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El contraste de hipotesis es una estrategia metodologica fundada en la inferencia
estadistica que permite evaluar si una propiedad que el investigador supone (hipotetiza) existe en
una poblacion, es compatible con lo observado en una muestra experimental. En esta situacion se
encontraria la logica inductiva de Carnap, una teoria segin la cual la esencia del razonamiento
inductivo consiste en la determinacién de valores de probabilidad de las hipdtesis cientificas en
razén de los datos de experiencia. El contraste de hipdtesis se caracteriza por “constituir uno de
los instrumentos mas apropiados para la toma de decisiones en condiciones de incertidumbre”.
(Lopez Casuso, 1996, pag. 297). Las propuestas teodricas fundamentales para el contraste de
hipotesis surgen a principios del S.XX con base en los trabajos pioneros de autores como Charles
Sanders Peirce, Student (William Gosset), Ronald Fisher y los desarrollos de Jerzy Neyman,
Egon Pearson y Richard Von Misses. (Reichenbach, 1949).

En términos generales, se puede definir el contraste de hipotesis como: “una funcién de
decision o estrategia que lleva a aceptar o rechazar la hipdtesis nula Hy” (Lopez Casuso, 1996,
pag. 304). Mediante esta teoria, se aborda el problema cientifico considerando su traduccion en
una hipétesis estadistica determinada H,, y una hipdtesis alternativa Hj, a partir de las cuales se
intenta decidir cudl de las dos es la hipotesis verdadera, tras aplicar el problema estadistico a un
cierto numero de experimentos.

La logica del contraste de hipdtesis se resume en la tesis de que una muestra aleatoria del
conjunto total tiende a representar el comportamiento real de la poblacién en la medida en que
aumenta el nimero de observaciones. En un contexto de incertidumbre con relacion a la validez
de nuestras hipdtesis de investigacion, elementos tedricos matematicos tan robustos como los de
la probabilidad pueden generar los argumentos para verificar, segun Reichenbach; confirmar,
segun Carnap o falsear, segun Popper, una vez que nuestros constructos se traducen a términos
matematicos. En cualquier caso, el salto inductivo de los datos a la teoria es un tema que sigue
generando polémica entre los filosofos de la ciencia.

En la practica dos grandes corrientes caracterizan el contraste estadistico de hipotesis, nos
referimos a las tradiciones derivadas de los trabajos de Ronald Fisher y aquellas de los trabajos
de Jerzey Neyman y Egon Pearson. Del primero heredamos las pruebas de significacion. Por su
parte, los trabajos de Neyman-Pearson se traducen en el contraste de hipotesis por intervalos.

Aunque, formalmente, ambas propuestas representan enfoques encontrados en la practica se han
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unido en un matrimonio forzado que se evidencia en la mayoria de la produccién investigativa
contemporanea.

La practica del contraste de hipotesis esta fuertemente orientada al control de los errores
de tipo I y II en estadistica, que definen respectivamente, la posibilidad de tomar un suceso falso
como verdadero, o uno verdadero como falso. En otras palabras, el contraste de hipotesis implica
el interés por validar determinados modelos, en los cuales se supone los efectos de determinadas
variables independientes sobre alguna variable dependiente. En el caso del error tipo I, al cual se
le conoce como alfa de la prueba, el autor corre el riesgo de atribuir efectos a una variable
independiente sobre una variable dependiente que no existen. Por su parte, el error tipo II,
también conocido como beta, implica la posibilidad de que el investigador descarte los efectos de
la variable independiente sobre la variable dependiente por fallas en el disefio.

La mayoria de la practica estadistica para el contraste de hipotesis se basa en el control
del error tipo I (Kerlinger & Lee, 2002), favoreciendo los argumentos con relacion al nivel de
confianza. Sin embargo, la propuesta alternativa de Neyman y Pearson, desarrollada en obras
como On the use and interpretation of certain test criteria for purposes of statistical inference
(1928), sugiere la necesidad de considerar la posibilidad de controlar el error tipo II o beta,
favoreciendo la potencia del contraste. No obstante, pese a la amplia trayectoria de esta
discusién, autores como (Cohen, 1992), sostienen haber observado en sendos metanalisis de
numerosas investigaciones la existencia de altas debilidades con relacion a la potencia del
contraste.

El contraste de hipdtesis a la luz de los desarrollos de las teorias estadisticas pertinentes
implica un trabajo racional por la busqueda de un equilibrio entre el control del error tipo I y la
potencia del contraste. En funcion de ello, los autores sugieren trabajar con algunos elementos
criticos asociados con el rechazo de la hipotesis nula como son: el tamaiio del efecto, el nivel de
significacion o alfa y el tamafio de la muestra o nlimero de observaciones. Bdsicamente, la
potencia del contraste se mueve como una funcién de estos elementos que se resume en la
necesidad de incrementar el indice de discrepancia o efecto relativo de la variable independiente
sobre la variable dependiente. Se entiende el indice de discrepancia como una razon del tamano
de las diferencias entre los parametros contrastados dividido por la varianza relativa de la

poblacion.
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En términos metodologicos el concepto de contraste de hipdtesis abriga una familia de
pruebas estadisticas con el fin de procurar argumentos cuantitativos para sostener la aseveracion
con relacion a la validez de los hallazgos de una investigacion. Sin embargo, al estudiar a nivel
operativo esta familia de pruebas, el investigador encontrard una diversidad de modelos que han
sido desarrollados con el fin de garantizar la mayor eficiencia en el contraste. Basicamente, la
investigacion ha tomado en cuenta dos criterios fundamentales para clasificar las distintas
pruebas de contraste de hipdtesis: a) el disefio de la investigacion y b) el cumplimiento de los
supuestos asociados con el uso de pruebas paramétricas. Seglin el disefio, hoy en dia se cuenta
con un complejo conjunto de pruebas que se derivan de la combinacion entre: a) el nimero de
muestras, b) el nimero de observaciones y c) los niveles de independencia de las observaciones.
En cuanto al cumplimiento de los supuestos, la literatura agrupa las pruebas estadisticas de
contraste en las categorias: paramétricas y no paramétricas, tomando en cuenta los criterios: a)
nivel de medicion de las variables y b) supuestos con relacion a la forma de la distribucion de la
poblacion. (Siegel & Castellan, 1995).

De esta manera, hoy en dia se cuenta con un nimero importante de pruebas estadisticas
para el contraste de hipdtesis, en cuya base se encuentran las teorias matemadticas de la
probabilidad frecuentista. (Mayo & Cox, 2006; Neyman, 1977). En cualquier caso, las pruebas
estadisticas de contraste permiten determinar un estimado de la varianza sistematica y
diferenciarla de la varianza de error, en las relaciones funcionales en estudio. De modo que, el
objetivo de la prueba sera en todo caso, determinar el grado de probabilidad de que un evento
cualquiera, entendido como valor estimado, ocurra en el universo de eventos posibles

determinado por la distribucién del error muestral.

1.1. La logica del contraste estadistico de hipdtesis.

Aunque es dificil hablar de una légica del contraste estadistico de hipotesis, en términos
generales, la idea se resume al planteamiento Charles Sanders Peirce (1839-1914). Se reconoce a
Peirce como un defensor de la teoria inductiva de la probabilidad. La mayor contribucion
conceptual de Peirce a la estadistica fue su entendimiento del rol de la aleatorizacion en los
procesos de inferencia; concepto que marca un hito en la investigacion psicoldgica experimental.

La propuesta de este autor se enumera de la siguiente manera: hay un tipo de pensamiento
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conjetural, las abducciones, que generan hipotesis. Los explicativos asociados a la deduccion que
permiten predecir las consecuencias experimentales que se deberian observar si la hipdtesis fuera
correcta. Los ampliativos o extensivos que definen la induccion, cuyo objeto permite verificar las
hipotesis propuestas mediante la experimentacion (generando grados estadisticos de
corroboracion). (Wiener, 1978). De esta manera heredamos la tradicion que sostiene que: Si las
observaciones que tales experimentos implican no corresponden a las consecuencias derivadas
de las hipdtesis, se generan nuevas hipotesis. Si corresponden, se repiten las observaciones, con

un grado creciente de confianza.

1.1.1. Ronald A. Fisher y la Prueba de Significacion (P-Values)

No es posible introducir el punto del contraste de hipotesis estadisticas sin hacer
referencia los trabajos acerca de la inferencia inductiva de Ronald Fisher. (Fisher, 1935).

En el enfoque de Fisher el cientifico debe especificar la hipdtesis nula de que la muestra
proviene de una poblacidn hipotética infinita, con distribucion muestral conocida (la distribucion
por excelencia de las variables en la naturaleza es la normal). Se rechaza la hipotesis nula si la
estimacion muestral difiere de la media de la distribucion con una probabilidad menor al nivel de
significacion acordado, que el mismo Fisher aconseja fijar en un 5%. (Cowles & Davis, 1982).

En sintesis, propuso una estrategia para testear la hipdtesis nula Hy y usar el valor
probabilistico o valor p (p-value) para decidir acerca de la fuerza de la evidencia, de modo que:
“si el valor p es pequefio esto implica que la realizacion observada del estadistico de prueba
constituye un evento raro, o bien que la hipdtesis nula postulada es invalida”. (Fisher, 1935).

En la perspectiva de Fisher, el principal objetivo es utilizar los datos como evidencia
inductiva en contra de la hipotesis nula. El resultado de la prueba es un valor de pops, 0 p-value, y

al procedimiento le denomina prueba de significacion.
1.1.2. Lateoria de Neyman-Pearsony la Prueba de Hipdtesis (Hypotesis Testing)
De acuerdo con (Rivadulla, 1991), tras rechazar la viabilidad del método Bayesiano y el

Fisheriano de maxima verosimilitud, como procedimientos adecuados de estimacion matematica,

Neyman sugiere el método de estimacion por intervalos de confianza, en otras palabras, por
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estimacion de los intervalos inferior y superior del parametro poblacional desconocido. Son
nociones claves de esta propuesta los conceptos de limites de confianza, coeficiente de confianza
e intervalo de confianza.

En la teoria de N-P, el problema de probar hipdtesis se presenta cuando las circunstancias
obligan a elegir entre dos cursos de accion: A ¢ B, eleccion que depende de la distribucion de
probabilidad desconocida de una variable X; la decisiéon quedara determinada por los valores
muestrales de esta variable X. La accion A es preferida si la distribucion pertenece a un conjunto
posible de distribuciones de X, y B es preferida si pertenece a otro conjunto. Al decir de
Neyman:

“la eleccion entre dos acciones A y B se interpreta como la aceptacion de una hipdtesis H
y el rechazo de otra H*. Si la regla adoptada lleva a la accién A diremos que la hipotesis H es
aceptada (y por lo tanto H* es rechazada); por otra parte si la aplicacion de esta regla lleva a la
accion B diremos que la hipotesis H es rechazada (y H* es aceptada).

Es importante aclarar que los términos de “aceptacion” o “rechazo” de hipdtesis se han
popularizado en el discurso estadistico, al punto que son aceptados y de uso comun entre los
investigadores. No obstante, se debe tener presente su correcta interpretacion y desechar
implicaciones adicionales que puedan ser sugeridas por la intuicion. Asi, aceptar la hipdtesis Hy
significa solo decidirse a favor de la accion A y no hacia B. Por tanto, no significa que
calificamos la hipotesis Hy como verdadera; también rechazar Hy solamente significa elegir la
accion B, lo cual no implica que pensemos que Hj es falsa.

La teoria de N-P fija reglas de comportamiento inductivo para la toma de decisiones: se
decide en favor de una u otra hipdtesis, sin considerar la creencia personal del investigador en
alguna de ellas. De este modo, los autores introducen el concepto de comportamiento inductivo,
en contraposicion al de inferencia inductiva de Fisher. Es claro que para llegar a estas reglas el
investigador elabora su razonamiento sobre la base de las teorias de Probabilidad y Estadistica; y
aclaran los autores: este razonamiento es totalmente deductivo. (Birnbaum, 1977).

El principio bésico en la teoria de N-P se vincula con la forma de juzgar los
procedimientos estadisticos: éstos deberan ser evaluados en términos de sus propiedades
probabilisticas, (performance characteristics en palabras de Neyman), es decir, segiin su
comportamiento promedio o de largo plazo: un procedimiento con buenas propiedades

probabilisticas mostrara, si se lo usa repetidamente, una buena performance, en promedio.
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De ahi que, Neyman y Pearson interpretan la prueba de hipdtesis como regla de decision
en el contexto del muestreo repetido; Fisher estaria de acuerdo en aceptar esta interpretacion en
problemas comerciales o tecnologicos, pero no para corroborar hipotesis cientificas: en estos
casos el muestreo repetido genera confusion al no existir un problema de decision bien definido.
Creia firmemente que las pruebas de hipdtesis no tenian como objetivo la toma de decisiones
finales e irrevocables, como se dejaba entrever en los ejemplos presentados por N y P.

La postura de los autores acerca de sus diferentes teorias no era conciliadora. Fisher fué
en todo momento un critico del trabajo de N-P; Las diferencias, tanto filos6ficas como practicas
fueron ferozmente defendidas por Fisher y Neyman como “una batalla” que tuvo efecto
destructivo en la profesion de estadistica y que perdurd mientras Fisher estuvo vivo.

La forma en que actualmente se presenta la teoria de pruebas de hipodtesis, en la gran
mayoria de los textos, es una amalgama de ambas aproximaciones.

Autores como Aron y Aron (2001), describe la situacion de la siguiente forma: aunque el
debate Fisher vs. Neyman-Pearson sigue presente entre los estadisticos, fué resuelto
silenciosamente en los libros de texto escritos entre 1954 y 1960, principalmente por no
estadisticos para ensefiar a estudiantes de ciencias sociales las “reglas de la estadistica”.

La teoria de las pruebas de significacion de Fisher que histéricamente apareci6é primero,
fue mezclada con los conceptos de Neyman-Pearson y ensefiada como la estadistica per-se. Le
llamamos a esto “teoria hibrida” de la inferencia estadistica, y esto contintia alin sin mencionar
siquiera que ni Fisher ni Neyman-Pearson hubieran visto con buenos ojos el florecimiento de

este Matrimonio Forzado.”

1.2. Pasos del contraste de hipotesis.

Vistos los elementos fundamentales de la inferencia estadistica debemos abordar el tema
con relacion a los pasos fundamentales para el contraste de hipotesis (Kerlinger & Lee, 2002,
pag. 265). Recordemos que el contraste de hipdtesis hace referencia a la traduccion de los
constructos en modelos matematicos, en el contexto de la aleatoriedad. Para ello debemos:

1. Establecer dicha hipdtesis en términos de una relacion a nivel paramétrico.

2. Enunciar la hipotesis nula o de ausencia de relacion.

3. Calcular, con base en datos empiricos, los estadisticos de la prueba.
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4. Definir la regla de decision, referencia fundamental para establecer las conclusiones
con relacion a las pruebas.

5. Establecer la inferencia, implica extrapolar las observaciones de los datos a la teoria.

1.3. Tipos de error. Error tipo 1 y error tipo Il

Estrictamente hablando, el contraste estadistico de hipotesis se reduce a la toma de una
decision por parte del investigador en un contexto de probabilidad, mas especificamente de error
o acierto. Dado que los argumentos estadisticos de la prueba siempre representaran solo una
ganancia a los niveles de incertidumbre general con relacion a la naturaleza del fenomeno
estudiado, existira, por tanto, una posibilidad de acertar las caracteristicas ‘“verdaderas” o
también de equivocarnos en la decision que tomemos con respecto a las interpretaciones de los
resultados de nuestras observaciones. Los autores han reducido a dos clases los tipos de error que
se pueden cometer en el contexto del contraste de hipotesis estadistica, a saber: error tipo 1y II.

La teoria del contraste de hipotesis sostiene que pueden existir uno de dos estados,
mutuamente excluyentes, en la naturaleza: los casos en los cuales la H, es cierta o aquellos en los
cuales la H; es cierta. Razon por la cual, tras estudiar el comportamiento de una muestra, se llega
a una de las dos decisiones mencionadas. Lo cual implicard en cualquier caso el riesgo de
cometer alguna de las formas de error comentados en el parrafo anterior. La tabla a continuacion

ilustra las combinaciones de dichos eventos y la condicion de la decision tomada segun el caso.

Decision
No acepta Hy Acepta Hy
_ Error tipo / Decision correcta
Hy es cierta
p=a p=1f
Evento — :
Decision correcta Error tipo 1
Hy es falsa
p=l-a p=p

De esta manera, se entiende por error tipo I al caso en el cual se rechaza la hipdtesis nula
cuando esta es verdadera. En otras palabras, no se acepta la hipotesis nula y se asume que las

observaciones arrojan diferencias “estadisticamente significativas” cuando en “verdad” no es asi.
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De esta manera, el investigador asumira tipicamente que los efectos de una determinada variable
independiente sobre una determinada variable dependiente son ‘“verdaderos” cuando en
“realidad” no es asi. Por ejemplo: xxxxxx

Por su parte, el error tipo II es el caso contrario al error tipo I. se dice que un investigador
ha cometido un error tipo II cuando acepta la hipdtesis nula en lugar de la alternativa siendo ésta
en “realidad” falsa. En otras palabras, se acepta la hipdtesis nula y se asume que las
observaciones NO arrojan diferencias “estadisticamente significativas” cuando en “verdad” no es
asi. De esta manera, el investigador asumird tipicamente que los efectos de una determinada
variable independiente sobre una determinada variable dependiente NO “existen” cuando en

“realidad” no es asi. Por ejemplo: xxxxxx

1.4. Potencia del contraste

Se llama potencia del contraste o potencia de la prueba, a la probabilidad de rechazar la
hipotesis nula cuando esta es falsa, se conoce también como 1 — f. (Kerlinger & Lee, 2002).

Por lo general, en las pruebas de hipdtesis se especifica el valor de a y se disefia la prueba
de tal forma que el valor de B sea pequefio. Esto es, la probabilidad de error tipo I se controla de
forma directa, mientras que la probabilidad de error tipo II se controla de manera indirecta con el
tamano de la muestra, ya que a mas datos, § serd menor. En otras palabras, se suele asumir que
con muestras grandes la potencia de la prueba serda mayor. Sin embargo, parte de las criticas al
esquema tradicional fundado en el contraste de significacion de alfa se basan en la afirmacion de
que cuando el tamafio de la muestra se incrementa en exceso se llega a tener una potencia
excesiva, que lleva al extremo de rechazar la hipotesis nula para efectos muy pequetios de la
variable independiente sobre la variable dependiente. (Cohen, 1992).

Segun (Glass & Stanley, 1974), en general, puede plantearse lo siguiente con respecto al
poder para el contraste de hipotesis:

a. El poder para el contraste de Hy aumenta proporcionalmente al tamafio n de la

muestra, para cualquier valor del pardmetro en cuestion, por ejemplo: p=0.40

b. Para determinado parametro que hay que contrastar, por ejemplo, p=0.40, el poder del

contraste de Hy aumenta proporcionalmente a o, como cuando a pasa de 0.01 a 0.05.
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c. Para valores fijos de o y n, el poder del contraste de hy aumenta a medida que el
parametro se aparta del valor supuesto para €l en hy. Por ejemplo, dado n=100 y
0=0.01, el poder del contraste de hy: p=0 es mayor para un p= 0.60 que para un

p=0.40
1.4.1. Funcion de potencia del contraste.

Al contrastar una hipdtesis sobre el parametro de una poblacidn, la probabilidad de
rechazar la hipotesis nula siendo falsa es una funcion del pardmetro. Esta funcion p(0) se conoce
como “funcién de potencia del contraste” (Lopez Casuso, 1996, pag. 317). Un contraste que
maximiza la funcidén de potencia para todo valor del parametro se conoce como “uniformemente

mas potente”. (Lopez Casuso, 1996, pag. 324). Dada por la ecuacion:
p(@)=1—p=P[d €S,/0 € Q]
1.4.2. Calculo de la potencia del contraste

Siguiendo a (Vargas Sabadias, 1995, pag. 344), el grado de falsedad de la hipdtesis nula
se puede determinar si se contrasta ésta con una hipotesis alternativa especifica, en que se fija un
valor concreto del pardmetro, como puede ser: H; = puy = po + 2

Como medida del grado de falsedad de la hipdtesis nula se utiliza el indice de

discrepancia, T', que proporciona una medida de la diferencia entre la hipotesis nula y la
. . . . ., d
alternativa, en términos tipificados, a partir de la ecuacion: I' = o donde d = u; — py

Este factor es una funcion lineal de los demds elementos que intervienen en la
determinacion de la potencia, de forma que, si se aumenta el indice de discrepancia, crece la
potencia, ya que resulta mas probable rechazar la hipotesis nula cuando aumenta su grado de
falsedad.

En cuanto al tamafio de la muestra, un aumento en la magnitud de la discrepancia
favorecera el uso de muestras menos grandes para alcanzar resultados potentes.

La practica estadistica estd colmada de conflictos a la hora de determinar el indice de

discrepancia mas adecuado; en estas situaciones, se recomienda tomar algin valor convencional
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de forma similar al procedimiento para establecer el nivel de significacion. Los valores
habituales que se toman en estas situaciones son especificos de cada prueba. Por ejemplo, para el
contraste de medias, se suelen tomar valores como: I' = 0.2,I' = 0.5 o I' = 0.8, segln se aprecie
una potencia mas pequefia, mediana o alta.

La potencia de la prueba, de la que conocemos sus elementos constitutivos: a, n y I', se
define como: 1— f = P(rechazar Hy|H, es verdadera) = P(rechazar Hy|lu = p;), bajo
estas condiciones, se establece la siguiente funcion de potencia del contraste:

1-p=P(Oes, |6e Q)
Supongamos el caso emblematico del contraste de medias tipico, se pueden dar tres

. . ., g . 7ot
condiciones con relacion al valor de a, donde a = g + z, N siendo z, el valor critico en la

funcion de probabilidad correspondiente al nivel de significacion a para una prueba unilateral. El
primero: contraste de una cola por la derecha 1— 8 =1—-P(Xx <a|p =y, ), una cola por la
izquierdal —f=1—-—P(k>alu=pu;)ydoscolasl —f=1—-Pla<x<alpu=pu)

Para llevar a cabo el contraste de probabilidad para la hipdtesis alternativa, se calcula el

—(uo+d e
valor de Zz como: zp = M\/n, cuya distribucion se comporta como una normal
o

Z~N(0,1) y de lo cual se deduce que zg = z, — ;%. Por ejemplo, se presenta el caso en que se

desea calcular la potencia del contraste para una distribucion con las siguientes caracteristicas n=
25,x = 205;5=9, sz = 1.8, a = 0.05, z5 o5 = 1.64

Hy: n = 205

Hy:p <205

De este modo procedemos a sustituir cada uno de los términos de la ecuacion:

— 205—(201) 5=

5 35 = 2.22, de modo que p = 0.0132, es decir, la probabilidad de

aceptar una hipotesis nula falsa es menor a 1.32 por ciento. Por tanto, la potencia del contraste es
igualal—f =1—P = 0.9868 o casi un 99% de probabilidad de rechazar una hipétesis nula

falsa.

1.5. Tipos de hipdtesis
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El contraste de hipdtesis es la practica cientifica que, como tal, busca articular los
elementos teoricos, metodoldgicos y técnicos en la construccion del conocimiento cientifico. De
este modo, el contraste de hipdtesis involucra dos tipos de hipotesis fundamentales, segun el
campo discursivo en el cual se les ubica: el primero es el campo propiamente tedrico y que
definiremos como hipdtesis sustantivas y el otro es el campo metodologico donde las hipotesis se
definen operacional y estadisticamente. A nivel sustantivo, las hipotesis expresan una afirmacion
conjetural acerca de la relacion entre dos o mas variables. Mientras que las hipdtesis sustantivas
nos hablan del plano formal del conocimiento, es decir, nos describe las relaciones tedricas entre
las variables, estrictamente hablando estas no pueden ser probadas a menos que se traduzcan en
definiciones operacionales (Kerlinger & Lee, 2002). De modo que, el investigador debera
traducir sus enunciados tedricos a elementos operacionales y reducir estos a formulaciones
estadisticas que le permitan generar los argumentos para la “verificacion” o “falsaciéon” de sus

3

hipotesis sustantivas. Una hipdtesis estadistica se define como “una prediccion sobre como
resultaran los estadisticos utilizados al analizar los datos cuantitativos de un problema de
investigacion” (Kerlinger & Lee, 2002, pag. 251). Con fines operativos, han sido clasificadas en
hipotesis nula e hipotesis alternativa.

Kerlinger y Lee (2002) nos ilustran de forma interesante el contraste de hipotesis a partir

de una analogia con el sistema judicial. En términos concretos los autores refieren:

La condicion de la H, resulta similar a la de un acusado en un juicio, en el cual es
considerado “inocente” hasta que se pruebe que es culpable. Si el juicio resulta en un
veredicto de “no culpable”, ello no quiere decir que el acusado sea “inocente”, tan s6lo
significa que no pudo demostrarse la culpa mas alld de la duda razonable. Cuando el
investigador no logra rechazar la H,, eso no significa que la H, sea verdadera, sino que no
pudo demostrarse su falsedad mas alla de la duda razonable. (Kerlinger & Lee, 2002, pag.

253).

Vale la pena aclarar que, en lo referente a las hipotesis estadisticas, debemos tener
presente la siguiente distincion, en términos epistemologicos, de las mismas: a) el primero, con
relacion al supuesto con respecto a la forma de la distribucion de la variable en la naturaleza, b)

el segundo, con relacion a los valores que pueden asumir los parametros desconocidos de la
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poblacion de interés. (Lopez Casuso, 1996, pag. 298). Este segundo tipo de hipotesis con base en
conjeturas con relaciéon a los parametros es la forma mas popular de la practica estadistica
inferencial, correspondiente al contraste de hipotesis a partir de pruebas paramétricas y que
ocupard el apartado siguiente. El tratamiento de hipotesis estadisticas No paramétricas sera

objeto de estudio en un apartado posterior.
1.6. Factores que influyen en el rechazo de la hip6tesis nula

Ciertos factores constitutivos de las pruebas de contraste moderan la posibilidad de
rechazar la hipdtesis nula, rayando en la posibilidad de cometer un error tipo 1. por esta razén, los
autores coinciden en la necesidad de disefiar de forma razonada las pruebas de contraste con el
fin de contrarrestar las debilidades probadas en el control del error tipo I y II o B. Dado que todas
las pruebas de contraste parten de la estimacion de los pardmetros con base en la funcion de
distribucion muestral; la cual, se encuentra definida por los pardmetros de la variable aleatoria x,
la varianza de la variable y el primer momento de la distribucion, los elementos que influyen en
el rechazo de la hipdtesis nula incluyen:

e El alfa establecido por el investigador.

e El tamafio de la muestra.

e La varianza de error.

e Eltipo de contraste.

e Fl tamaiio del efecto.

Por ejemplo, ilustremos el caso con la ecuacion fundamental para el contraste de medias

para poblaciones infinitas, de las cuales se conoce la varianza poblacional, definida como:

- X
B2 n = +2,
o

o= probabilidad de error tipo 1. si el valor de alfa se incrementa, el valor critico para el
contraste lo hace proporcionalmente y lo que en otra circunstancia bastaria para rechazar la Ho

podria no ser suficiente y terminar aceptandola, aunque sea falsa.
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n= tamafio de la muestra. Se puede apreciar como le imparte un respaldo geométrico a la
diferencia relativa entre las medias contrastadas. Sin embargo, favorece el riesgo de que
pequefias diferencias alcancen un resultado estadisticamente significativo por lo que debe
evaluarse criticamente el valor de n en el contraste.

o = la varianza de error. Algebraicamente se evidencia como un incremento en la varianza de
error atenta contra el rechazo de la hipotesis nula, pues reduce el valor relativo de la diferencia entre las
medias sometidas a contraste.

u — x= al tamano del efecto. En la medida en que aumenta la diferencia entre la media estimada y
el valor de la media poblacional, la magnitud del numerador crece proporcionalmente y esta distancia es
favorable para la confianza y la potencia del contraste.

Finalmente, la posibilidad de aceptar o “rechazar” la hipotesis nula de forma pertinente
estard condicionada al tipo de contraste que se lleve a cabo. Este punto merece un tratamiento

particular tal como se expondra a continuacion.

1.7. Tipos de contrastes

Los tipos de contraste de hipotesis se clasifican, fundamentalmente, por el disefio de la
investigacion a la cual obedecen. Por su parte, los disefios atenderan a los siguientes criterios
para su clasificacion: a) nimero de grupos a contrastar (uno, dos o k grupos), b) el nivel de
independencia de los grupos (relacionados o no relacionados), c) los supuestos acerca de la
distribucion (nivel de medicion y forma de la distribucion poblacional) y d) la direccionalidad de
la hipétesis (unilateral o bilateral). De acuerdo con esto se ha generado la siguiente tabla de

referencia:

Tabla x. pruebas estadisticas para el contraste de hipotesis.

NUdmero de Nivel de Prueba

grupos.

independencia.

Nivel de medicion.

recomendada

Tipo de prueba.

Una muestra.

No aplica.

Binario

Binomial.

Nominal

Politomico

Ji cuadrada.

Ordinal.

Z de
Kolmogorov-
Smirnov

No Paramétrica

Escala.

t de Student
para una
muestra.

Paramétrica.
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Binario Prueba exacta
Nominal de Fisher
Politbmico | Ji cuadrada. No Paramétrica.
. . U de Mann-
No relacionados Ordinal Whitney
t de Student
Dos muestras Escala. para grupos Paramétrica.
independientes.
Nominal Binario Mc Nemar
’ Politomico | Ji cuadrada. No Paramétrica.
. Ordinal Wilcoxon.
Relacionados
t de Student
Escala. para grupos Paramétrica.
relacionados.
Nominal Ji cuadrada. No Paramétrica.
No relacionados Ordinal Kruskal-Wallis
Escala. ANOV,A de una Paramétrica.
o dos vias
K muestras Nominal. Q de Cochran
Prueba de No Paramétrica.
Relacionados Ordinal rangos de
Friedman
Escala. .ANOVA Paramétrica.
intragrupo

Ademas de lo anterior, las pruebas de hipodtesis obedecen al tipo de hipdtesis planteada
con relacion al rango de probabilidad de error para el rechazo de la hipdtesis nula o error tipo 1.

este punto hace referencia a la direccionalidad de la hipdtesis (contrastes uni y bilaterales).

1.7.1. Contraste uniy bilaterales.

Al fijar el valor de a, por consecuencia se estd determinando el tamafio de la region
critica para la funcién de distribucion dada, quedando por especificar la situacion de esa region
critica. En general pueden darse tres casos: a) que toda la region critica quede en la parte derecha
del espacio muestral; es decir, la region critica corresponde a valores mayores que valor dado, b)
que toda la region critica esté situada en la parte izquierda del espacio muestral; es decir, que la
region critica corresponda a valores menores que un valor dado, y ¢) que la region critica esté
dividida en los extremos superior e inferior de la distribucion muestral; es decir, que la region
critica esté formada por la unidn de los valores menores y mayores que un par de valores dados,

respectivamente. Estos tres casos corresponden a tres tipos de contraste de hipotesis conocidos
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como: a) contraste de una cola por la derecha, b) contraste de una cola por la izquierda, y c)
contraste de dos colas. En los dos primeros casos las regiones critica y de aceptacion estan
determinadas por un solo valor critico; mientras que en el tercero, existen dos valores criticos
para acotar las zonas de aceptacion y rechazo de Hy. (Lopez Casuso, 1996, pag. 320).

La actuacion del investigador deberd guiarse por el siguiente principio: minimizar las
probabilidades de cometer los dos tipos de error del contraste de hipotesis, a saber: los errores
tipo I y II; en otras palabras, aquel que reduce la probabilidad de a y B. (Lopez Casuso, 1996,
pag. 319). De los tres tipos de contraste estudiados, serd mejor, segin el principio antes
mencionado, aquel que minimice  para todos los valores alternativos de p, en otras palabras,
aquel que maximice la potencia del contraste.

Como lo define muy bien Lopez Casuso (1996), el contraste mas apropiado para cada
caso, depende de cudl sea la hipdtesis alternativa. Como regla general se puede enunciar la
siguiente: dada Hy: 6= 0, entonces se puede dar alguna de las siguientes situaciones:

e i la hipdtesis alternativa es h;: 0>0,, el mejor contraste es el de una cola por la
derecha.

e i la hipdtesis alternativa es h;: <6y, el mejor contraste es el de una cola por la
izquierda.

e sila hipdtesis alternativa es h;: 00y, el mejor contraste es el de dos colas.

1.7.2. Contraste de hipotesis paramétricos

Como hemos mencionado hasta ahora, el contraste o prueba de hipotesis es un desarrollo
de la moderna estadistica inferencial. Hemos resaltado el aporte de las primeras técnicas
estadisticas inferenciales para el contraste de hipétesis, en la tradicion Fisheriana, fundadas en el
manejo de una serie de supuestos con relacion a la forma de la distribucion de las poblaciones de
las cuales se generan las observaciones y se extraen los datos. El supuesto fundamental es que las
puntuaciones de la poblacién se distribuyen de manera normal. (Kerlinger & Lee, 2002). Estas
técnicas estadisticas se les conoce por el nombre genérico de pruebas paramétricas. Tales
técnicas proporcionan informacion con relacion a nuestras hipotesis del tipo: “si las suposiciones
acerca de la forma de la distribucion de la poblacion son validas, entonces podemos concluir

que...” (Siegel & Castellan, 1995, pag. 24).
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Como hemos observado en los parrafos anteriores, la discusion con relacion al uso de
pruebas paramétricas o no paramétricas se reduce al problema de los supuestos. De acuerdo con
autores como Kerlinger y Lee (2002) y Siegel (1995), el problema de los supuestos ha devenido
en que estadisticos e investigadores en general consideren que la violacion de los mismos es un
asunto critico que podria traducirse en la invalidacion de los resultados de la investigacion. Para
este analisis presentaremos una revision de los tres supuestos mas importantes, de acuerdo con la

literatura, y la evidencia para considerar robustos a los métodos paramétricos.

Supuesto de normalidad

Desde los trabajos pioneros de Fisher (1935), uno de los fundamentos del contraste de
hipotesis ha sido el supuesto de que la distribucion de las puntuaciones para la poblacion de
origen ocurre en el contexto de la normalidad estadistica segun la tradicion de Gauss. La clave de
este supuesto es el control estadistico de la varianza de error, la cual se supone se comporta de
manera normal y sostiene las declaraciones con respecto a las diferencias estadisticamente
significativas.

Pruebas como la Kolmogorov-Smirnov de una muestra nos permiten evaluar el supuesto

de normalidad en las observaciones realizadas.

Homogeneidad de la varianza

En el andlisis de varianza se supone que las varianzas dentro de los grupos son
estadisticamente las mismas, es decir, se supone que las varianzas son homogéneas de un grupo a
otro, dentro de los limites de la variacion aleatoria. (Kerlinger & Lee, 2002, pag. 372).

Pruebas como el contraste de varianzas de Levene se suelen emplear para evaluar el

supuesto de homogeneidad de las varianzas.

Continuidad e intervalos iguales de medida

De acuerdo con las consideraciones estudiadas con relacion a los procesos de medicion vy,

particularmente, a la cuantificacion en ciencias sociales, el supuesto con relacion a la continuidad
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e intervalos iguales de medida se reduce a una afirmacion muy simple: si los datos recolectados

se derivan de un proceso de medicion que no favorecen la construccion de una media que resulte

en un parametro pertinente y valido, entonces todo lo demaés carecera de sentido. (Hand, 1996).
Con base en los requerimientos expuestos, se ha generado una familia de pruebas que

reciben el calificativo comun de pruebas paramétricas y se resumen en la siguiente tabla:

Disefio

NuUmero de grupos. | Nivel de independencia. | Estimador | Prueba recomendada

Una muestra t de Student para una muestra.
No relacionados Media t de Student para grupos independientes.
Dos muestras i i
Relacionados t de Student para grupos relacionados.
No relacionados ) ANOVA de una o dos vias
K muestras i Varianza i
Relacionados ANOVA intragrupo

Los puntos a continuacion se pasearan por cada una de estas propuestas y daran cuenta de
los principales aportes de cada uno de estos paradigmas para el anélisis de los datos.

1.7.2.1. Contraste de hipotesis sobre la media.
Contraste de hipotesis sobre la media para una muestra.

En cualquier caso, el contraste de hipotesis para las medias obedecera al supuesto de que
nuestras variables se distribuyen de manera normal y son mediciones con un nivel de medida de

intervalo o superior.
v — .—x)2
topt = —xs_x”, donde S, = ’Z—(’:—f)
7

Es particularmente util, antes de adentrarnos en el analisis de las pruebas para el contraste
de medias para grupos independientes o relacionados, la revision de la ecuacion generalizada
para la prueba ¢ (McGuigan, 1977) y que se define como:

X -X

fl_lj + % — 2(r12) (\/5_711_1) (\7_7’21_2>

tobt =
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Las dos ecuaciones para el calculo de ¢ que se expondran a continuacion se derivan de la
ecuacion anterior. Para entender el concepto general que implica la prueba, basta con sustituir el
coeficiente de correlacion rj; en la formula por los valores 0 y 1. Donde O significa

independencia o ausencia de relacion y 1 significa total dependencia o relacion.

Contraste de hipotesis sobre la media para dos muestras independientes (con datos no

pareados).

X, —Xy) - (H;zl—azz)

tobt =
J(n1—1>512+(n2—1)522 (o)

n+n, —2 n, ny

Donde, S? hace referencia a la varianza de la distribucién de cada grupo respectivamente.
Si asumimos que nuestra hip6tesis nula corresponde a una ausencia total de efectos de la variable
independiente, lo que se traduciria en una diferencia de medias poblacional pg g, =0,

entonces la ecuacion se traduce en:

(X1 —X3)
topt =
(ny — DSF+(n, — 1)82 (i + i)
ni+n, —2 n, ny

Recordemos que se pierde un grado de libertad por cada desviacion tipica que
calculamos. Dado que se debe calcular S; y S, para el caso de dos muestras, perdemos dos

grados de libertad, uno por cada muestra, “por tanto: gl = ny +n, — 2

Contraste de hipotesis sobre la media para dos muestras, con datos pareados.

d
Sa

3

Donde, d equivale a la diferencia entre las calificaciones de la variable dependiente para

cada par de sujetos.
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1.7.2.2. Contraste de hipotesis sobre la porcion
Para contrastar hipdtesis sobre la proporcion “p” de una poblacién nos fundamos en el
teorema de Laplace-DeMoivre y suponemos que la distribucion dela poblacion para una variable

binaria se ajusta a una distribucion normal, de modo que:
A pq
p~N [p, 7]

De esta manera, nos basaremos en la distribucion z para llevar a cabo la inferencia con
relacion al contraste de proporciones, siguiendo el esquema utilizado para el contraste de medias.
La formula ajustada al célculo de porciones se define como:

P—Po

pq
n

Zopt =

Donde p es el valor estimado de p y p,, el valor de la proporcion para la hipdtesis nula.

1.7.2.3. Contraste de hipoétesis sobre la varianza, de unay dos vias.

En los puntos anteriores se ha utilizado la media como el estadistico basico para evaluar
la hipotesis nula, en lo sucesivo se presentaran las pruebas de contraste de hipotesis que se basan
en la varianza como estimadores. Llamaremos prueba F a una de las pruebas mas importantes en
esta linea.

La prueba F se fundamenta en el andlisis de la varianza total de la variable dependiente,
permitiendo el contraste entre las varianzas intergrupales o atribuible a los cambios en la variable
independiente con respecto a las varianzas intragrupales o de error. El resultado se contrastara
contra la tabla de valores criticos para la distribucion muestral de F.

La prueba F es apropiada para los andlisis de experimentos en los cuales los puntajes
pueden ser utilizados para formar dos estimados independientes de la varianza poblacional.
Tipicamente, se asocian los analisis de varianza 0 ANOVA (acrénimo en inglés de analysis of
variance) con los resultados de experimentos en los cuales se dispone de mas de dos grupos de
comparacion, en otras palabras, los Illamados disefios multigrupos; tanto para grupos
independientes como para grupos relacionados. En disefios de un solo factor (una variable

independiente) o factoriales, con factores multiples (mas de dos variables independientes).
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De esta manera se distinguen dos acepciones fundamentales para el analisis de varianza, a
saber: el analisis de varianza de una via y el andlisis de varianza de dos vias. En cualquiera de los
casos, el empleo de la prueba F nos permite alcanzar una comparaciéon general de las
distribuciones de los distintos grupos de observaciones y nos indica si existe una diferencia

significativa entre al menos dos de los grupos definidos.
Calculo de ANOVA de una via.

En definitiva, la prueba F se reduce al célculo de F,,, por medio de la siguiente formula:
Fope = S5

obt — %
Para el calculo de F,,, se procede a elaborar una tabla que reuna la informacion
necesaria, que se suele denominar "Tabla de resumen para el Anélisis de varianza o ANOVA",
con los resultados de las sumas de cuadrados, las medias cuadraticas, los grados de libertad y el

valor de F, que adopta la siguiente forma:

Fuente de Suma de cuadrados Grados de Cuadrados medios Valor de la
variacion (SC) libertad (CM) funcion F
SS
Entre grupos SSg k-1 S = ” Bl s2
_ P23k
Dentro de los ) SSw obt ™ ¢2
arupos SSw n—=k Sy = — w
TOtal SStotal N - 1
Donde:

SStotar = Suma de cuadrados total

SSyy = suma de cuadrados dentro de los grupos (W = within)
SSp = suma de cuadrados entre los grupos (B = between)

k — 1 = grados de libertad entre grupos

n — k = grados de libertad dentro de los grupos

N — 1 = grados de libertad total

SZ = cuadrados medios entre los grupos

S2 = cuadrados medios dentro de los grupos

F,,: = valor estimado de F
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Calculo de las sumas de cuadrados totales

n
SStotar =SS + SSw = ) (X = X)?
i=1

Calculo de las sumas de cuadrados dentro de los grupos:

n n n
5SS, = Z(Xi - X%+ Z(Xi —X)%+ -+ Z(Xi - X)?
i=1 i=1 i=1

Célculo de las sumas de cuadrados entre los grupos:

SSB = n()?l — XG)Z + n()?z - XG)Z + -+ n()?k - XG)Z

Con estos resultados parciales solo falta completar el resto de las operaciones, tal como
se presentan en cuadro de andlisis de varianza y tendremos el valor de F observado.

La regla de decision se define como sigue:

Si Fype = Fepip, rechazamos la H.

Si F,,: < F_pit, conservamos la Hy.
Tamatfio del efecto

Una de las bondades de la prueba de ANOVA es que permite calcular un estimado del
tamafio del efecto con los mismos elementos empleados para la construccion de la Fobt. El
resultado viene dado por el calculo del coeficiente eta cuadrada o n?. La férmula se define como:

SSp

2 =
SStotal

U]

El resultado es un valor entre 0 y 1 que se interpreta de la misma forma que el coeficiente

de regresion estimado para los modelos de regresion lineal.
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Calculo de ANOVA de dos vias.

En términos basicos, el andlisis de varianza de dos vias nos permite, en un experimento,
evaluar los efectos de dos variables independientes y la interaccion entre las mismas sobre las
variaciones de una variable dependiente.

En el analisis de varianza de un factor, la suma total de los cuadrados se descompone en
la suma de cuadrados dentro de los grupos y la suma de cuadrados entre los grupos o lo que es lo
mismo, en suma de cuadrados por efectos atribuidos a la variable independiente y suma de
cuadrados atribuidos a las variables no controladas y el error aleatorio.

La situacion es muy similar en el analisis de varianza de dos factores. No obstante, en
este caso, descomponemos la varianza total en cuatro componentes: a) la suma de cuadrados para
la primera VI, b) la suma de cuadrados para la segunda VI, c) la suma de cuadrados para la
interaccion entre las dos VV Il y d) la suma de cuadrados para el error.

En definitiva, la prueba F para el ANOVA de dos vias se reduce al calculo de tres valores

estimados de F,; por medio de las siguientes formulas:

SZ

Fope = S_g' para los efectos principales del Factor A.
w
2

S
Fope = S_C' para los efectos principales del Factor B.
w

2

S
Fope = %, para los efectos de interaccién del Factor A con el Factor B.
w

Para el calculo respectivo de F,y, se procede a elaborar una tabla que reuna la
informacion necesaria, que se suele denominar "Tabla de resumen para el Analisis de varianza o
ANOVA", con los resultados de las sumas de cuadrados, las medias cuadraticas, los grados de

libertad y el valor de F, que adopta la siguiente forma:
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Fuente de Suma de cuadrados Grados de Cuadrados medios Valor de la
variacion (SO) libertad (CM) funcion F
,  SSg S?
Factor A SSp r—1 Sq = — Fope = %
SS, S¢
Factor B SSc c—1 S¢ = Fope = —
c—1 0 SEV
., SSrc Skc
Interaccion SSrc r—1D(c—-1) | S% = m Fope %
Dentro de los 2SSy
grupos SSw re(n—1) W re(n—=1)
TOtal SStotal N - 1
Donde:

SStotar = Suma de cuadrados total

SSyy = suma de cuadrados dentro de los grupos (W = within)

SS, = suma de cuadrados entre las filas (r = rows)

SS. = suma de cuadrados entre las columnas (¢ = columns)

S$S,c = suma de cuadrados de la interaccién

r — 1 = grados de libertad para las filas

¢ —1 = grados de libertad para las columnas

(r —1)(c — 1) = grados de libertad para la interaccion

rc(n — 1) = grados de libertad dentro de los grupos

N — 1 = grados de libertad total

SF

cuadrados medios entre las filas

S2 = cuadrados medios entre las columnas

S2. = cuadrados medios de la interaccién

S2 = cuadrados medios dentro de los grupos

F,p: = valor estimado de F,segun el caso

Calculo de las sumas de cuadrados totales

n
SStotal = Z(Xi - Xc)z
i=1
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Donde: X corresponde a la media general de la distribucion de los valores de la VD.

Calculo de las sumas de cuadrados entre las filas:
r r=1 r=2 r=k
S5, = ) (K =) = ) (X = K)? + Y (g =K 4k ) (X = K)?
i=1 i=1 i=1 i=1

Calculo de las sumas de cuadrados entre las columnas:

c c=1 c=2 c=k
— 2 _ _ _
$Se= Y (X=X = Y Ky = K2+ ) (K = K)ok Y (X = Ky’
= = = =

Calculo de las sumas de cuadrados para la interaccion

T Cc
= = \2
$Spe = ZZ(X” - X;) |- SS, =SS,

i=1j=1
r=1c=1 r=1c=2 r=nc=k
= (X11 — X6)? +ZZ(X12 - X%+ +zz(Xnk X;)?| - SS, —SS,
i=1 j=1 i=1j= i=1 j=

Calculo de las sumas de cuadrados dentro de los grupos:

n n n
w= ) K= X2 ) (K= K 4ot ) (X = K’
i=1 i=1 i=1

Con estos resultados parciales solo falta completar el resto de las operaciones, tal como
se presentan en cuadro de analisis de varianza y tendremos el valor de F observado para cada
caso.

La regla de decision general se define como sigue:

Si Fype = Fepip, rechazamos la H.

Si Fppe < Fgpit, conservamos la Hy.
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Representacion grafica de los diserios factoriales.

De acuerdo con (Ledn & Montero, 2003), dada la complejidad de las hipdtesis puestas a
prueba en los disefios factoriales, se requiere de dos clases de graficos que permitan ilustrar los
dos tipos de efectos que se pueden producir en este tipo de situaciones experimentales, a saber:
los efectos principales y los de interaccion. En este sentido, se recomienda el uso de graficos de
perfiles con las medias de las categorias generadas. El protocolo consiste en generar un plano
bidimensional definido por el eje de las abscisas, en el cual se representaran los valores para una
de las variables independientes y el eje de las ordenadas para representar la escala asociada a la
medicion de la variable dependiente. En este plano se presentaran las variaciones producto de la
segunda variable independiente con el uso de lineas distintas para unir las medias de los grupos
en funcion de los cambios en la primera variable independiente. Veamos el siguiente ejemplo
para el caso de un disefio 2X2.

Dada la siguiente matriz de datos:

Factor A
Al A2 | total
BI )EAlBl )£A2B1 Xp1
B2 X@Bz XéZBZ Xp2

total | Xuq X0 | Xg

Factor B

Debemos decidir:

1. Cual es el factor que definira los valores para el eje de las abscisas. Tomaremos como
ejemplo al factor A para el eje de las abscisas.

2. Coémo se identificaran las lineas para cada valor de la segunda variable. Para el

ejemplo, definimos lineas distintas para los cambios en el factor B como:

----- B1
B2
De este modo, generamos el plano bidimensional segun el protocolo:
Xn Factor B
Bl =--—--
QX3 B2= ——
) .§ X2
5 & Al | A2
> A Factor A
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Los valores concretos de las medias por cada categoria A,B define un punto en el plano.

1.7.3. Contraste de hip6tesis No paramétricos (para poblaciones no normales)

Mas recientemente, una rama de la estadistica inferencial ha desarrollado una serie de
técnicas de andlisis que no se basan en rigurosas suposiciones con respecto a la forma de las
distribuciones de las poblaciones de las cuales se derivan las observaciones y el nivel de
medicion de los datos de investigacion. Por ejemplo, las pruebas no paramétricas no dependen
del supuesto de normalidad de las puntuaciones de la poblacion. (Kerlinger & Lee, 2002). Estas
técnicas se han denominado por analogia a las pruebas paramétricas como pruebas No
paramétricas o pruebas de distribucion libre. En estos casos, seremos capaces de generar
conclusiones del tipo: “sin considerar la forma de la poblacién, podemos concluir que...” (Siegel
& Castellan, 1995, pag. 25).

Con base en las restricciones expuestas para el uso de las pruebas paramétricas, se ha
generado una familia de pruebas que responden analogamente a los disefios experimentales
fundamentales y reciben el calificativo comin de pruebas no paramétricas. Las mismas se

resumen en la siguiente tabla:

Numero de grupos. | Nivel de independencia. | Nivel de medicién. Prueba recomendada
. Nominal Bin.ario : Binomial.
Una muestra. No aplica. Politomico | Ji cuadrada.
Ordinal. Z de Kolmogorov-Smirnov
. Nominal Bingrio . Pmeba exacta de Fisher
No relacionados Politomico | Ji cuadrada.
Dos muestras Ordinal U de Mann-Whitney
Relacionados Nominal. | Binario Mc Nemar .
Ordinal Signos y Wilcoxon.
No relacionados Nominal Ji cuadrada.
Ordinal Kruskal-Wallis y la Mediana
K muestras
Relacionados Nominal. Q de Cochran
Ordinal Prueba de rangos de Friedman

Por motivos de tiempo y espacio se omitiran los detalles con relacion al célculo de los

estadisticos en cuestion. Sin embargo, los puntos a continuaciéon se pasearan por cada una de
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estas propuestas y daran cuenta de los principales aportes de cada uno de estos paradigmas para

el analisis de los datos.
1.7.3.1.  Pruebas para una muestra
Prueba de chi cuadrado.

Cuando trabajamos con bases de datos cualitativas, la informacion que es capaz de
proporcionarnos el estadistico estudiado, en los términos expuestos, hace referencia inicamente
a la frecuencia o cantidad de individuos que cumplen con una determinada caracteristica (simple
o conjunta). En ningln caso se nos informa sobre la magnitud con la cual se presenta el caracter
en cuestion. De modo que, un andlisis de los datos daria lugar al tipo de pregunta siguiente:
difieren de forma significativas las frecuencias observadas de las que se esperarian si se
cumpliera la hipotesis de nulidad?

En cualquier caso, la prueba de ji cuadrado permite contrastar el comportamiento de las
frecuencias observadas en una distribucion con la distribucion de las frecuencias esperadas

tedricamente cuando se cumple la hipdtesis nula. (Siegel & Castellan, 1995).
Bondad de ajuste: estructura de los datos y estimacion de frecuencias esperadas.

Para comparar la distribucion de unas frecuencias observadas contra aquellas esperadas
teoricamente, debemos ser capaces de establecer qué frecuencias deben ser esperadas, cuando se
cumple la hipotesis de nulidad. La hipdtesis nula, en su expresion mas ortodoxa, se comporta
como una distribucién uniforme y establece la equivalencia estadistica de las frecuencias para
cada una de las categorias de la variable. No obstante, otras aplicaciones del método pueden
incluir valores teoricos especificos para las frecuencias esperadas en cada una de las categorias
de la variable de estudio. En cualquier caso, la prueba de bondad de ajuste determinara la
diferencia estadistica entre la distribucion observada y la teorica.

Su calculo se resume a la siguiente ecuacion:

k
, Z (0; — Ep)?
X . E;
=1



Desarrollo de los temas del programa de Estadistica 111 31

Donde:

x %= valor estimado de chi cuadrado para los datos observados.

0;= el ntimero de casos (frecuencia) observados en la iésima casilla.

E;= el nimero de casos (frecuencia) observados en la iésima casilla, cuando la hipdtesis
nula es verdadera.

k= el nimero de categorias.

La significacion estadistica de este valor estimado de chi cuadrado puede ser determinada
con el uso de tablas que resumen los valores criticos para distintas distribuciones muestrales que
se presentan como anexos en la mayoria de los textos de estadistica inferencial. La distribucion
de probabilidad para los valores estimados de chi cuadrado se comporta como una distribucion

chi cuadrada con k-1 grados de libertad.
Prueba binomial.

En ocasiones nos topamos con mediciones que obedecen a un sistema de categorizacion
que se reduce a s6lo dos valores, entonces nos referimos a estas observaciones como datos
dicotomicos.

Observado el comportamiento de la distribucion de datos dicotdmicos, el investigador
suele hacerse una pregunta: se estan distribuyendo los datos de la misma forma en que lo harian
seguin un determinado esquema tedrico? En otras palabras, se busca contrastar si la proporcion de
aciertos observados se ajusta a la proporcion tedrica de una distribucion binomial.

La prueba binomial permite esclarecer si una variable dicotdmica sigue o no un
determinado modelo de probabilidad. En concreto, permite contrastar la hipotesis de que la
proporcion observada de aciertos se ajusta a la proporcion tedrica de una distribucion binomial.
(Pardo & Ruiz, 2005).

El contraste de hipotesis binomial obedece al comportamiento tedrico para la distribucion

muestral de porciones y para su calculo se suele tomar dos rutas: a) para el caso de muestras

pequeiias se define por la siguiente funcion de densidad: p(x) = f(x) = (:rll) p™q™ ™, donde:

() =
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Para el caso de muestras grandes, el contraste atiende al teorema de Laplace-DeMoivre y
supone que
Bin(x) ~ N[np, \/W]
De este modo, cuando disponemos de n>30, la férmula ajustada para el calculo de
porciones se define como:
X; —np
Zobt = — —
Jnpq
Donde X; es el valor estimado de observaciones de aciertos, n es el nimero total de

observaciones y p el valor de la proporcion para la hipotesis nula (p= 0.5).
Prueba de Kolmogorov-Smirnov.

Al igual que las pruebas chi-cuadrado para una muestra y binomial, la prueba de
Kolmogorov-Smirnov (K-S) para una muestra también es una prueba de bondad de ajuste que
sirve: para contrastar la hipotesis nula de que la distribucion de las variables se ajusta a una
determinada distribucion tedrica de probabilidad. Pero a diferencia de las primeras, disefiadas
para variables cualitativas, la prueba K-S responde al tratamiento de variables cuantitativas.

Para contrastar la hipdtesis nula de bondad de ajuste, la prueba K-S se basa en la
comparacion de dos funciones de distribucion (funciones de probabilidad acumulada): una
empirica u observada y una teorica.

Para obtener la funcion de distribucion empirica F,;y se ordenan los valores de forma
ascendente. Tras esto, la funcion de distribucion empirica para cada valor de X; se obtiene de la
siguiente manera: F,;) =i/n (donde i se refiere al rango correspondiente para cada
observacion).

Por su parte, la forma de obtener la funcion de distribucion teorica Fy(X;) depende de la
distribucion concreta propuesta para la hipdtesis, tales como: uniforme, normal, poison, etc.

Una vez obtenidas las distribuciones empirica y teorica, el estadistico de K-S se calcula a
partir de la diferencia D, entendida como: D = F(X;) — Fy(X;), mas grande existente entre
ambas: Zyx_g = max|D;|\/n

El estadistico Z se distribuye segun el modelo de probabilidad normal Z~N(0,1).
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1.7.3.2. Pruebas para dos muestras independientes
Prueba de Chi cuadrado para dos muestras independientes.

En ocasiones, el investigador puede verse en la necesidad de responder a la pregunta:
cuan diferentes son los comportamientos de las frecuencias observadas para una determinada
variables entre una muestra de individuos agrupados en dos o mas grupos? Dado que las medidas
realizadas obedecen a un nivel de medicion tan bajo como nominal.

La hipotesis que esta siendo probada generalmente es aquella que postula que los grupos
difieren respecto de alguna caracteristica y, por tanto, respecto a la frecuencia relativa con que
los miembros de los grupos caen dentro de alguna categoria. (Siegel & Castellan, 1995). Al igual
que en el caso de la bondad de ajuste para una muestra, la esencia del contraste consiste en
evaluar estadisticamente las diferencias entre las frecuencias observadas y las esperadas
teoricamente. De hecho, su célculo es una derivacion de la formula para la bondad de ajuste
cuando la distribucion estd definida por una tabla de doble entrada, tal como se presenta a
continuacion:

Su calculo se resume a la siguiente ecuacion:

r

= z Z (ny ; .Eij)

i=1 j=1 Y

Donde:

x %= valor estimado de chi cuadrado para los datos observados.

n;;= el nimero de casos (frecuencia) que cumple con la doble condicion observados en la
i-ésima fila y j-ésima columna.

E;;= el nimero de casos (frecuencia) que cumple con la doble condicion observados en la
i-ésima fila y j-ésima columna, cuando la hipdtesis nula es verdadera.

r= el niimero de categorias por filas.

c= el numero de categorias por columnas.

Dado que se trata de una tabla de doble entrada y bajo el supuesto de independencia para

la hipdtesis de nulidad, la frecuencia esperada por celda deberia ser proporcional a la distribucion
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total de filas y columnas. A diferencia del caso para la bondad de ajuste con una muestra, se

calcula la frecuencia esperada en cada celda con la formula:
nin.;

Eij s N

Donde:
n;. = Z{zl n;; = el numero total de casos (frecuencia) observados en la i-ésima fila, para
todas las columnas.

n; = Z§=1ni ;= el nimero total de casos (frecuencia) observados en la j-€sima columna,

para todas las filas.

N=n.=Y_, Z{zl n;;= namero total de observaciones realizadas.

La distribucion de probabilidad para los valores estimados de chi cuadrado se comporta

como una distribucion chi cuadrada con (r-1)x(c-1) grados de libertad.
Prueba de la mediana para dos grupos independientes.

La prueba de la mediana es una prueba no paramétrica que podemos considerar un caso
especial de la prueba de chi-cuadrado, pues se basa en esta ultima. Su objetivo es comparar las
medianas de dos muestras y determinar si pertenecen a la misma poblacion o no. Esta prueba
permite contrastar la hipdtesis acerca de si la diferencia observada en las medianas de los grupos
es suficiente para asumir que los grupos provienen de poblaciones distintas. Esta prueba requiere
que los datos se midan en al menos una escala ordinal.

Es una prueba bastante sencilla en su procedimiento. Se basa en el calculo de la mediana
de todos los datos conjuntamente. Después, se divide cada muestra en dos subgrupos: uno para
aquellos datos que se sitien por encima de la mediana y otro para los que se sittien por debajo.
La prueba de chi-cuadrado determinara si las frecuencias observadas en cada grupo difieren de

las esperadas con respecto a una distribucion de frecuencias que combine ambas muestras.

Prueba U de Mann-Whitney
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La prueba U de Mann-Whitney funciona como una apreciable alternativa a la prueba t
para diferencias de medias cuando no se cumplen los supuestos en los que se basa la misma, tales
como nivel de medicidon de intervalo o superior, normalidad y homoscedasticidad. De acuerdo
con (Pardo & Ruiz, 2005), la prueba U de Mann-Whitney fue propuesta originalmente por
Wilcoxon (1945) para el caso de grupos de igual tamafo. Pero fueron Mann y Whitney (1947)
los primeros en extender el procedimiento al caso de grupos de tamanos desiguales y los
primeros también en proporcionar tablas para poder utilizarlo con muestras pequefias. Fueron
precisamente las aportaciones de Mann y Whitney las que mas contribuyeron a la divulgacion
del procedimiento; de ahi, que generalmente, sea conocida como prueba de Mann-Whitney. Sin
embargo, autores como (Siegel & Castellan, 1995) la siguen presentando como prueba de
Wilcoxon-Mann-Whitney.

Para calcular el estadistico U se asigna a cada uno de los valores de las dos muestras su

rango para construir los elementos de las siguientes ecuaciones:

ni(n; +1
np(n, +1
U2:n1n2+¥_R2

Donde: n; y n, son los tamafios respectivos de cada muestra; R; y R, es la suma de los
rangos de las observaciones de las muestras 1 y 2, respectivamente. El estadistico U se define
como el minimo de U; y Us.

Dado que se asume que las dos muestras se han extraido de poblaciones idénticas, cabe
esperar que U; y U, sean aproximadamente iguales, mas allé del error aleatorio. Si los valores de
U; y U, son muy disimiles, se asume cierta evidencia de que las muestras proceden de
poblaciones distintas. Por consecuencia, la HO de que ambos promedios son iguales podra

rechazarse si U; (o Uy) es demasiado grande o pequeio.

1.7.3.3. Pruebas para dos muestras relacionadas

Las pruebas de este apartado permiten analizar datos provenientes de disefios con
medidas repetidas. Todas ellas se ajustan a los disefios del tipo pre-post. Sin embargo, debemos
discriminar de este grupo de pruebas aquella que se adectie al nivel de medicion de nuestras

variables, a saber: dicotomicas, politdmicas u ordinales.
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Prueba de cambios de McNemar

Una variable de los disefios de medidas repetidas consiste en medir una misma variable
dicotomica, en dos momentos diferentes. La situacion seria similar si en lugar de tomar dos
medidas a los mismos sujetos se tomara una medida a pares de sujetos igualados en algiun
criterio. Esta situacién es particularmente util para evaluar el cambio entre dos momentos,
cuando las opciones de respuesta se reducen a sdlo dos opciones.

Este disefo permite contrastar la hipotesis de nulidad para la igualdad de porciones, entre
dos medidas antes-después. La hipotesis de igualdad de porciones también puede plantearse en
términos del nimero de cambios que se producen en una direccion determinada, la cual se
complementa con los cambios en la otra opcion. Para contrastar esta hipotesis, el estadistico de
McNemar (1947) compara los cambios que se producen entre el anes y el después en ambas
direcciones y determina la probabilidad asociada a ese niimero de cambios, asumiendo como
hipodtesis nula la igualdad de proporciones.

Para su cdlculo definimos A como el nimero casos observados cuyas respuestas
cambiaron de + a — y D como el numero observado de casos que cambiaron de —a +,y (A + D)/2
como el numero de casos esperados en las celdillas A y D. de esta manera, al desarrollar y
reducir términos de la ecuacion de chi-cuadrado para grupos independientes, se obtiene:

_ (A-D)?
~ A+D

Para la decision del contraste tomamos como referencia que la distribucion muestral de

2

x? cuando la hipotesis nula es verdadera, se distribuye asintéticamente como chi-cuadrada con

un grado de libertad, dado que gl=(r-1)(c-1)= (2-1)(2-1)=1.

Prueba de Wilcoxon

La prueba de los rangos con signo de Wilcoxon es una prueba no paramétrica para
comparar la media de dos muestras relacionadas y determinar si existen diferencias entre ellas.
Se utiliza como alternativa a la prueba t de Student para grupos relacionados cuando no se puede

suponer la normalidad de dichas muestras o las medidas no alcanzan un nivel de medicion de
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intervalo. Debe su nombre a Frank Wilcoxon, que la publicé en 1945. Se utiliza cuando la
variable subyacente es continua pero no se presupone ningun tipo de distribucion particular.

El estadistico de (Wilcoxon, 1945), se basa en ordenar de forma ascendente las
diferencias absolutas D;, donde D; = |X; —Y;| (i= 1, 2, ..., n) entre cada par de observaciones
(x,y). ademas, deberd senalar el signo correspondiente a cada diferencia observada.

La hipétesis de nulidad sostiene que los tratamientos X e Y son equivalentes, en otras
palabras, muestras de la misma poblacion, con la misma mediana y la misma distribucién. Si HO
es verdadera, deberiamos encontrar un equilibrio en los rangos de las distribuciones de X e Y,
por tanto, la suma de éstos seria equivalente, salvando por supuesto las fluctuaciones atribuibles
al azar. De modo que: P(X; <Y;) = P(X; >Y;). En el caso contrario, aceptariamos que los

grupos son diferentes y con estas evidencias nos aventurariamos a rechazar la hipdtesis nula.

1.7.3.4. Pruebas para varias muestras independientes

Prueba de la mediana para mas de dos grupos independientes.

La extension de la prueba de la mediana permite determinar si k grupos independientes
(no necesariamente del mismo tamafo) se han extraido de la misma poblacion o de poblaciones
distintas, pero con medianas iguales. Esta prueba es particularmente 1til para los casos en los
cuales se viola el supuesto de normalidad por la presencia de valores atipicos o aberrantes en la
distribucion y cuando los datos se encuentran en una escala inferior a intervalo.

Para llevar a cabo la prueba de la mediana, se procede a construir una tabla de
contingencia de 2 x k, con los nimeros en el cuerpo de la tabla representando las frecuencias de
signos mas (+) cuando las puntuaciones estdn por encima de la mediana y menos (-) si las
puntuaciones se ubican por debajo de la mediana, en cada uno de los k grupos.

Para probar la hipotesis nula de que las k muestras provienen de la misma poblacién con
respecto a las medianas, debemos calcular el valor estadistico de chi-cuadrado en los términos
convencionales. La distribucién de probabilidad de chi-cuadrado atendera a la distribucion con
k-1 grados de libertad. Aunque se trata de una distribucion de doble entrada, recordemos que:

gl= (r-1)(k-1) = 2-1)(k-1)=k-1.
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Prueba H de Kruskal-Wallis

La prueba de Mann-Whitney fue extendida al caso de mas de dos muestras por William
Kruskal y W. Allen Wallis (Kruskal y Wallis, 1952) es un método no paramétrico para probar si
un grupo de datos proviene de la misma poblacion. Intuitivamente, es idéntico al ANOVA con
los datos reemplazados por categorias. Solo en el caso en que se violen, significativamente, los
supuestos de las pruebas paramétricas la H de Kruskal-Wallis resulta mas potente que la prueba
F.

Ya que es una prueba no paramétrica, la prueba de Kruskal-Wallis no asume normalidad
en los datos, en oposicion al tradicional ANOVA y el uso del estadistico F. ademas, permite
trabajar con variables medidas en un nivel de medicion ordinal. Si asume, bajo la hipotesis nula,
que los datos vienen de la misma distribucion. Una forma comun en que se viola este supuesto es
con datos heterocedasticos.

La formula que resume el concepto y célculo de la prueba se define como:

K
12 — 2
H=—— (R —R
N(N+1)Z (R~ k)
Jj=1
Bajo la hipdtesis nula de que los j rangos promedio poblacionales son iguales, el

estadistico H se distribuye segun el modelo de probabilidad chi-cuadrado, con j-1 grados de

libertad.
1.7.3.5. Pruebas para varias muestras relacionadas

Las pruebas que se revisaran en este apartado permiten analizar datos provenientes de
disefios con multiples medidas repetidas. Todas ellas se ajustan a disefios del tipo longitudinal.
Sin embargo, debemos discriminar de este grupo de pruebas aquella que se adecue a nuestros
datos seglin el nivel de medicion de nuestras variables, a saber: dicotomicas u ordinales. La
prueba de Cochran (Cochran, 1950) permite contrastar la hipotesis de igualdad de proporciones
para un numero j de observaciones correspondientes a variables dicotdmicas. Por su parte, la
prueba de Friedman (Friedman, 1937) nos serd de utilidad para el contraste de variables con

nivel de medicidon ordinal.
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Prueba Q de Cochran

El estudio de mas de dos proporciones relacionadas es una generalizacion del
procedimiento para el caso de dos proporciones relacionadas. Dado que la variable en estudio
mantiene el estatus de medicion nominal dicotémica, con la particularidad de que en este caso
necesitamos comparar mas de dos grupos de medidas relacionadas.

De acuerdo con los planteamiento de (Cochran, 1950) a n sujetos se les toma un niamero j
de medidas de una variable dicotdmica. Se trata en esencia de un disefio de ANOVA de una via
para medidas repetidas, para medidas dicotomicas.

En el trabajo clasico de (Cochran, 1950) el autor demuestra que, si la hipdtesis nula es
verdadera, en otras palabras, si no hay diferencias en el tipo de respuesta arrojada por el sujeto
para cada condicion, més alld de aquellas que se definen por el error aleatorio, las respuestas se
distribuiran de forma aleatoria entre las filas y columnas de la tabla generada.

De acuerdo con (Cochran, 1950), tipicamente, los datos estdn organizados en una tabla de
contingencia o de doble entrada con r nimero de filas y ¢ nimero de columnas, en la cual cada
columna representa una muestra y cada fila (r) un grupo de observaciones. Se define el test
criterio como:

e -DX5(T-T)
QR u) - B ud)

Donde T es el nimero total de sucesos en la j-ésima muestra (columna) y u; el nimero
total de sucesos en las filas. Si la probabilidad de sucesos es la misma en todas las muestras, el
limite de la distribucion de Q, cuando el ntimero de filas es grande, es la distribucion chi-
cuadrado con c-1 grados de libertad. La relacion entre esta prueba y la prueba chi-cuadrado

ordinaria, estd dada por los niveles de independencia de los grupos. (Cochran, 1950, pag. 266).

Prueba de rangos de Friedman

La prueba de rangos de (Friedman, 1937) sirve para comparar un nimero p de promedios

poblacionales cuando se trabaja con muestras relacionadas. El disefio basa del cual se derivan las

observaciones para la aplicacion de este tipo de pruebas es el de multiples medidas repetidas, una
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forma anéloga a la prueba ANOVA de un factor con medidas repetidas, pero para variables con
nivel de medida ordinal.

Las ventajas de este estadistico frente a la prueba de ANOVA son las mismas que se han
sefialado para el caso de la aplicacion de la prueba de Kruskal-Wallis, dependera de la violacion
de los supuestos requeridos para la aplicacion de la prueba de ANOVA.

Se tiene de esta manera una base de datos conformada por un nimero p de muestras o
tratamientos agrupados en columnas y por una muestra de »n sujetos o bloques independientes
entre si e independientes de los tratamientos. Para el calculo del estadistico de Friedman, se
procede a transformar las puntuaciones originales a rangos R;. Con esto bastara para cumplir con
los elementos requeridos en la formula fundamental para el célculo del estadistico chi-cuadrado

de Friedman, tal como lo presenta en su obra (Friedman, 1937, pag. 679) y que define como:

D n
2o |12 PN ACEICERY
T+ DALY P
j=1i=

El estadistico y? de Friedman se distribuye en concordancia con la distribucién de

probabilidad de chi-cuadrado para p-1 grados de libertad.
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