saber: 1) medidas de correlacion, 2) medidas de distancia, ¥y 3)
medidas de asociacion. Tanto las medidas de distancia, como la correlacion, exigen datos paramétricos,
mientras que lay medidas de asociacion son para dates ne paramétricos. Los conceptos sobre estas tres
medidas de similitud, dados por Hair et al, citados por Bornemann G., 2004, s¢ describen brevemente a
continuacion.

f3.4.1.1 Medidas de Correlacion

La medida de similitud entre objetos que probablemente se nos viene a la mente en primer lugar, es el
coeficiente de correlacion entre un par de objetos medido sobre vanas vanables. En efecto, en lugar de
hacer la correlacion entre dos conjuntos de variables, se invierte la matriz de las X variables de los objetos,
de tal forma que las columnas representan los objetos; y las filas representan las variables. Por tanto, el
coehiciente de correlacion enire las dos columnas de nimeros es la correlacion (o similitud) entre los
perfiles de los dos objetos. Elevadas correlaciones indican similitud, y bajas correlaciones indican falta
de ella. Por tanto, las correlaciones representan patrones para todas las vanables mas que las magnitudes.
Las medidas de correlacion, sin embargo, se utilizan rara vez por que el interés de la mayoria de las
aplicaciones del analisis cluster, esta en las magnitudes de los objetos, no en los patrones de valores.

13.4.1.2 Medidas de Distancia

Las medidas de similitud de distancia, gque representan fa similitud como la proximidad de las
observaciones respecte a las otras, para las variables del valor tedrico del andlisis cluster, son las
medidas de similitud mss utilizadas. [as medidas de distancia, son en realidad medidas de diferencia,
donde los valores elevados indican una menor similitud. La distancia se convierte en medida de
similitud utilizandoe una relacién inversa.



Sistema de Analisis Fstadistica con SPSS

Hay diferentes tipos de medidas de distancia, entre ellas: La distancia Euclidea entre dos puntos, que
es la longitud de la hipotenusa de un tmangulo rectangulo, calculada por la formula que se presenta en la
figura 13. 2. Este concepto es ficilmente generalizable para mas de dos vanables. La distancia euclidea
se ubiliza para calcular medidas especificas, tales como la simple distancia Euclidea, v la distancia
Euclidea al cuadrado o absoluta, que es la suma de las diferencias al cuadrado sin tomar en cuenta la
raiz cuadrada. La distancia Euclidea al coadrado tiene la ventaja de no tener que tomar la raiz cuadrada,
lo gque acelera notablemente los calculos, v es la medida mas recomendada para los métodos de analisis
cluster del Centroide y Ward.

¥
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Figura 13, L Un gfemplo de distancia euclides enire dos objefos medidos sobre dos varfables X e E
i3.4.1.3 Medidas de Asociacidn

Las medidas de asociacion de similitud se unilizan para comparar objetos cuyas caracteristicas se miden
solo en términos no paramétrices (medida nominal v ordinal). Como ejemplo, véase el caso en que los
encuestados responden si 0 no a cierto namero de preguntas. Una medida de asociacidn podria evaluar el
grado de acuerdo o de acercamiento entre cada par de encuestados. Existen diversas medidas de asociacion
para evaluar variables nominales de varias categorias o incluso medidas ordinales, léase el capitulo cuarto,
de este libro.

13.4.2 Como Elegir las Variables que Participardn en la Formacidn de Conglomerados para
Casos

Para ilustrar ¢l andlisis cluster para casos, se analizard solo una parte de los datos del estudio realizado en
la micro cuenca “Pata de Gallina” por Mejia, Guzman, Obregdn y Palma, (2005). Esta micro cuenca, posee
una gran diversidad de unidades de produccidn, y se desea clasificar los tipos de sistemas de produccion
agricolas existente en la microcuenca, a partir de 14 vanables relevantes que caracterizan estas unidades
de produccidn, En este caso se incluyen las variables: 1) Edad del producton(a), 2) Salario quincenal del
productor{a}, 3) Area de siembra de Maiz en primera, 4) Area de siembra de Frijol en primera, 5) Area de
siembra de Sorgo en primera, 6} Area de siembra de Aoz en primera, 7) Area de siembra de Tomate en
primera, &) Area de siembra de Chiltoma en primera, 9) Area de siembra de Cebolla en primera, 10) Area
de siembra de Pipidn en primera, 11) Area de siembra de Sandia en primera, 12) Area de siembra de Yuca
en primera, 13) Area de siembra de Camote en primera, v 14) Area de siembra de Quequisque en primera.

INSTITUTO MICARAGUENSE DE TECHNOLOGIA AGHOPECUARIA (INTA)
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En este ejemplo, serin analizados solo los 17 casos correspondientes a la comunidad de Ochomogo.
En la légica del andlisis cluster, cada caso puede ser considerado como un punto en un espacio de p=I4
dimensiones {(una dimension es una variable). A partir de la representacion de los m = I7 puntos, se trata
de agruparios —teniendo en cuenta las distancias entre ellos- en conglomerados de tal forma que respecto
al resultado de clasificar los tipos de sistemas de produccién agricolas existente en la microcuenca, los
casos pertenecientes a un mismo conglomerado sean semejantes entre s1 y diferentes a los pertenecientes
a otro conglomerado.

Antes de establecer el cnteno para la formacion de los conglomerados, serd necesario establecer una
medida de la distancia entre individuos. De entre las distintas distancias disponibles, la mds comin
utilizada es |a Distancia Evclidea entre dos individuos, la cual se define como la raiz cuadrada de la suma
de los p cuadrados de las diferencias entre los valores observados en las p vanables para los individuos
correspondientes. En consecuencia, serd positiva cuando los dos individuos difieran en al menos un valor
y nitla cuando los dos individueos presenten exactamente los mismos valores en las p vanables, (Ferran A.
M., 1996).

Siguiendo con el egjemplo que aqui nos ocupa, se define la distancia euclidea entre dos casos cualquiera
(&), los que pueden ser representados en el espacio de |4 dimensiones (uno por cada vanable) como dos
puntos de la forma:

(Edad , Salano , Areamaiz , Areafrijol | " Areaquequisque )
j= {Edadr Salmnrhmamaizr Ar:.aﬁ'ijnlf . Areaguequisque ;]

... donde cada coordenada es el resultado observado en la medida correspondiente. Entonces, la distancia

euclidea entre ellos se define como:
d (i, j)=1((Edad - Edﬂd.f']z L SRR + (Arcaquequisque | - Areaquequisque I}: )i

En este punto debe observarse que el nimero de vanables implicadas en la distancia es grande y que, por
su naturaleza, algunas de ellas podrian estar correlacionadas entre si, por tanto, contienen una informacion
parecida. Aqui cabe destacar que, 2l calcular la distancia entre dos casos cualquiera, el componente debido
a una variable tendrd el musmo peso que cada una de las restantes. Luego si, por ejemplo, tres variables
contienen una misma informacidon, dicha informacién tendrd un peso tres veces superior al de otra sportada
por una Unica variable y, en consecuencia, en el proceso de formacion de los conglomerados, la primera
informacion sera mas determinante que la scgunda. Para evifar este fipe de sifuaciones sesgadas, es
conveniente reducir el conjunto original de variables consideradas, a un subconjunto de variables
gue estén incorreladas entre si, es decir que sean variables no correlacionadas entre si, (Ferran A. M.,
1996).

INSTITUTO INTERAMERICANG DE COOPERACION PARA LA AGRICULTURA (IICA)

)




[y
..1

sistemia de Analisis Estadistico con SPh%

En el caso del ejemplo que nos ocupa, del conjunto de variables originalmente consideradas, pueden
determinarse tres conjuntos, tales que, por un lado dentro de un mismo conjunto las variables estin
correlacionadas entre si, y por otro, cualquier par de variables en dos conjuntos diferentes estan no
correlacionadas entre si. Estos tres conjuntos son los siguientes:

(a) | Area de Maiz en primera, Area de Frijol en primera, Area de Sorgo en primera, Area de Arroz en
primeraj} ;

(b) |Area de Tomate en primera, Area de Chiltoma en primera, Area de Cebolla en primera, Area de
Pipiin en primera, Area de Sandia en primera};

(c) {Area de Yuca en primera, Area de Camote en primera, y Area de Quequisque en primera, Edad del
productor(a), Salario quincenal del productor(a)}.

En nuestro caso, el subconjunto elegido estard formado por las variables: Area de Maiz, Area de Frijol,
Area de Sorgo, Area de Arroz, Area de Tomate, Area de Chiltoma, Area de Pipian, Area de Yuca, Area
de Camote, Area de Quequisque, Edad del productor(a), Salario quincenal del productor{a). La matriz de
correlaciones entre todas y c/u de las variables del subconjunto determinado, se presenta en el cuadro 13.3,
dentro del cual puede observarse que la correlacion muestral entre cada par de vanables es pequeiia v.
para un tamafio muestral igual a 17, el p-valor asociado al estadistico de prucba, (en este caso el cocficiente
de correlacion de Pearson), es mayor que 0.05, es decir se demuestra la no significancia evaluada en la
mavyoria de las variables. Luego entonces, al nivel de significancia del 0.05, se acepta la hipotesis nula de
que tales vaniables, aguellas que no tiene asteriscos, no estan correlacionadas entre si.

La excepcion a la afirmacion del parrafo anterior, son los casos en que si hay significancia en la correlacion
evaluada, aquellas que tiene asteriscos, para las variables siguientes: (1) Area Maiz primera y Area Frijol
primera; (2) Area Tomate primeray Area F rijol primera; (3) Area Arroz primera y Area Chiltoma primera,
(4) Salario quincenal y Area Pipidn primera; las cuales si estin correlacionadas entre si. Por tanto, de estos
casos de variables correlacionadas entre si, se tomaran para realizar el analisis cluster, solamente una de
ellas, en este caso ese tomardn las variables: Area Maiz primera, Area Tomate primera, Area Aoz primera,
“Area Pipian primera”. Por otra parte, quedarin excluidas para realizar el andlisis cluster, las variables:
Area Camote primera y Area Quequisque primera, debido a que estas dos variables se constituyeron con
el valor constante de 0, por lo que no pueden ser computadas.

En base al andlisis de comrelacidn anterior, entre las variables preseleccionadas, las 7 variables que
finalmente son seleccionadas y que se toman para realizar el analisis cluster son las siguientes:

1) Edad del productor{a), 2) Area de Maiz, 3) Area de Sorgo, 4) Area de Armroz, 5) Area de Tomate, )
“Area Pipian primera”, y 7) Area de Yuca.
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Cuadro 13 3. Mairiz de correlaciones entre lay 12 variables del subconfanto seleccionado.
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Finalmente, la distancia euclidea entre dos casos cualquiera i y j, serd calculada considerando Gnicamente
la informacion del subconjunto formado por estas 7 variables, no correlacionadas entre s1. La distancia
cuchdea estard dada por:

d (i, j) = ((Edad , - Edad J,]F + (Areamaiz - Areamaiz ) LI I + (AreaYuca, - AreaYuca ;] 2 e
13.4.3 El Proceso de Tipificacion de las Variables

El investigador debe resolver solo con una cuestion mas antes de proceder a realizar el analisis cluster:
i Deberian tipificarse los datos antes de calcular las similitudes?. Esto debe ser asi, dado que la medida de
la distancia euclidea que se calculard, presenta el inconveniente de que su valor depende de las unidades
de las vanables. Es decir, tomando en cuenta que, en condiciones normales, los limites de los rangos de
variacion de las 7 variables seleccionadas para realizar el andlisis cluster, son muy diferentes, tales como:
anos, Mz de Maiz, Mz de Sorgo, Mz de Aoz, hasta llegar a Mz de Tomate, Mz de Pipian, y Mz de
Yuca.

Al utilizar diferentes unidades de medida, en las distintas variables, aquellas que se midan con grandes
numeros solaparan a las variables que se miden con nimeros pequeiios, (Gomez, 5. 1998). El problema
surge, si dos casos cualquiera presentaran el mismo valor en dos de las variables y en la tercera variable
difieren en una unidad, en ese caso, la distancia cuclidea serd igual a |, independientemente de cudl sea la
variable en la que difieren. Sin embargo, es muy claro que una diferencia de una unidad en el caso de la
variable Edad, es una cantidad relativamente muy pequeiia, en comparacion con una unidad de la variable
Area de Tomate. Para evitar este tipo de situaciones, es conveniente realizar el andlisis sobre los valores
tipificados, proceso conocido como Estandarizacion de las variables. El proceso de tipificacion de las
variables consideradas, consiste en restar a cada uno de sus valores la media aritmética de la variable y
dividir la diferencia entre la desviacion tipica, (Ferran A. M., 1996).

En nuestro caso, la tipificacion de las 7 variables consideradas para realizar el andlisis cluster, se ejecuta
mediante el comando <Deseriptives statistics/ Descriptives / Save standardized values as variables>.
Los resultados obtenidos del proceso de estandarizacion, se presentan en el cuadro 13.4, en el cual se
observa la media (“Mean™) y la desviacién tipica (“Std Dev™) de cada una de las 7 vaniables. En la Base
de datos correspondiente se generan las nuevas variables estandarizadas, tales como: 1) Zscore Edad del
productor(a), 2) Zscore Area de Maiz, 3) Zscore Area de Sorgo, 4) Zscore Area de Arroz, §) Zscore Area
de Tomate, 6) Zscore Area de Pipiana, 7) £score Area de Yuca.
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Cuadro 13.4. Tipificacidn de las 7 variables consideradas para realizar el andlisis cluster.

Descriptive Statistics

1)

| Variable N  Minimum | Maximum | Mean |  Std.
| Deviation
Edad (afios) 17 a3 B0 ' 50.94 15.971
Area malz primera 17 .50 3.00 | 13382 J7531
Area Sorgo primera 17 .00 200 | 9154 69630
Area Arroz primera 17 .00 50 | 0735 17150 |
Area Tomate primera| 17 . .00000 25000 0147055 06063391 |
| Area Pipién primera | 17 .00000 112500 0147059 | .03514348
. Area Yuca primera 17 I 00 .50 0919 16846 i
Valid N (listwise) | 17

Las nuevas variables generadas *“Zscore”, a partir de la tipificacion de los valores

correspondiente, se realizan de tal como sigue:

1) Zscore Edad del productor(a): Valor de la edad del productor - 5094 /15971
2) £score Area de Maiz: Valor del Area de Maiz — 1.3382 f0.77531

3) Zscore Area de Sorgo: Valor del Area de Sorgo
4) Zscore Area de Arroz: Valor del Area de Arroz - 0735 /0.17150
5) Lscore Area de Tomate: Valor del Area de Tomate - 0147059 / 0.06063391
6) Zscore Area de Pipidn: Valor del Area de Pipidn - 0147059 / 0.03514348

7y Zscore Area de Yuca: Valor del Area de Yuca - 0919 /0. 16846

9154/ 0.69630

de la varnable

En consecuencia, las 7 nuevas variables tipificadas tendrin media = 03 y desviacion tipica = 1.
En esta nueva situacion, la distancia euclidea entre los casos i v j, estard dada por:

d (i, j) =((ZEdad - ZEdad ;3: + (ZAreamaiz - ZArcamaiz ;.}: PO
.......... 4 [Ehrt.a‘!'uc:ai- ZArcaYuca j_}: P

Impactos de los valores de los datos no estandarizados: un problema al que se enfrentan todas las
medidas de distancia es que el uso de datos no estandarizados implica inconsistencias entre las soluciones
cluster cuando cambia la escala de las vanables. El orden de las similitudes puede cambiar profundamente
con un sdlo un cambio en la escala de una de las vanables. El investigador notara el rremendo impacto que
la escala de las variables puede tener sobre la solucion final. Por tanto, deberia emplearse la estandarizacion
de las vanables de aglomeracion, siempre que sea conceptualmente posible, para evitar casos como fuera

de toda 16gica.
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Valores Atipicos: En la busqueda de una estructura, el andlisis cluster es muy sensible a la inclusidn
de variables irmevelantes. El analisis cluster es también sensible a los atipicos, es decir aquellos objetos
que son muy diferentes del resto. Los atipicos representan tanto: (1) observaciones verdaderamente
“aberrantes”, no representativas de la poblacion, o (2) una muestra reducida del grupo o grupos de la
poblacion que provoca una mala representacion del grupo o grupes de la muestra. Siempre es necesana
una representacion preliminar de los atipicos. Probablemente la forma mas sencilla de llevar a cabo esta
representacion es preparar un diagrama de perfil grafico. Los atipicos son aguellos objetos con perfiles
muy diferentes, la mayorta caracrerizados por valores extremos sobre una o mas variables, (Hair et al,
citados por Bormemann G., 2004).

Una vez defimidas: a) las variables a considerar para realizar el analisis cluster, b} la upificacion de tales
variables, y ¢) la distancia entre las vanables upificadas, el siguiente paso sera establecer el método que se
utilizara para la conformacion de los conglomerados. Para los propasitos del presente texto, se realizara
el andlisis cluster -en el siguiente acapite-, mediante los métodos Jerdrguicos Aglomerativos, tanto para
casos como para variables,

Los métodos Jerdrquicos Aglomerativos, se caracterizan por ir agrupando o dividiendo los grupos sin
tener que determinarse “a priori”, el numero de grupos final En el procedimiento aglomerativo, se
agrupan los casos en grupos hasta gue se forma un unico grupo. 51 se utilizan métodos no Jerdarquicos,
se debe dar una solucidn “a prion™ en cuanto al nimero de grupos que se forman, (Gomez 5. M., 1998)

[3.4.4 El Proceso de Formacion de Conglomerados para Casos, por el
Método Jerarquico Aglomerative Promedio enire Grupos

En ¢l método del promedio entre grupos se define la distancia entre dos conglomerados como ¢] promedio
de las distancias entre todos los pares de individuos, en los que cada componente del par pertenece a un
conglomerado distinto. La ventaja de este método, radica en que el proceso de formacion de conglomerados
se puede seguir etapa por etapa. En consecuencia, el nimero de conglomerados, que se desea formar se
puede elegir a posterior:, en funcion de la solucion obtenida en cada etapa. Sin embargo, cuando el
namero de casos y de variables es elevado, requiere de un nimero de calculos elevados. Para agilizar el
proceso de calculo, en lugar de la propia distancia euclidea, se utiliza su cuadrado o distancia euclidea al
cuadradeo, (Ferran A, M., 1996). Para ilustrar el analisis cluster para casos, 1al como se definio en el inciso
13.4.2, se analizard una parte de los datos del estudio realizado en la micro cuenca “Pata de Gallina"™ por
Mejia, Gueman, Obregon v Palma, (2005). Para simplificar la clasificacion de los sistemas de produccion
agricola existentes en esta microcuenca, seran analizados solo 17 casos de la comunidad de Ochomogo.

L.a rutina para realizar ¢l Andlisis Cluster de Casos en SPSS5, es la siguiente:

Primero, cargar la BDD OCHOMOGO, luego sc procede a la estandarizaron de las variables que serdn
includas en el andhisis cluster, para obtener sus valores Zscores, esto se logra mediante el comando
<Descriptives statistics/ Descriptives / Save standardized values as variables>. En este caso se incluyen
las 7 vanables antenormente consideradas para realizar el analisis cluster.
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Segundo, se ejecuta el comando <Classify/ Hierarchical Cluster/ en la ventana de didlogo se incluyen
las 7 variables antes estandarizadas. También debe seleccionarse en la ventana Cluster la opcidn Cases,
y en la ventana Display seleccionar las opciones Statistics y Plots,

Tercero, especificar las opciones, tal como: en la opeién Method, se selecciona el método de aglomeracion
dado por “Between group linkage™, también se selecciona ¢l intervalo de “Distancia Euclidea™ v dar
continue. En la opcion  Statistics, se selecciona la pertenencia al conglomerado marcando un chek
€n “Agglomeration schedule” y después seleccionar el “Range of solutions™ desde 2 hasta 17. Enla
opcitn Plots, se solicita el grafico del *Dendrograma™ correspondiente, y marcar *All clusters™ y dar
continue. Finalmente, dar OK para correr la rutina del andlisis cluster.

El archivo de salida que proporciona el SPSS, brinda la informacion detallada de lo que sucede en cada
una de las etapas, dada en el calendario de aglomeracion presentado en el cuadro 13.5, "Aglomeration
Schedule using Average Linkage (Between Groups).

Cuadre 13.5.  Andlizis cluster, usando ef Método Jerdrquico Aglomerative Promedio entre Grupos.

Agglomeration Schadule

Clusior Combinad Slage Cluster Firsl Agpears
| Stage [Clustar 1 | Cluster 2 [Coeflicients Clister 1 Cluster 2 Mexl Slage |
i 3 5 328 L] H &
2 T e 751 0 0 B
3 1] 10 8BS ] 8] 12
o 4 9 1.118 i 4] Tl
5 1 12 1.521 0 4] g
& 3 7 1.602 1 2 T
7 3 14 1.670 B 0 10
B 2 1 2.094 1] 4] 11
8 1 8 2.208 5 0 13
10 3 15 2.254 ) 0 11
11 ) 3 2824 ] 10 12
12 2 6 3.307 " 3 13
13 1 s 3693 g 12 14
14 1 4 4.018 13 4 15
15 1 13 4170 14 0 16
16 1 16 5.140 15 1] o

La informacion detallada del cuadro 13.5, se representa de manera grifica en el denominado dendograma,
{ver figura 13.3). A la izquierda del dendograma, {columna “seq”) se observa que aparece un listado que
identifica el namero de casos, de cada uno de los casos observados. La representacion grifica del proceso
se realiza mediante lineas paralelas a la barra horizontal en la parte supenior, correspondiente a la distancia
entre los dos conglomerados que se combinan en cada etapa (transformada a enteros comprendidos entre,
0 y 25). A la altura de la distancia cero saldri una linea a la derecha cada caso (en este caso un total de
diecisiete lineas). Las lineas consecutivas se irdn cerrando mediante una linea vertical a medida que se
vayan combinando los conglomerados. Después de un cierre vertical, cada linea horizontal que permanezca
corresponderd a un conglomerado, el formado por todos aquellos casos que convergen en ella.
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Fipura 135, Faormacior Jerdrguica de Conglomerados Aglomeralivas de casos.

La primera columna del cuadroe 13.5, (“Stage™), contiene el nimero de etapas del proceso. Dado que por
un lado, en cada etapa se combinard ¢l contemdo de dos conglomerados y que, por otro lado, el nimero
total de casos analizados es 1gual a |7, entonces el ndmero total de etapas en el proceso sera 1gual a 16.
Después de la etapa decimosexta, todos los casos se encontraran en un unice conglomerado.

Para interpretar ¢l calendario de aglomeracion, junto con ¢l dendograma, se inicia el proceso considerando,
que cada caso ¢s un conglomerado, y cada uno de ellos adopta la denominacion del nimero del caso
correspondiente en el registro de la base datos. Inicialmente, los conglomerados son:

C,= (1) €= (20, €= 3]s wovvrmmrsrsrenns €= 116}, €= (17},

Observe en el cuadro 13.5, que en la pnmera etapa (“Stage 1), s¢ combinan los casos 3 y 5, tales que
la distancia euclidea entre ellos es la minima de entre todas las posibles. Se combinan los casos “Cluster
combined: Cluster 1 = 3; Cluster 2 = 5; o lo que es equivalente los conglomerados €, y C,, y la distancia
entre ellos es la menor entre todas, con un coeficiente igual a 0.328, En el dendograma se observan las
lineas que corresponden a los casos 3 y 5, las cuales son las primeras gue se cilerran en una unica linea.

INSTITUTO MICARAGUE ST 1 TEC NOLOGIA AGROPECUARIA (INTA)
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En consecuencia, a partir de la altura del cierre, dnicamente quedaran 16 lineas, correspondientes a los
16 conglomerados resultantes después de combinar los conglomerados iniciales C, y €, en un (nico
conglomerado, el gue adoptard el nombre del minimo nimero de casos al gue contenga, en este caso
C,. Esto indicard que, después de la primera etapa la solucion oblenida es:

C= {1}, C,= {2, €= 3,5}, come C,= {7y evercsnansennss Cpy= {17},

La proxima vez que el conglomerado C, se combinard con algun otro conglomerado, (“Next Stage”),
serd en la etapa 6, en la cual se combinard con el conglomerado C, ("Cluster combined: Cluster 1 = 3;
Cluster 2 = 7). De manera similar a lo que sucede con el conglomerado €, que contiene a los casos 3
¥ 5, podria suceder que el conglomerado C, contenga, ademads del caso 7, a cualquier otro caso o casos.
Para resolver esta incognita, bastaria con mirar en la columna “Stage Cluster 1st Appears: Cluster 17,
Obsérvese que, si en la columna “Stage Cluster 1st Appears: Cluster 17 el valor que aparece es un 1, indica
que el conglomerado C, procede de la etapa 1; en la columna “Stage Cluster 1st Appears: Cluster 2 el
valor que aparece es un 2, Luego, el conglomerado C, se cierra en la etapa 2.

Efectivamente, en el dendograma se observa que la linea correspondiente al C, se cierra a partir de la linea
que parte del caso 3. La distancia entre los conglomerados C, y C, serd igual al promedio de las distancias
euclideas entre el caso 7 y cada uno de los casos 3 ¥ 5, El conglomerado asi obtenido se denominara segin,
el nombre del minimo nimero de casos al que contenga, en este caso se llamard . Esto indicard que,
después de la etapa 6, la solucion obtenida es;

C= 1), Cm {21, C= {3, 5, Th vers €, 18}, cuvsvrunsensenss €= f17),

La proxima vez que el conglomerado €, se combinara con otro conglomerado, ("Next Stage™), serd en la
etapa 7, en donde se combinara con el caso 14, Obsérvese en la columna “Cluster combined: Cluster 1 =
3; Cluster 2 = 14, El conglomerado asi obtenido se denominard conglomerado C| y la solucion obtenida,
después de la etapa 7, s la siguiente:

C={1},C~{2), C={3,5,7, 14} ..c.. C,= {8}, cenevn. C,;= {17},

La préxima vez que el conglomerado C, se combinard con otro conglomerado, (“Next Stage™), serd en la
ctapa 10, en donde se combinari con el caso 15. Obsérvese en la columna “Cluster combined: Cluster | =
3; Cluster 2 = 15. El conglomerado asi obtenido se denominard conglomerado C, y la solucién obtenida,
después de la etapa 10, es la siguiente:

C= {1, C (2, €= (3, 5, 7, 14, IS}, oo €, = (8], covvvrmrnneenns Co= {17
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La proxima vez que el conglomerado C, se combinard con otro conglomerado, (“Next Stage™), serd en la
etapa 11, en donde se combinard con el caso 2. Obsérvese en la columna “Cluster combined: Cluster | =
2, Cluster 2 = 3. El conglomerade asi obtenido se denominard conglomerado C, y la solucion obtenida,
después de la etapa 11, es la siguiente;

C={IL C={2,3,5 7,14, 15}, oo €, = [B), cuvremnnrareenses €= {171,

La proxima vez que el conglomerado C, se combinara con otro conglomerado, (“Next Stage”), serd en la
etapa 12, en donde se combinarid con el caso 6. Obsérvese en la columna “Cluster combined: Cluster [ =
2, Cluster 2 = 6. El conglomerado asi obtenido se denominara conglomerado C, v la solucion obtenida,
despues de la etapa 12, es la sigmiente:

Co{1},Cm12,3.56,7, 14, 15}, o €, = {8}, coevvirvensannns €, = £17},

La proxima ver que ¢l conglomerado ', se combinard con otro conglomerado, (“"Next Stage”), sera en la
etapa 13, en donde se combinard con el caso 1, Obsérvese en la columna “Cluster combined: Cluster | =
I; Cluster 2 = 2. El conglomerado asi obtenido se denominard conglomerado C, v la solucion obtemda,
después de la etapa 13, es la siguiente:

C={L, 2,356 7 14,15}, ... C,={8}, cscvvivccrraansc. C,= {17},

La proxima vez que ¢l conglomerado ¢, se combinara con otro conglomerado, (“INext Stage™), sera en la
ctapa 14, en donde se combinara con el caso 4, Observese en la columna “Cluster combined: Cluster 1 =
I; Cluster 2 = 4. El conglomerado asi obtenido se denominari conglomerado C, v la solucion obtenida,
despucs de la etapa 14, ¢s la siguiente:

Cofl, 2.8 4. 3.8, 5 T4 I8, i B8 BB sivnamisvinvsns €= 1170,

La préxima vez que el conglomerado O, se combinari con otro conglomerado, (“Next Stage™), serd en la
etapa |5, en donde se combinara con ¢l caso 13, Obsérvese en la columna “Cluster combined: Cluster 1 =
I; Cluster 2 = 13. El conglomerado asi obtenido se denominara conglomerado C| v la solucién obtenida,
despues de la etapa 13, es la siguiente:

Cmfl: 23458 213 M 10 o Ol iicinan Cop IR

Para finalizar con la itlustracion del proceso de formacion de conglomerados, se analiza lo que sucede
en la ultima etapa. En la etapa 16, se combinan los conglomerados | y 16, En el extremo derecho del
dendograma, cuando onicamente quedan dos lineas, la segunda de ellas arrastra al resto, al encadenarse
con la etapa 135, cerrandose en la etapa 16, (obsérvese en la columna “Stage Cluster Ist Appears: Cluster
I el valor que aparece o5 un 135, indica que el conglomerado (', procede de la etapa 13, y en la columna
“Stage Cluster Ist Appears: Cluster 27 ¢l valor que aparece es un 0. Por tanto, ¢l conglomerado €, se
cierra en la etapa 16 indicando que despucs de la etapa 16, al combinarse los dos anteriores, se conforman
en un unico conglomerado, la solucion final serd.

C={1,2,34567482%101112 13, M4, 15, 16, 17},
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Luego de los |7 conglomerados iniciales, combinando paso a paso el contenido de dos de cllos, se
logra alcanzar un unico conglomerado formado por todos los casos. “Mediante el numero de lincas
horizontales en el dendograma se puede conocer que casos forman la solucion de cualquier namero de
conglomerados™.

Un aporte del analisis cluster es poder considerar ¢l tipo de solucidon que se desea. Si lo gue se desea cs
una solucion en la gue los conglomerados sean distantes entre si v, por otro lado, dentro de cada uno de
ellos los elementos que lo forman estén proximos, una solucion adecuada seria aquella tal que las lincas
comespondientes tardaran en cerrarse. 51 “a priori”, s¢ desca un namero especifico de conglomerados,
la solucion puede obtenerse directamente solicitando al comando <Classify/ Hierarchical Cluster/ en la
ventana de didlogo /... En la opcion Statistics, se selecciona “Single solution™ y se escribe el numero
especifico de clusters 4. En la opcion Save, se selecciona Cluster Membership: “Single solution™ y se
escribe el nimero especifico de clusters 4, dar Continue, Finalmente, dar OK para correr ¢l anilisis
cluster, (Ferran A. M., 1996).

En el ejemplo aqui realizado, la generacion de la vanable para dicha solucion fue solicitada “a posteriori ™,
mediante ¢l uso de la opcion Save,/ Cluster Membership: “Single solution™ ... 4si se genera la variable
CLUY 1, cuvas valores coinciden con el numera de conglomerado al gue ha sido asignado cada caso en
la solucion de cuatro conglomerados. En el cuadro 13,6, se presentan los miembros de los 4 clusters, lo
gue facilita conocer cuales casos forman la solucion de cada uno de los clusters, para establecer asi la
clasificacion de los sistemas de produccidn agricola existentes en la comunidad de Ochomogo.

Cuadro 13.6. Membresia de cada uno de clusters. Solucian con cuaire conglomerados.

Cluster Mambarshlp

Cass | 4 Clusters Para presantar la clasificackon oblenida, se sugers
al lector interesado, ver como un esludio de caso
particdar en Bomamann G., 2005, La aphcacin
de Modelos Multivanantes en Sistemas de
FProduccon Agropecuanos del Municipio de
Cardenas, Rivas, Nicarsgua.
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13.4.5 Validacion de la Solucitn Cluster

Hasta aqui se ha desarrollado el ejemplo contemplando tres aspectos medulares del analisis cluster, tales
comao: la seleccion de vanables, el método de agrupacion, v la determinacion del nimero de grupos. Sin
embargo, todavia falta abordar, aunque sca brevemente, la validacion de la solucion cluster obtenida.

Hair et al, citados por Bomemann G, (2004), explican que dado la naturaleza de alguna forma subjetiva
del analisis cluster, sobre la seleccion de una “solucidn cluster optima”, el investigador deberia tener
mucho cuidado en la validacion de la solucién cluster preliminar alcanzada y asegurarse de la pertinencia
v relevancia practica de la selucion cluster definitiva. La validacion incluye los intentos del investigador
por asegurarse que la solucion cluster es representativa de la poblacion en estudio, La aproximacion mas
directa en este sentido es realizar el analisis cluster para muestras distintas. El investigador también
puede intentar establecer alguna forma de criterio o validez predictiva., en este sentido dos téenicas son
las mas utilizadas. el Analisis de Vananza y la técnica del Analisis Discriminante.

En nuestro ejemplo, podemos considerar que los cluster preliminares obtenidos presentan muy poca
diferenciacion, y esto nos lleva a reafizar el andlisis cluster para una muestra distinta. En este gjemplo
en particular, la validacion se realizard con una nueva muestra en la que se han removido (eliminado)
los casos 13 y 16, por considerarlos como datos atipicos, creandose de esta manera, una nueva base de
datos llamada "VALIDAR EL CLUSTER", la que contiene las mismas variables tipificadas, Se procedio
de nuevo a correr el comando <Classify/ Hierarchical Cluster/ én la ventana de dialogo /... En la
opcion Statistics, seleccionar “Single solution™ y se escribe el namero especifico de clusters 4. En la
opcion Save, se selecciona Cluster Membership: “Single solution™ y se escribe el numere especifico de
clusters 4, para generar la vanable CLU4 1, dar Continue. Finalmente, dar OK.

Los resultados obtenidos de la vahidacion de la solucion cluster, se presentan en los cuadro 13.7, v 138,
asi como ¢l dendrograma correspondiente se presenta en la figura 13.4.

Cuadra 11,7, Andlisis cluster para la validacion de la seluciin cluster preliminar.

Agglomeration Schedule

Stage Cluster First Appears
| Stage [Cluster 1 Cluster 2 |Coefficients Cluster 1 Cluster 2 | Next Stage |
1 B 10 JO7 0 0 3
2 K 5 1.031 0 Q 4
3 By 14 1.233 1 0 g
4 3 13 1.254 2 0 9
5 2 8 2018 0 Q 13
B g 11 2.475 D 0 12
7 i | 4 2.739 D 0 12
H T 15 3.373 LH 0 10
9 3 B 4.070 4 3 11
10 T 12 5.056 8 0 11
11 3 7 2.805 g 10 13
12 1 g 9.103 T B 14
13 2 3 15.914 5 11 14
14 2 33 448 12 13 0
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Dandrogram using Average Linkage (Batween Groups)
Rescaled Distance Cluster Combine

CASE 0 5 10 20 25
Label Num +--—=—===- tmm—————— tommm————— b i e o +

'E —
10
14

Figura 13.4. Formacidn Jerdrquica de Cenglomerados Aglomerativos, de casos, para la velidacién de la
solucidn cluster preliminar.

Cuadro [13.8.  Membresia de cada uno de clusters. Solucidn con cuatre conglomerados.

__ Cluster Membership _ Il I e
Case | 4 Clusters |Los resultados obtenidos de la validacion de Ia solucion
G VA cluster, presentan ahora una mayor diferenciacion de los

grupos conformados. Esto se evidencia tanto en los casos
da los cuatro clusters dados en el cuadro 13.8, como en
el dendrograma presentado en la figura 13.4.

En base al cuadro 13.8, se presentan los miembros de los
4 clusters, para establecer asi la clasificacion de los
sistemas de produccién agricola existentes en la

~i|on|on e

3
2 | 3
13 3
3
3

14
15
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Se deberia determinar tanto la fiabilidad comeo la validez de las soluciones que se hayan alcanzado. En
cuanto a la fiabilidad, se debe probar que los resultados son consistentes, utithzando diferentes métodos de
agrupacion. Si se ha demostrado la fiabilidad, atin queda por probar la validez, tanto externa (/o solucidn
sobre lg muestra es representativa de la poblacion), como interna (si es ufil para predecir resultados).
En cuanto a la validez externa, se debe acudir a una muestra parecida de la poblacion gue determine los
mismos resultados. Respecto a la interna, se deben utilizar contrastes estadisticos que permitan establecer
la consistencia de la solucion, tales como el ANOVA v el analisis discnimante. Finalmente, cabe destacar
gue la mayoria de estos aspectos dependen del juicio del investigador, ya que ni los mismos expertos en
la técnica cluster se ponen de acuerdo en cuanto a su utilizacion, (Gomez 5. M., 1998).

135 El Método Jerdarquico de Conglomerados para Variables

El método jerarquico de conglomerados, se utiliza también para encontrar grupos homogéneos de
variables. El ¢cnteno seguido en el proceso de aglomeracion es exactamente el mismo que el utithzado
para la agrupacion de casos. Sin embargo, la medida de similitud entre los elementos del andlisis cluster,
es en general distima, Cuando los elementos de andlisis son las variables, una medida muy utilizada
es el valor absoluto del coeficiente de correlacion de Pearson (“R"), que tiecne en cuenta ¢l grado de
asociacion hineal entre cada par de vanables, independientemente de la direccion de dicha asociacion, es
decir independientemente del signo que tenga “R"™. En el andlisis de conglomerados para variables, dos
elementos del andlisis estaran proximos cuando el valor de R sea proximo a 1, v estarin alejados entre si
cuando este sea proximo a 0.

Cuando se desea realizar el andlisis cluster de variables, se plantea el inconveniente de realizar ese andlisis
con vanables que estin correlacionadas entre s1, y por tanto se recomienda determinar los subconjuntos
del conjunto onginal de vanables tales que, por un lado, dentro de un mismo subconjunto, las vanables
estuvieran correlacionadas entre si, v por otro lado, cualquier par de variables pertenecientes a dos o mas
subconjuntos diferentes estén incorreladas -ne correlacionadas entre si-, (Ferran A, M., 1996).

Para ilustrar el proceso de formacién de conglomerados para variables, por el método promedio entre
grupos, se analizard una parte de los datos del estudio realizado por Mejia, Guzmaén, Obregén vy Palma,
(2005). Seran analizadas las vaniables correspondientes a la base de datos OCHOMOGO. Debe recordarse
que, al inicio del andlisis de conglomerados para casos, las vanables observadas sobre cada caso, eran
12, es decir, el subconjunto elegido estaba formado por las variables: Area de Maiz, Area de Frijol, Area
de Sorgo, Area de Arroz, Area de Tomate, Area de Chiltoma, Area de Pipidn, Area de Yuca, Area de
Camote, Area de Quequisque, Edad del productor{a), Salario quincenal del productor(a).

Sin embargo, del subconjunto de 12 variables, se eliminaron las variables Area de Camote, Area de
Quequisque, dado que presentan solo valores de 0. Asi mismo, se planted el inconveniente de realizar
el andlisis con aquellas variables que estuvieran correlacionadas entre si, ¥ se comenté que era posible
determinar tres subconjuntos del conjunto original de varniables, tales que: por un lado, dentro de un
mismo subconjunto, las variables estuvieran correlacionadas entre si, y por otro, cualguier par de vanables
pertenecientes a dos subconjuntos diferentes estuvieran mo correlaciondas entre si,

INSTITUTO MICARAGLUENSE DE TECHNOLOGIA AGROPECUARIA (INTAD
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La rutina para realizar el Andlisis Cluster para Variables en SPS5, es la siguiente:
Primero, cargar la BDD OCHOMOGO.

Segundo, se ¢jecuta el comando <Classify/ Hierarchical Cluster> ¢n la ventana de didlogo se incluyen
las 10 variables del subconjunto elegido para el andlisis cluster. En la ventana Clusrer, debe seleccionarse
la opcidn Variables, v en la ventana Display seleccionar las opciones Statistics y Plots,

Tercero, especificar las opciones, tal como: en la opcién Method, se selecciona el método de aglomeracion
dadopor*Between group linkage”, también se selecciona el intervalo de medida “Pearson correlation™y
en Transform Measures, dar Absolute values; luego dar continue. En la opcion Statistics, se selecciona
la pertenencia al conglomerado marcando con un check en *Agglomeration schedule”, también se debe
marca con un check en “Proximity Matrix™, v dar continue. En la opcion Plets, se solicita el grifico
del “Dendrograma™ correspondiente y marcar “All clusters™, y dar continue. Finalmente, dar OK para
correr la rutina del andlisis cluster,

La formacion de conglomerados de variables por el método promedio entre grupos, considerando como
medida de similitud la correlacion de Pearson, se observard en el archivo de salida que proporciona el
SPSS, el cual brinda la “Matriz de correlacién de Pearson en valor absoluto”, presentada en el cuadro
cuadro 13.9, Ademas, la salida del SPSS brinda la informacion detallada de lo que sucede en cada etapa,
definido en el calendario de aglomeracion presentado en el cuadro 13.10, “Aglomeration Schedule using
Average Linkage (Between Groups), v el dendrograma.

Cuadro 13.9. Marriz de correflacidn de Pearson en valor absolato,

Proximity Matrix
Mairix File Input

Case Arga Asaq Afda Afea Braa Aroa Arpa Arda
Edad Salano malz Firljod Sargo Arroz Tomate Chilbome Fipign Yuca

(#figs) |quincenal |primera  |primara | pidmara pdmars | primara primara | prim#ra__ | primera
[ Edad (anhos) 000 RET 429 186 274 LT 160 225 057 A58
Salario guincanal 184 HiliH Jat ooF 248 TE4 150 150 638 A4
Args male pimera A 61 S0 BEBE 458 Jea i Afd 083 133
Arga Frijol primars 46 00T JHGa K] 121 182 T2 249 074 074
Al 3argo primaca AT4 218 A58 A 000 T4 3305 31 AT 3 145
Arga AIMOT pramara T84 L4 184 AEZ ATA 000 110 B 181 248
Arga Tomate primoers &Lt 50 a0 Trz 439 40 L 52 08 41
Arga Chiltoma primera | 225 50 ATE 248 031 (23 A6 SO0 M08 SEL
Aren Pipidn primera 5T 815 243 AOT4 .A73 A8 AR i L 000 JOEE
Argas Yuca primera A Ji4 133 a4 145 249 141 141 L46 A0
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Observando los valores de coeficientes de Pearson, en valor absoluto, puede comprobarse que, por ejemplo,
entre las variables Area Frijol de primera y Area Tomate de primera, la asociacion lineal es fuerte, observe
que &l valor de la correlacidn absoluta entre ellas es igual a 0.772, mientras que la asociacion de una de
¢llas con respecto a una tercera cualquiera, tiende a ser menor, v aun més débil hasta llegar a la ausencia
de asociacion entre ellas, con R = 0,007, tal como se observa para la correlacion de la variable Area
Frijol de primera versus Salario quincenal, Asi mismo se observa una baja correlacion de la variable Area
Frijol de primera con relacion a Area Pipian primera y Area Yuca primera. En consecuencia, se evidencia
gue pueden ser consideradas como un subconjunto de informacion separado del resto. En otros casos
las relaciones de dependencia entre las variables no son tan fuertes y, por tanto, no es facil determinar
subconjuntos de variables similares entre si. Para facilitar la interpretacion, se procede a analizar el
calendario de aglomeracion y el dendograma.

Cwadro 13,10, Calendariv de agiomeracidn, usando of MEtodo Jerdrguico Aglomerative
Promedio enfre Grupos. Andlisis clusier para Voriables

Agglomeration Schedule

|_Cluster Combined Stage r Firsi Appears |
Stage |Cluster 1 [Cluster 2 [Cosefficiants Cluster 1 Cluster 2 axt Stage
1 4 [ JT2 0 0 o
2 8 8 B41 0 0 T
3 2 2 638 0 0 ]
4 1 10 A59 W] i) 7
5 3 4 A54 1) 1 i
-] P H S35 3 O 9
[§ 1 5 184 4 2 i
8 1 3 185 T 5 9
9 1 2 50 a8 ] 1

Al inicio del proceso de aglomeracidn se considera que cada variable es un conglomerado, de ahi que,
habra tantos conglomerados como variables sean objeto de andlisis. De manera abreviada, se presentan
tales conglomerados a continuacion:

C = {Var I}, C,= {Var 2}, C= {Var 3}, C,= {Var 4}, ...ccoeereveren. C, ;= {Var 10},

En el cuadro 13.10, se observa en la primera etapa del calendario de aglomeracion, (Stage) que se combina
el par de variables que tiene la méxima correlacion en valor absoluto. Se combinan las vanables Var 4 v
Far 7, (“Cluster combined: Cluster 1 = 4, Cluster 2 =7}, o lo que es equivalente los conglomerados C,y C,
(las variables Area Frijol de primera y Area Tomate de primera), y la similitud entre ellos (“Coefficients™)
es igual a 0.772,
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Dandrogram using Average Linkage (Batwean Groups)

Bescaled Distance Cluaster Combine
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Figara 13.5. Formacidn Jerdrguica de Conglomerados Aglomeratives, de variables.

E! dendograma, presentado en la figura 13.5, muestra las lincas correspondientes a las bard v Far?,
siendo las dos primeras que sc cierran en una inica linca. En consecuencia, a partir de la altura del cierre,
unicamente quedaran 9 lineas, correspondientes a los 9 conglomerados resultantes después de combinar
los conglomerados iniciales C, y C, en un unico conglomerado, ef cual adoptard el nombre del minimo,
niimere de variable a la que contenga, en este caso C_

Después de la etapa 1, la solucion obtenida es:

C={Var 1}, C= {Var 2}, C = (Var 3}, C = {Var 4, Var 7}, C = {Var 5}, ........C = {Var 10},

Resumiendo el proceso, los conglomerados obtenidos después de la segunda etapa v sucesivas etapas son
los siguientes:

Etapa 2: C = {Var I}, C,= {Var 2}, C .= {Var 3}, C = (Var 4, Var 7}, C,= {Var 5},
C,=(Var 6, Var &}, ..., C, = {var 10},

Etapa }: C,= {Var 1}, C,= {Var 2, Var 9}, C,= {Var 3}, C = {Var 4, Var 7}, C,= {Var 5},
C,={Var 6, Var 8}, ............. C = {Var 10},

Etapa 4: C,= {Var I, Var 10}, C,= (Var 2, Var 9}, C,= {Var 3}, C = {Var 4, Var 7}, C,= [Var 5},
C,= {Var 6, Var §/,

INSTITUTD INTERAMERICAND DE COOPERACION PARA LA AGRICULTUSA (T AL
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Etapa 5: C = [Var I, Var 10}, C,= {Var 2, Var 9}, C = {Var 3, Var 4, Var 7}, C = {Var 5},
C,= {Var 6, Var 8},

Etapa 6: C = (Var 1, Var 10}, C,= {Var 2, Var 9, Var 5}, C = {Var 3, Var 4, Var 7},
C, = (Var 6, Var 8},

Etapa 7: C,= Var I, Var 10, Var 6, Var 8}, C,= {Var 2, Var 9, Var 5}, C ={Var 3, Var 4, Var 7},
Etapa 8: C,= {Var 1, Var 10, Var 6, Var 8, Var 3, Var 4, Var 7}, C,= {Var 2, Var 9, Var 5},
Etapa 9: C,= [Var I, Var 10, Var 6, Var 8, Var 3, Var 4, Var 7, Var 2, Var 9, Var 5},

Para nuestro ejemplo, en el Cuadro 13.10, se observan las medidas de similitudes entre los conglomerados
que se combinan en cada etapa, los que se presentan en la columna “Coefficient”. Debe observarse que
para las variables Area Frijol de primera y Area Tomate de primera, mientras el primer valor de similitud
es proximo a |, (Coefficients = 0.772), a partir del segundo valor es inferior a 0.65. Luego, en nuestro
ejemplo, a excepecion de las variables Area Frijol de primera y Area Tomate de primera, cualquier solucion,
v ¢n particular la de tres conglomerados, (ver etapas 6 v 7), se venfica que la similud de las vanables
incluidas en un conglomerado no es muy grande,
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Capitulo 14. El Andlisis Discriminante.
I4.1 ;Qué es el Andlisis Discriminante?

El andlisis discriminante, es un método multivariado el cual cominmente se utiliza para discriminar un
conjunto de datos. Por ejemplo, “'los compradores™ o “no compradores” de un producto determinado, se
discriminan en base a una serie de caracteristicas, tales como: soctodemograficas, forma de wida, eic.,
v en general este andlisis se utiliza para discriminar diferentes grupos de individuos (plantas, animales,
personas, productos, etc.), a partir de una serie de variables independientes, (Visauta V., 1998)

El analisis discriminante como método multivariante, permate:

+ "Explicar" la pertenencia de un individuo a uno v otro grupo en funcién de variables independientes,
cuantificando la importancia relativa de cada una de ellas.

*  "Predecir" a que grupo pertenece un individuo que no forma parte de los datos analizados, y del
cual conocemos ¢l valor de las vaniables en ese individuo, pero no sabemos a que grupo pertenece,
{Gonzélez L., 1991).

El andlisis discriminante asume ciertas asunciones, a saber:

a) Cada grupo o tratamiento de estudio debe ser una muestra de una poblacion con una distnibucion
normal multivariada.

b) La variable dependiente, la que hace grupos, debe ser discreta con mas de dos grupos. En caso que
la variable dependiente sea dicotdmica, se puede usar otro tipo de analisis multivanado como la
Regresion Logistica, (Visauta V., 1998)

En situaciones con una mezcla de variables explicativas continuas y discretas, la funcion lineal discriminante
no siempre es la Optima. En el caso de tener variables dicotomicas, la mayoria de las evidencias sugiere
que la funcidn lineal discriminante a menudo funciona razonablemente bien (SPSS/PC, 1988). Cuando
el niimero de variables explicativas es grande, las variables discretas que ticnen “n" categorias se deben
transformar en “n-1"" variables dicotémicas de valores 0 v 1 cada una.

14.2 Un Estudio de Caso realizado mediante el Analisis Discriminante

Para ilustrar ¢l analisis discniminante, se analizard solo una parte de los datos del estudio realizado por
Dicovskiy y Rizo, {1997). Se inicia con un proceso de seleccion de vanables, agrupando aquellas vanables
que tengan altas correlaciones entre si. Luego con cada grupo se hace un andlisis discriminante, buscando
agrupar aquellas variables que expliqguen mejor la variable dependiente de la investigacion. En nuestro
ejemplo se evaluaron en total 100 plantas de tempate, (Jafropha curcas L), especie arbustiva de zona seca
y con potencial energético. Lo que se tratd de comprobar es si existia variabilidad genénhica entre diferentes
poblaciones de cuatro localidades de la region norte de Nicaragua: 1) La Concordia- Yali a %00-1050 msnm.
2) Esteli, a 800-900 msnm_; 3) Condega a 600-700 msnm; y 4) Pueblo Nuevo a 650-750 msnm.
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Eneste trabajo, el analisis discriminante se utilizo para crear un modelo que permutiera predecir a que poblacion
perienecia una planta que fuera tomada al azar en esta remon. 51 el modelo funciona, se puede deducir que
las poblaciones son diferentes v se puede estimar en funcion de sus medidas, con que probabilidad una planta
pertenece a un grupo dade. Los datos fueron recolectados sobre plantas adultas v cultivadas en una coleccion,
con condiciones de manejo v suelos uniformes. En el cuadro 14,1 se presentan las variables en estudio.

Cugdre 14,1, Variables elegidas para realizar el andlisis discriminante.

No | Nombre de la Variable | Tipode Variable |
| I Largo de la lamina de [a hoja, en em: (LARGO_H) | Cuantitativa continua

2 | Ancho de hoja, en cm: (ANCHO _H) | Cuantitativa continua
.T- Longitud del peciolo de la hojas, en cm: (LONG P) ' Cuantitativa continua

4 I Dos L anulna en las hﬂjas LOB 2 | Dicotomica

ﬁ_ Tres L :‘.lhI.J[HH en las hojas, [ OB ? o o Dhcotomica

6 ‘ Cuatro Lobulos en las hojas, LOB 4 . Dicotomica

7| Micropelos raros en las hojas MIC_RARO Dicotomica
| ! | ‘ﬁ_u‘]_n.mpdﬂs comunes en las hojas MIC com | I_}umamic_a |
49 Hﬂﬁ!h multiples: (MUL_H) Dicotomica

10| Porte de la planta : (PORTE) - “ Dicotomica

11 Dnt.m:.n entre hojas. DIST_HO - Cuantitativa continua

12 iummr del tallo en mm, GROSOR ! Cuantitativa continua

| 13 | ' Localidad, Local Discreta o ]

Primero se carga la BDD "DISCRIMINANTE-TEMPATE", y se realiza el analisis de correlacion entre todas
las vanables. La rutina desarrollada para estudiar las correlaciones ¢n SPSS fue la sipmente: <Analize /
Correlate /| Bivariate>; se declaran todas vanables, excepto la vanable locahdad, que es la que hace los
grupos de estudio.

A partir del andlisis de correlacion, se incorporaron al analisis discriminante las nueve vanables que tenian
algan grado de correlacion. Luego, el estudio discriminante se realiza con los comandos <Analize / Classify
/ Discriminant=, como variable de agrupacion se declara “Localidad”, v se define ¢l rango de la misma,
en este caso de | a4 localidades. Como variables independientes se toma el resto de las variables. En esta
ventana de dialogo, se toma la opcion “usar mérodo de inclusion por pasos”, para que durante el anahsis
se manifieste cuales variables no aportan a la mejora del modelo. Para que se realice el mapa territorial
se debe buscar la ventana <Discriminant /Classify/ Plots / Territorial map=>.

De las 12 vanables iniciales las “funciones discriminantes finales ", quedaron formadas por siete variables. El
analisis discnminante removio de la funcion final a las vanables 2 v 3 Lobulos por hoja”, “Hojas maltiples”,
“Porte de la plantas™ y “Distancia entre Hojas™
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14.2.1. Coeficientes no estandarizades de las Funciones Discriminantes

A continuacion, en el cuadro 14.2, se presenta una parte de la hoja de salida del SPSS, en la cual se detallan

los valores que tomaron las funciones discriminantes del grupo final. Come hay 4 poblaciones o grupos, el
nimero de funciones discriminantes calculadasesde k-1 osecad - 1 =3,

La primera funcion es el mayor cociente entre la vanabilidad entre grupos v la vaniabilidad dentro de los
EIUpOS.

La segunda funcion estd incorrelada (no correlacionada) con la primera y es el siguiente coeficiente mayor
{Gonzalez L., 1991y SPSS/PC, 1988). A continuacion se detallan los valores que tomaron las funciones

generadas.

Cuadro 14.2. Valores que tomaron las funciones discriminantes del grupo final.

Variable Funcién 1 Funcién 2 Funcitn 3
LOB 4 6149168 1.536975 2094860
LARGO_H 2643860 -4079299 1317370
ANCH H 1847059 4907421 2377801
LONG_PE - 1122560 1596141 1695111
GROSOR T 1993729 3550826 1 048689
MIC_RARO -1.239799 2728176 1.942288
MIC COM -.5010023 -1.154598 9254884 |
(constante) - 5.539183 5076821 | -5.242228

Los coeficientes no estandarizados son los multiplicadores de las variables, cuando estas estin expresadas
en su unidad oniginal. Si se considera como ejemplo la planta niimero | de la localidad de la Concordia-
Yali, que tiene: sus hojas con cuatro lobulos, 16.75 cm de largo de hoja, 19.5 cm de ancho de hoja, 17
cm de longitud de peciolo, 2 em de grosor de tallo, v tiene micropelos comunes en las hojas. Su valor
Discriminante para la primera funcion es:

D=1*.6149168 + 16.75 * 2643860 + 19.5* 1847059 - 17 * 1122560 - 2 * .1993729 - 0* 1.239799 -1
* 5010023 - 5539183

Este valor discniminante, “D", permite ubicar la planta dentro de una poblacion ¢ grupo dado y con una
probabilidad de pertenencia asociada. Para esto, el modelo facilita una regla de clasificacion basada en
el teorema de Bayes (Visauta V., 1998) y la probabilidad de que una con una puntuacion discriminante
pertenezca a uno u otra poblacion se estima a través de:

PG, 1Dy~ FP/GIPE)

S P(DIG)P(G,)
I
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Donde “P(G )" es la probabilidad previa, si no se tiene ninguna informacién previa sobre la misma, en este
caso al tener 4 prupos es del 25 %, "P(D/G )" es la probabilidad condicional, que nos da una idea de cuan
prebable es una puntuacion discriminante cualquiera para los miembros de uno u otro grupo. Y “P{(G /D)
¢s la probabilidad postenor, que nos dice cuan probable es que un sujeto cualguiera de la muestra, con una
puntuacion discriminante determinada, pertenezca a uno u otro de los 4 grupos o poblaciones. Es asi que
¢l programa aporta una tabla de clasificacion detallada por individuo con sus probabilidades de pertenecer
a una u otra poblacion.

14.2.2 Coeficientes Estandarizados de las Funciones Discriminantes

Como los coeficientes no estandanizados. no son un buen indicador de la importancia relativa de cada
variable en la funcion discniminante, cuando estas difieren en la unidad de medida, es que se construye los
“coeficientes estandanzados”, con media (} y desviacion estdndar de 1. Estos coeficientes estandarizados
permiten una aproximacion a la importancia relativa de cada vanable en las funciones discriminantes y su
interpretacion es semejante a los de la regresion miltiple. Vanables con mayor coeficiente, sin importar el
signo, contribuyen con mayor peso en la funcion discnminante { Bizquerra, 1989 y SPSS/PC, 1988). En el
cuadro 14.3, se ilustra los cochicientes estandanzados obtemdos.

Cuadro .3 Coeficienfes extandarizador

Variable . Funcion 1 Funcién 2 Funcion 3
|toB4 | 28785 71948 9806 |
LARGOH | 72498 | _L1se0 | 36124
ANCH _H 56602 _ 1.50385 - 72866
LONG PE C.47435 | 67446 | 71628
'GROSOR_T " 10939 | 19482 57538
MIC RARO -.53145 ' 11695 83258
MIC COM S oo238s2 54970 | 44062

14.2.3 Correlacion Candnica y Variacion porceniual

La correlacion canonica de las funciones, es la raiz cuadrada del cociente de la suma de cuadrados entre
los grupos para una funcion dada y la suma de cuadrados total. Es una proporcion de la variacién explicada
por las diferencias entre los grupos (localidades) v la vanacion total.

“El Porcentaje de Variacion™, es [a relacion:

Suma de Cuadrados Funcion g,

- = -
21 Sumea decuadrados Funcion g,
|

Este porcentaje es una medida de los méritos de cada funcion en relacion a las otras funciones, (SPSS/PC,
1988). En el cuadro 14.4, se presentan los valores obtenidos.
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Cuadro 14.4. Porcentaje de Variacidn y Correlacidn Candnica_

Porcentaje de Correlacién
| Funcidtn variacion candnica
EY 51.04 0.6118
F g 32.64 (.5260
| 3 16.32 0.4007

Para la pnmera funcion, la de mejor ajuste, la correlacion candnica tiene un valor de 0.6118 y contiene el
51.04 % de la vanacion total entre localidades.

14.2.4 Correlacion Mapa Territorial
El SPSS disefla un mapa territorial donde se pueden ubicar las plantas segin el valor de la pnmera vy
segunda funcién en un cuadrante dado, es decir “ubicar la planta en una localidad, con los valores de

sus variables”. En este ejemplo hay tantos cuadrantes como localidades.

Mapa Territorial de las Cuatre Poblaciones en estudio

1 l l i
1 ]
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I4.3  Resultados de la Clasificacion Final

El cuadro 14.5, muestra ¢l numero de sujetos correcta e incomrectamente clasificados sobre el total de la muestra
utilizada en el andlisis discniminante. Se¢ puede ver en la tabla como el andlisis diserimina correctamente 13
+ 14 + 21 + 11 = 59 plantas, que sobre un total de 100 planias, representa ¢l 59 % de los casos. De manera
general, el ndmero de casos correctamente clasificados lo encontramos en la diagonal del cuadro, Es asi que
el porcentaje de casos comectamente clasificados por el analisis discnminante quedo en un 39 %, Hay que
considerar que enmiendo 4 grupos (localidades), la probabihidad de clasificacion comecta aleatonamente, de
una planta dentro de un grupo, ¢s del 25%, por lo tanto ¢l anahisis discnminante, méds que duplicé este valor,
quedando asi demostrado la utilidad del modelo en este ejemplo.

Cuadre 14,5, Tabia de clasificacion: Namero y Porcentaje de Miembros predecidos por grupo, segin of andlisis
dizeriminanic.
Grupo | Casos [ Grupos 1 2 ’ 3 ]
[1. Concordia-Vai | 20 13 5| 1 [
i Porcentaje de Clasificacion 1' B65.0 25':] f 5.0 -5.4}
| 2. Esteli 25 4 4 | 6 r
B —1 e ————3
 Porcentaje de Clasificacion | 16.0 560 | 240 4.0
/3.Condega | 30 2 4 | 2 3
| Porcentaje de Clasificacion ' 6.7 13.3 } 70.0 10.0
| 4. Pueblo Nuevo 25 a4 | 3 7 1
Porcentaje de Clasificacidn l 16.0 12.0 28.0 44.0

[ o L
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