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INTRODUCCION A LASBASES CONCEPTUALESDEL ANALISISDE DATOS

Imagine que realiza una investigacion sobre la influencia de las técnicas de
entrenamiento cognitivo basado en el programa Brain Training™. En concreto usted y
otros tres comparieros reciben entrenamiento de este tipo y después de tres sesiones
obtienen las puntuaciones 9, 8, 7 y 8 respectivamente en una prueba de memoria. El
primer paso de cara a la comprension de los datos suele ser € resumen de la
informacion mediante el recurso a las técnicas de estadistica descriptiva. Por gemplo,
la media de su grupo nos da un valor de 8 puntos y teniendo presente que la escala era
de 0 a 10 puntos, entonces la memoria de su grupo parece bastante aceptable. Ahora
bien, ¢Realmente esta técnica de entrenamiento cognitivo es la responsable de tales
resultados? Para ello, supongamos que aplicamos a otro grupo de 4 comparieros tres
sesiones con un video-juego también de la misma compafiia de Brain Training™ pero
que no refuerza la memoria, y observamos que éstos obtienen 5, 5, 7 y 7 puntos
respectivamente; de manera que ahora la media es de 6 puntos. Tanto en la tabla como
en €l grafico de la Figura 1 aparecen de manera comparativa estos calculos junto a otros
gue veremos a continuacion.
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Figura 1. Ejemplo deinvestigacion que resume lasideas principales de estadistica
descriptiva.

Aparentemente la técnica Brain Training™ Ileva a mejores resultados que el
mero video-juego puesto que hay una diferencia entre ambos de 2 puntos en promedio.
El problema fundamental es si la diferencia se puede sostener en los profesores en
general, trascendiendo a las muestras particulares de esta investigacion, es decir s
tenemos cierta seguridad de que la repeticion del estudio sobre otra muestra similar
llevaria a encontrar valores similares de la diferencia, como para concluir que
efectivamente el primero es mejor método que el segundo. La solucion a este problema
pasa por utilizar la inferencia estadistica y en concreto la técnica de contraste de
Hipotesis estadisticas.
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Supongamos que se replica en otro grupo de profesores el estudio con el video-
juego aternativo y se encuentran las puntuaciones 8, 1, 8 y 7 (ver la columna a la
derechade la Tabla 1). La media vuelve a ser de 6 puntos —como en el estudio original-
y por ende podriamos estar tentados de concluir que el método Brain Training'™ es
superior a del video-juego, pero una comparacion de las puntuaciones de los tres
grupos nos hara caer en la cuenta de que hay una de las diferencias que es mas confiable
que la otra. En concreto, estariamos mas “seguros’ de que hay una diferencia entre €l
método Brain Training™ y e video-juego en e estudio inicial que entre el primeroy la
replicacion. Esto es asi porque a pesar de que la diferencia en ambos casos es de 2
puntos en promedio (8 versus 6), en realidad las puntuaciones de los grupos 1y 3 son
virtualmente intercambiables salvo por |o que respecta a uno de los profesores (8, 8y 7
se repiten en ambos).

El peso de estas discrepancias recae sobre las fluctuaciones error de los datos de
nuestra investigacion, mucho mayor en € grupo 3 que en los otros dos. Una forma
sencilla de estimar el error viene dada por la variabilidad de los datos, por ejemplo a
través de la varianza. Se obtiene la diferencia al cuadrado de todas las puntuaciones
respecto ala mediay la suma de las mismas se divide entre el tamafio muestral menos
uno. En la Figura 1 se recogen dichas varianzas debgjo de las medias que ya
comentamos (una medida alternativa es el Error Esténdar de laMedia o SEM segun las
siglaseninglés, que aparece en lafilainferior delaFigural).

Volvemos a problema principal de generalidad de los resultados de nuestras
investigaciones. Supongamos que |o planteamos de una manera sencilla: por un lado
hipotetizamos que el efecto provocado con nuestras manipulaciones no es
suficientemente grande como para extrapolarlo a la poblacion frente a la hipétesis
contrapuesta de que € efecto si es representativo. El primer tipo de Hipétesis se
denomina Nula (Ho en adelante) puesto que se pone en € peor de los casos para €
investigador y asume que e efecto de la investigacion es nulo o inexistente. En
contraposicion, la otra se denomina Hipétesis alter nativa (Hy).

Llegados a este punto, todo |0 que necesitamos es una regla que nos permita
decantarnos hacia una de las dos Hipétesis. La inferencia estadistica a través de la
variante del contraste de Hipotesis nos permite precisamente esto y para ello se define
una medida de discrepancia entre los datos de la muestra y 1o hipotetizado en Ho.
Evidentemente a mayor valor de este calculo, en mayor medida nos decantariamos en
contrade Hp y afavor de Hy. Pero ya quedd claralarelevanciadel error de los datos, por
lo cual esta discrepancia se juzga en proporcion a error tipico de la misma —-o que se
llama error tipico del estadistico- y se calculo en realidad una medida relativa de la
discrepancia, o 1o que se denomina estadistico de contraste (EC).

De nuevo, a mayor valor del EC, més nos inclinamos en contrade Hy y por ende
a favor de H;, pero con la ventgja de tomar en consideracion la fluctuacion error.
Aungue esto no es del todo suficiente puesto que habra que poner un punto de corte
para decidir que la magnitud de la discrepancia es suficientemente grande o no. Esto es
posible en el momento en que e EC tiene un comportamiento caracterizable segin un
modelo de distribucion conocido que nos permita asociar una probabilidad a cada
posible valor del mismo. Valores muy elevados de discrepancia entre los datos y o
hipotetizado en Hp seran muy improbables segiin tal Hipdtesisy a contrario. De esta
forma fijamos un valor de probabilidad (o que se llama alfa o nivel de significacién)
muy bajo (usualmente en 0.05 o en 0.01), de manera que si |a probabilidad asociada al
valor observado en € estadistico de contraste no supera dicho criterio entonces nos
inclinaremos hacia € rechazo de la hipétesis nula. La légica subyacente es que s la
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discrepancia relativa recogida por el EC es muy grande, entendiendo por ello que hay
una probabilidad muy pequefia de encontrar dicho valor cuando Hp es cierta, nos
inclinaremos en contra de tal hip6tesis nula (a favor, pues de la aternativa) y en caso
contrario nos inclinaremos a favor de la misma (y en contra de la Nula). En definitiva,
definir un contraste de significacion requiere una medida de discrepancia 'y una regla
para juzgar qué discrepancias son "demasiado” grandes. A continuacion ilustraremos la
aplicacion de esta regla en e contraste de la diferencia entre e grupo 1y € 2 del
gjemplo, de manera que € lector podria comprobarlo para el grupo 1 versus el 3. En la
Figura 2 aparecen todos | os detalles.
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La légica del contraste de Hipotesis Estadisticas

Definimos una medida de discrepancia entre la
muestra y lo hipotetizado en Hy.

Entonces estimamos el error tipico de la misma, es
decir las fluctuaciones debidas a error —lo que se llama
error tipico del estadistico-

Y calculamos una medida relativa de la discrepancia,
6 estadistico de contraste (que vamos a denotar con
el subindice k para referirnos a los datos muestrales).
Dicho estadistico tendrd que seguir un modelo de
distribucion conocido que nos permita asociar una
probabilidad a cada valor del mismo.

Finalmente se establece una regla: si la discrepancia
es muy grande, entendiendo por ello que hay una
probabilidad muy pequefia de encontrar dicho valor
cuando Hgy es cierta, nos inclinaremos en contra de
dicha hipotesis nula y en caso contrario nos
inclinaremos a favor de la misma.

Por tanto, definir un contraste de significacion requiere
una medida de discrepancia y una regla para juzgar
qué discrepancias son "demasiado" grandes. Esto se
logra fijando un nivel de significacion (la
probabilidad alfa) en el modelo de distribucidon
gue le asumimos y determinando una regién de
rechazo.

La regla de decisién queda, pues, como: se compara
el valor concreto de probabilidad asociada al estadistico
de contraste (o empirico) con el valor de alfa (o
tedrico), y se rechaza Hg (contra Hp/a favor de H)
cuando el primero no supere al segundo y a la inversa.

T-tests; Grouping: Grupo (EjemCursoADPI)
Group 1: Brain Group 2: VideoJ

Mean 1 |Mean 2 t-value df| p |Valid N Valid N

Rendim | 8,00 6,00 2,83 |6 /0,03 4 4

Figura 2. Ejemplo de investigacion que resume las ideas principales

de estadistica inferencial.

Ejemplo: Contraste de Hipotesis Estadistico Contraste:

sobre dos medias
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1.- Practica mediante Excdl. Introducimos los datos

El resultado seracomo el delaFigural.

del gemplo de memoria, para cada uno de los 3 B
grupos, en la Hoja de calculo Excel y pedimos los s Bfaigfain idEDSJUEGD Rep'\’idBEDJ“EGD a
estadisticos media y varianza [Insertar-> Funcion], su}ﬁz 8 5 1 O I
ademés efectuamos la representacion gréfica 25}3 ; ; g E o 1 |
. . Tarmaf 2 3 7 41
(Herramienta i . Meda | 8 B B .
“Warianza 0 BE7 1,333 11333 1
SEM 0405 0577 1683 i} T )
BrainTrain YideoJuego Feplvideouego
Método de Refuerzo Cognitivo
2.- Efectuamos el andlisis de las diferencias mediante | El resultado:
Excel. A | B [ ¢ |
Cargamos las Herramientas opcionales para €l andlisis 1 |Prueba t para dos muestras suponiendo varianzas iguales
estadistico [Herramientas > Complementos - || 2 : :
Marcamos Herramientas para andlisis y Herramientas | | 3 | Variabie 1_| Variabie 2
paraanalisis - VBA> Aceptar ] g :;’19'?“3 0 EEEEEEE? 1 33333332
Y las invocamos, una vez que se han incorporado al aranza . : :
. . . B |Ohseraciones 4 4
menu Herramientas del Programa [Herramientas - :
Andlisis de d > Prueb d 7 [Warianza agrupada 1
n IS_IS e aIOS . ueoa t para 0s muestras g |Diferencia hipotética de las medias 1]
suponiendo varlanzasolguale;s - Definimos os rangos | [ g | zrados de libertad B
paralos Grupos 1y 2° del ejemplo]. 10 |Estadistico t 282842712
11 |P(T==t) una cola 0,01500957
12 [Walor critico de t (una cola) 1.894318027
13 |P(T==t) dos colas 0,03001975
14 [“/alar critico de t (dos colas) 2 A4B591185

De manera que admitiriamos que hay diferencias significativas con un afa de 0,05 ya

gue la probabilidad exacta es menor (i.e. 0,01500...)




