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Aquest és un material docent guia per iniciar-se en I'estadistica aplicada en I'ambit socioe-
ducatiu. L'obra no pretén ser un manual, sind, més aviat, una guia util de suport en I'estudi
i de resolucio de dubtes més comuns i basics en investigadors novells. Per aix0, s’ha utilitzat
un llenguatge directe i alhora rigords que facilita la comprensié dels conceptes basics de
I'analisi quantitativa de dades.

Al llarg dels sis capitols de I'obra es fa un recorregut que va des dels conceptes basics
d’estadistica i del programa SPSS, passant per I'’estadistica descriptiva, fins a la fonamenta-
ci6 de lainferencia estadistica, analisis correlacionals, i arribant fins i tot a proves de contrasts
de mitjanes i proporcions, parametriques i no parametriques. Es combina en tots ells 'ex-
plicaci6 teorica emmarcada amb exemples del context socioeducatiu i una aplicacié directa
amb I'SPSS fent emfasi especial en la interpretacio dels outputs i obviant els calculs manuals.

Amb I'objectiu d’acompanyar el lector en el seu procés d’aprenentatge, al final de cada
capitol hi ha tot un seguit d’exemples d’exercicis resolts a partir d’outputs de I'SPSS.






Capitol 1

INTRODUCCIO

En aquest primer capitol es fa una aproximacio aI'’estadistica definint els conceptes clau que
la caracteritzen i que permetran abordar els propers capitols amb una perspectiva cap a la
investigacié quantitativa i I’analisi estadistica de les dades més amplia; partint de |'estadis-
tica descriptiva per donar pas a les proves propies de I'’estadistica inferencial. Es veuran les
diferents escales de mesura que permeten descriure les variables que s’utilitzen en les ana-
lisis de les investigacions.

En el segon apartat, Funcionament basic de I’'SPSS, es troba una introduccié al paquet
estadistic SPSS (Statistical Package for the Social Sciences) per tal que es pugui iniciar un
apropament a les funcions que aquesta eina d’analisi estadistica de dades quantitatives ens
ofereix. En posteriors capitols, es desenvoluparan més concretament els resultats que podem
extreure d’aquest programa imprescindible per a les investigacions quantitatives en ciéncies
socials.

Al final del capitol, es troben un seguit d’exercicis resolts que podeu utilitzar per acabar
de revisar els coneixements adquirits en aquest primer bloc del temari.

1.1. Conceptes basics d’estadistica
1.1.1. L'estadistica

Definim I'estadistica com la ciencia que té per objecte I'estudi quantitatiu dels col-lectius.
Dins I’ambit educatiu, facilita el comput i enumera els fets i els individus susceptibles d’enu-
merar-se o de mesurar-se, coordina i classifica les dades obtingudes amb 'objecte de deter-
minar-ne les causes, les conseqiiéncies i les tendencies.

Quan parlem d’estadistica, ho solem fer diferenciant dos grans blocs:

¢ L’estadistica descriptiva és aquella que ens diu com és una mostra, mitjancant valors
estadistics de les dades recollides, i obté informaci6 sobre la freqiiéncia, la posicié i la
variabilitat dels valors recollits.

¢ L’estadistica inferencial permet fer inferencies de les dades obtingudes a la mostra i
generalitzar els resultats a la poblaci6 origen o a poblacions similars. A partir de I'ana-
lisi de la mostra, es dedueixen propietats de la poblacio.

1.1.2. Escales de mesura

La teoria de mesura, en general i de cada ambit d’aplicaci6 en particular, no és un problema
que I'estadistica ha de dilucidar ni resoldre; més aviat, és propi d’altres disciplines com la
metrologia o la psicometria. No obstant, convé recordar alguns conceptes respecte a aixo.
Tot i que no és per unanimitat, es reconeix i s’accepta la classificaci6 de Stevens sobre
I'existencia de quatre escales de mesura: nominal, ordinal, d’interval i de raé o proporcié.
Per a una millor comprensi6, les podem referir o aplicar a un mateix fenomen que accepti
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la mesura amb les quatre escales, com, per exemple, la temperatura d’'un conjunt de trenta
elements.

10

* Escala nominal: és aquella que utilitza categories de tipus qualitatiu. Alguns exemples

de variables mesurades amb aquesta escala serien: religio, partit politic, sexe, color del
cabell, etc. A cadascuna de les categories se li assignen atributs diferents (per exemple,
nombres, noms, etc.) sense afirmar que un sigui superior a I'altre, només diferents. Es a
dir, que permet classificar els objectes o individus segons que siguin iguals o no respec-
te a una caracteristica. Es el nivell més simple i permet la classificacié dels individus
o0 objectes en categories merament descriptives, exhaustives i mituament excloents.
Podem completar-la afegint una categoria d’altres o varis, sempre que no sigui
possible establir a priori una classificacié completa i comprengui un petit percentatge.
D’altra banda, podem designar les categories amb ntimeros (1, 2, 3, etc.). En aquest
cas, els nimeros no indiquen valors quantitatius, sin6 que sén signes o codis d’identificacio.
Amb el nostre exemple: podem mesurar la temperatura dels trenta elements, per
exemple, en graus centigrads, Kelvin i Fahrenheit. Aquestes categories compleixen les
condicions segiients:
— Han d’estar clarament definides, sense equivocs ni interpretacions diferents.
— Han d’ésser mutuament excloents, per evitar que algu pugui estar classificat en més
d’una categoria.
— La classificacié ha d’ésser completa: tots els subjectes han de poder ser classificats
en alguna categoria.

Escala ordinal: és aquella que indica el major o menor grau quant a la classificacio dels
individus segons un criteri creixent o decreixent de la caracteristica que es vol mesurar.
D’altra banda, aquest tipus de mesura no ofereix cap informacié sobre la magnitud de
les diferencies entre categories. No sabem la diferencia numerica entre les categories
(alt/mitja/baix); només sabem l'ordre que tenen (alt > mitja > baix). Exemples de va-
riables que poden mesurar-se amb aquesta escala: nivell economic, ordre d’arribada a
I'escola, classe social, etc.

Amb el nostre exemple: podem mesurar la temperatura de més a menys, o de menys
a més. Proporciona més informacié que I’escala nominal, ja que expressa la situacié de
cada element dins del conjunt; no obstant aixo, no implica que existeixi la mateixa di-
ferencia de temperatura entre dos elements consecutius, és a dir, entre el 1ri el 2n no
cal que hi hagi la mateixa diferencia que entre el 16eiel 17¢.

Escala d’interval: allo que caracteritza aquesta escala és I'existencia d'una unitat de me-
sura constant que permet assignar un valor que possibilita interpretar la diferéncia en-
tre dues mesures. Aquest nivell no només classifica i ordena, siné que, a més, especifica
les distancies existents entre les diferents categories. En aquesta escala, tant el zero com
la unitat de mesura son arbitraris, de manera que el valor zero no implica I'abséencia de
la caracteristica mesurada; la diferencia entre els valors és constant, perdo no propor-
cional.

Exemples: la temperatura (0° no és absencia de temperatura, ni 20° és el doble de
calor que 10°), rendiment academic (0 no és abséncia de coneixement, ni qui treu un 8
sap el doble de qui treu un 4), etc.

Amb el nostre exemple: I’escala Celsius constitueix una escala d’interval i indica la
quantitat de graus centigrads (70, 67, 65, 64, ..., 35, ..., etc.) de cadascun dels elements.
El zero no és absolut, siné convencional (en el cas de I’escala Celsius, correspon a la



temperatura de fusi6 de I'aigua). Aix0 vol dir que podem afirmar que entre 70°y 67°
existeix la mateixa diferéncia de temperatura que entre 38°i35°, perd no que un element
que té 70° estigui el doble de calent que el que en té 35°.

¢ Escaladerad: és similar ala d’interval, perd a més se li pot assignar el valor zero absolut
que representa ’absencia total de la caracteristica que es mesura i la proporcionalitat
entre els valors. En ciencies socials és molt dificil trobar casos en que es pugui aplicar.
Exemples: pes (0 kg és absencia de pes i 20 kg és el doble de pes que 10 kg), edat, lon-
gitud, etc.
El nostre exemple: En el cas de la temperatura, correspondria a I’escala de Kelvin
(en que el «zero» és absolut i equival a —273 de I’escala centigrada).

B Nominal

0 L

g — > Escala qualitativa

2 Ordinal

o . .
R

5 Escala quasiquantitativa

o Interval

o

g v Escala quantitativa

z Rao

Quan treballem amb el paquet estadistic SPSS, distingirem entre escales de mesura no-
minal, ordinal i d’escala, aquesta darrera fent referencia tant a la d’interval com a la de ra6.

| Medida
‘f Escala
& Escala
il Ordinal

& Mominal

1.1.3. Les variables

La variable és aquella propietat, fenomen o caracteristica que varia i adopta diferents cate-
gories, ordres o valors numerics. Es qualsevol cosa que es pugui mesurar directament en un
individu, com el pes, I'alcada, el lloc de naixement, etc.

Les variables se solen classificar segons diferents criteris. Des del punt de vista estadis-
tic, podem distingir:

e Variables qualitatives: son les que estan mesurades amb categories de tipus qualita-
tiu (escala nominal). Sén resultat de I'observacié d'una qualitat i la seva naturalesa és
no quantificable (sexe, estat civil, etc.). Les variacions de la variable reben el nom de
categories. Segons el nombre de categories que presenta, es divideix en dicotomica i
politomica.

— Variables qualitatives dicotomiques: les que tenen dues categories, ja siguin naturals
(femeni/masculi) o fruit d’'una frontera arbitraria (nadiu/estranger).

— Variables qualitatives politomiques: quan prenen més de dues categories (bé/regu-
lar/malament). Per exemple: la professid, els estudis universitaris, etc.

n
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e Variables quantitatives: son el resultat d'una mesura d’'interval o de ra6 (estatura, edat,
temps de resposta, etc.). Les diferents variacions de la variable s’Tanomenen valors de
la variable.

— Variables quantitatives discontinues (discretes): son variables que només poden
prendre un nombre concret de valors entre els que constitueixen el seu abast. Per la
seva naturalesa intrinseca només poden adoptar valors sencers. Per exemple: nombre
de fills, llibres editats, subjectes a classe, etc.

— Variables quantitatives continues: les variables tenen una variabilitat que pot pren-
dre qualsevol dels valors possibles entre els que constitueixen el seu abast. Parlem,
per tant, d'un continuum (valors sencers o fraccionats). Per exemple: pes, temps, edat,
alcada, etc.

1.1.4. Individu, poblacié i mostra

Delimitar els subjectes de la investigacié ens permetra concretar quins soén els individus a
partir dels quals es vol obtenir la informacié. Aqui es presenta des del nivell superior, definint
I'univers d’estudi, la poblacid, la mostra i, finalment, el subjecte d’'investigacié o individu.

¢ Univers: conjunt d’individus que presenten la caracteristica que ens interessa estudiar
(exemple: 'alumnat de la secundaria obligatoria).

¢ Poblacié: dins d’aquest univers, el conjunt d’individus sobre els quals volem fer I'estu-
di (exemple: 'alumnat de I'ESO de Catalunya).

e Mostra: subconjunt d’individus de la poblaci6 extret i seleccionat per algun metode de
mostratge. Es el nivell en que realment fem I'estudi i obtenim les dades per a I'analisi.
Treballem amb la mostra per tal de poder extrapolar els resultats a la poblaci6, sempre
que la mostra sigui representativa (exemple: 1.000 alumnes de 'ESO dels diferents ins-
tituts catalans).

¢ Individu: element ben definit que porta associat un judici, un ordre o una quantitat
(segons I'escala) que presenta la caracteristica que volem estudiar. Poden ser persones,
objectes o col-lectius (exemple: cada un dels alumnes de I'ESO).

Poblacié Univers

1.1.5. Parametre i estadistic

Segons el tipus d’analisis que es vulguin realitzar, utilitzarem o bé estadistics, si els valors que
obtenim fan referencia a la mostra, o bé parametres, si ens infereixen valors de la poblacié.

¢ Parametres: son els valors obtinguts mitjancant I'estadistica que caracteritzen la po-
blacié. Normalment, se simbolitzen mitjancant lletres gregues: p., o, etc.

¢ Estadistics: son els valors obtinguts mitjancant I’estadistica que descriuen el fenomen
en la mostra. Se solen simbolitzar mitjancant lletres llatines: X, etc.
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1.2. Funcionament basic de I’'SPSS
1.2.1. Introduccié a I'SPSS

L'SPSS (Statistical Package for Social Sciences) és un paquet de programes per tal de dur a
terme |’analisi estadistica de les dades. Constitueix una aplicacio estadistica forca potent, de
la qual s’Than anat desenvolupant diverses versions des del seu inici, als anys setanta. No
obstant aixo, tot i que la forma ha anat variant, pel que fa al seu funcionament és molt simi-
lar entre les diferents versions.

Abans d’iniciar-nos en la utilitzacié de les aplicacions de I'SPSS és important familia-
ritzar-nos amb algunes de les finestres que més farem servir. En entrar a I'SPSS, el primer
que ens trobem és 'editor de dades, tal com es representa a la imatge posterior. Aquesta fi-
nestra visualitza, basicament, les dades que anirem introduint.

Leditor de dades inclou dues opcions: la vista de les dades i la de les variables. Aquestes
opcions es poden seleccionar a partir de les dues pestanyes que es presenten a la part infe-
rior. A la imatge posterior trobem activada la vista de dades, que conté el menu general i la
matriu de dades. Aquesta matriu esta estructurada ubicant els casos a les files i les variables
ales columnes.

«as Sin titulo? |Conjunto_de_datos0] - tditor de datos 5PSS
Acchive Ecidér Wer Datos Teansformy  Analay Grifces Uddsdes dertara 7

cdm B b & F-HLFE % 3%

[ [+"zible: 0 a2 of

v war v wair wur wr I wir

A

wr i wur wir wr il

Casos

sla| 3| Nla|al=lal 2] 3] ole] vlale | w] w]=

[

2

o (b Wit de ditos ) Vsl e var ables £ |& i |

Fljmencake 95 0 sl depvids

Per a definir les variables, s'utilitza la vista de variables tot clicant sobre la pestanya
corresponent tal com presentem a la figura segiient:

13
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i Sin titulo1 [Conjunto_de_datos0] - Editor de datos SPSS
Archivo  Edicisn Ver Datos Transformar Analizar Graficos Utiidades Ventana ?

CUHE @M o =p 4 FiF BRE % @@

Nombre Tipo Anchura Decimales Etigueta Yalores Perdidos Columnas Alineacidn Medida

A

D
(=4

=h

n Varia

o

<€— Variables

0

8 (»2

~
7))

25
[«)[» |\ Vista de datos ) Vista de variables || I
El procesador SPSS no esté disponible | | | |

! | vista de variabes |

La vista de variables ens permet fer especificacions sobre les variables que conté la
nostra matriu de dades. Com, per exemple, el nom de la variable, el nombre de decimals que
té, I'escala de mesura, etc.

En aquesta finestra, les diferents variables es troben situades a les files, mentre que les
caracteristiques a definir es troben a les columnes.

Un altre tipus de finestra que s'utilitza amb freqiiencia és el visor de resultats. Aquest
visor s’activa automaticament en demanar qualsevol tipus d’analisi (taules, grafics, estadis-
tics, etc.). Les operacions que es demanen es recullen de forma continua en la finestra del
visor de resultats, com podem veure en la figura.

1= Resultados2 [Dokument2] - Visor SPSS
Archivo Edicion Yer Datos Transformar Insertar Formato Analizar Graficos Utlidades Ventana ?

CHERBRDE » Bnlk @® & & |
€» +- &0 23|

Resultados
() Anctacion
@ Anotacion Sexo
{E] Frecuencias Porcentaje Porcentaje
------- Titulo Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Motas > Validos Hombre 1 33,3 50,0 50,0
Conjunto de datos Mujer 1 333 50,0 100,0
"""" [ Estadisticos Total 2 86,7 100,0 D
= El Tahla de frecuend " .
[ Thuio Perdidos  Sistema 1 333
m Comunidad Total 3 100,0
[ Edad
+[5 Sexo
@ Afio en gue te]
[ Thulacién obte] Aiio en que terminé sus estudios
@ Situacion labo
[ Formacién uni Porcentaje Porcentaje
[ valoracion de ] Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Validos 1997 1 33,3 50,0 50,0
1998 1 33,3 50,0 100,0
Total 2 66,7 100,0
Perdidos  Sistema 1 33,3
Total 3 100,0
A
= EmE 3] [i=a8 |
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La finestra de visor de resultats es troba dividida en dos compartiments: el navegador
de resultats i els resultats o outputs. Aquest navegador ens permet desplacar-nos d'una ma-
nerarapidai eficac per aquest recull de resultats continu. Des d’aquest compartiment, trobem
un index de tot el que s’ha anat adjuntant al visor, i se’'ns permet, entre altres coses, esborrar,
minimitzar o seleccionar elements concrets dels resultats.

D’altra banda, per editar els resultats obtinguts podem fer un doble clic en el resultat
concret (taula o grafic) i aixo obrira automaticament un nou menu. Concretament, si desit-
gem editar una taula, ens trobarem amb la finestra de I’editor de taules. Aquest editor obre
un nou menu que conté opcions com editar texts, intercanviar files i columnes (pivotar) i
diverses alternatives de format per a la taula i el text.

u# *Resultado1 [Documento1] - PASW Statistics Visor

Archivo  Edtar  Ver Insertar Pivotar Formato  Ansizar  Gréficos  Uhiidades  Vertana  Ayuda
& {E Resultado

FREQUENCIES VARIABLES=sexo peso

. Paneles de pivotado
L“g - /ORDER=ANALYSIS. - B
- Fivotar
parra de herramientas de formato
O " Smser........v f2% [BZ U4l % |
13 Colatisicos T, Estadisticos
&--{E] Tabla de frecuenc [Conjunto_de_datos0]
[ Titulo
L[5 Peso Estadisticos COLUMNA
S840 Peso
N Vélidos 7 7
Perdidos o o
H 3
CAPA a2 o
Tabla de frecuencia +
Porcentaje Porcentaje
: Frecuencia | Porcentaje valido acumulado |-
"j Vélidos Home 4 571 571 571 |
. Dona 3 429 428 1000 |
Total 7 100,0 100,0

—— Tl Peso I~

Finalment, si fem doble clic en un grafic, entrarem en I'editor de grafics, com podem
observar en la figura segiient. Aquest editor obre un nou menu que permet realitzar modifi-
cacions en els grafics, com per exemple en els colors, les fonts, els eixos, les etiquetes i algu-
nes opcions alternatives.

vé *Resultado2 [Documento?2] - PASW Statistics Visor

Archivo  Edicisn  Ver Datos Transformal

i Editor de graficos
Archivo  Edtar Ver Opciones Elemenfos  Ayuda
o0 EXYeAEe H
Ll Sl oL kL1188 &

~ N K

- Estadisticos
&--{E] Tabla de frecug
i [E) Titulo
i[9 sexo
i (8 Peso
B Gréfico de barr
[ Titulo
() sexo
() Peso
{8 Log

& {E] Frecuencias

B e L a o

sexo

-l A

- Estadisticos

&--{&] Tabla de frecug

: [ Titulo
(8 sexo

i [gPeso

B8] Grafico de sect]

e[ Titulo

+]

~lasEEl
(1) Peso

H:217 5, W316,5 purtos

PASW Statistics Processor esté listo | | |H: 204, W 426 ;:T‘

Aquestes diferents finestres corresponen també a diversos tipus d’arxius. Concretament,
des de I'editor de dades, obtenim arxius de dades que contenen tant les dades introduides
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com tota la informacié sobre les variables. L'SPSS identifica aquests fitxers amb |’extensio
SAV (nom del fitxer .SAV). En canvi, des de I'editor de resultats, obtenim arxius de resultats
que tenen com a extensio SPV (nom del fitxer .SPV).

1.2.2. Creacié d’'una matriu de dades

Crear una matriu de dades suposa la definicié de les variables de I'estudi, aixi com la intro-
duccio de les dades obtingudes. Per definir les variables, hem d’accedir al visor de variables
dins de la finestra de I'editor de dades.

Concretament, podem definir els aspectes segiients de cada una de les variables de
Iestudi:

e El nom de la variable, I'utilitzarem per visualitzar-lo en la matriu i, per tant, ens inte-
ressa un nom curt que ens identifiqui cada una de les variables.
 El tipus de variable ens permet distingir si la variable és numerica o alfanumerica.

::f *Sin titulo1 [Conjunto_de_datos0] - PASW Statistics Editor de datos
Archivo  Edicisn  ¥er Datos Transformar Analizar Merketing directo  Gréficos  Uiidades  Ventana  Ayuda

OHEM e~ BhH N BE BOE 190%

Nombre “ Tipo Anchura | Decimal !( Etiqueta ” Valores ” Perdidos H Cnlumnasu Ali H Medida ” Rol
sexo MNumérico 8 2 sexo {1,00, Home... Ninguna 8 = Derecha f Escala M Entrai
peso MNumeérico 8 2 = Derecha fEscaIa M Entral

£ Tipo de variable

@ |~ ffor [ = || caffro f[=

O Goney Anchurs:
© Puntos
Cifras decimales:
© Notacién clentifica Hires decmales
OFecha
&) © Délar

10 © Moneda personalizada

1" © cadena

12

13

14 (Lecepter ) conceter ] s ]

15
16
17

[ElI

l »

ey —

e Al'amplada de la variable podem definir el nombre de digits que inclouen aquesta
variable en la matriu de dades.

e Els decimals suposen definir el nombre de decimals que conté la variable.

e Aletiqueta de la variable podem proporcionar un nom més llarg i especific que iden-
tifiqui el contingut de la variable que generem. Aquesta etiqueta és la que apareixera
en les sortides de resultats. En cas de no definir-la, s'utilitza per defecte el nom de la
variable.

¢ Els valors de la variable s'utilitzen per a aquelles variables qualitatives que disposen
de categories. Per exemple, el sexe té les categories «<home» i «dona». En aquest cas,
cliquem I'opci6 de valors, tal com s’'indica a la figura de la pagina segiient, i en el qua-
dre de dialeg que sorgeix podem especificar els valors numerics i la seva corresponent
etiqueta de valor. Després de cada una de les especificacions és necessari prémer afegir.
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i *Sin titulo1 [Conjunto_de_datos0] - PASW Statistics Editor de datos

Archivo  Edicién  Ver Datos Transformar  Analizar  Marketing cirecto  Gréficos Ulidades  Ventana  Ayuda

= nEY 109 5
Nombre Tipo Anchura | Decimales| Etigueta Valores Perdidos | Columnas | Ali i \ Medida ” Rol
1 sexo MNumérico 8 2 i 8 erecha & Escala “ Entral
2 peso Numeérico S - tval) = Derecha & Escala M Entra
3 iif Etiquetas de valor
4 Eliguetas de valor
b tiqueta: [Home ]
7
3 1,00 = "Home"
= Ay || 200="Donz"
0 Cambiar
i =y
12
13
14 e — (acepter ) cancetn] e ]
15
16

[ [PASW Stafistics Procsssorestélisto | | | | [ |

e FEls valors perduts son aquells que no es tenen en compte per a I’analisi dels resultats.
L'SPSS rn’identifica dos tipus: els perduts pel sistema (qualsevol casella en blanc dins
de la matriu de dades) i els perduts per I'usuari. En aquest darrer cas, és 'usuari qui
defineix quins s6n aquests valors; ho fa clicant a I'opcié de valors perduts tal com es
mostra a la imatge posterior.

En el quadre de dialeg que apareix, podem escollir entre diferents opcions: definir
valors perduts que no siguin consecutius (valors perduts discrets), o bé concretar un
rang de valors perduts més un valor discret opcional.

i *Sin titulo1 [Conjunto_de datos0] - PASW Statistics Editor de datos

Archivo  Edicion  Ver Datos Transformar  Analizar  Marketingdirecto  Graficos  Utiidades  Ventana  Ayuda

Nombre Tipo Anchura || Decimales Etigueta “alores Perdidos | Columnas | Aline
1 Sexo Numérico g 2 Sex0 {1,00, Home... |Ninguna g = Der
2, peso MNumérico 8 2 Peso Minguna Minguna 8 = Der
3
4 :if Valores perdidos
Z @) Mo hay valores perdidos
£ © valores perdidos discretos
7
. I —
9 © Rango més un valor perdico discreto opcional

Minitmo: [ ‘ Maxima: ‘

10
11 Walor discreto: l ‘
12 = = =
= ) (comeaen) (i)
14
15

Vista de variables

e Lopci6 columna ens permet definir o modificar 'amplada que ocupa la columna per
a cada variable dins la vista de dades i no afecta en cap cas I'amplada definida previa-
ment.

e Lalineacio fa referencia a com se situen les dades a la columna corresponent dins la
vista de dades (a la dreta, a I’esquerra o centrades).
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¢ Finalment, hem d’especificar el tipus d’escala de mesura que farem servir per a cada
variable. Si marquem sobre I'opcié mesura, apareix un menu en el qual podem escollir
I’escala corresponent: escala, ordinal o nominal.

238 *Sin titulo1 [Conjunto_de_datos0] - PASW Statistics Editor de datos
Archivo  Edicisn  Ver Datos Transformar  Analizar  Marketing cirecto  Gréficos  Utiidades  Ventana  Ayuda

CHe @M e~ BhLIBEBE R 109 )

Nombre || Tipo ” Anchura ”l" imal !1 Etiqueta ‘ Valores ‘ Perdidos |Columnas|| i H Medida Rol
1 Sex0 MNumérico 8 2 sexo {1.00, Home... Ninguna 8 = Derecha & Escala M Entra
2 peso Numérico 8 2 Peso Ninguna Ninguna 8 = Derecha & Escala M Entra
3 il Ordinal
1 & Nominal
S
6
7
8
&
10
"
12
13
14
15
16
17 -
A
e ——

e

Un cop hem definit totes les caracteristiques de les variables de I'estudi podem comen-
car a introduir les dades dins |'editor de dades. Abans que comencem a analitzar les dades i
a extreure resultats, és important que procedim a la depuracio de la matriu, ja que aquest
procediment ens permetra detectar si hem comes alguna errada en introduir les dades i
poder arreglar-la. Un exemple d’aixo seria el fet que trobéssim un 3 dins les respostes de la
variable grup, essent les possibles: 1= mati i 2=tarda.

Per tal de dur a terme aquesta depuracid, el que farem sera demanar a I’'SPSS que ens
generi les taules de freqiiencies de cada una de les variables per a poder comprovar que no-
més inclouen els codis pertinents. Ho farem seguint les passes marcades a la figura de sota,
clicant I'opcio freqgiiéncies dins les diferents possibilitats que ofereix I’analisi dels estadistics
descriptius. Un cop clicada aquesta opcio, ens apareix un quadre de dialeg en que hem d’es-
pecificar les variables de les quals demanem la taula de freqiiéncies, havent de demanar-la
de totes per tal de dur a terme I’esmentada depuracid.

¢ Coches.sav [Conjunto_de_datos2] - Editor de datos SPSS

Archivo Edicién  Ver Datos Transformar EREIREIM Graficos Utiidades Ventana 7

EEda T o8 b S
EE | Descriptivos... Visible: 9 de 9
consumo motor Comparar medias *|  Explorar... filter_§ var var var va
1 13 5031 Modelo lineal general » Tablas de contingencia... o 0
e ovota -
3 13 s21 Correlaciones »  Graficos Q-Q... EIA N 0
4 15 4982 Reagresion > CI.
5 14 4943 Logineal » 70 1 8 NI
5] 16 7030 Clasificar » 70 1 8
7 17 7440 Reduccién de datos 3 70 1 8 0
8 17 7210 Escalas 4 70 1 8 1]
g 17 7456 Pruebas no paramétricas » 70 B S S
10 16 5391 Series 4 PR ™ Frecuencias @
Supervivencia »
i 2179 Respuests milple » il & Fotencia (V) (o] Varibles:
1z 5735 Andliss de valores perdidos... 0 & Peso total (ka) [peso] & Consuns (V100Kn)[¢
2 5752 Muestras complejas ’ 0 & hoeleraciin 0.2 100k HHEnEE e
14 . 6276 Control de calidad » 70 ol o del modelo [afi]
15 5599 Curva COR.... 70 ol Pais de origen [origen|
16 16 B276 170 1187 1 70 d Numero de cilindros [c|
17 17 5572 160 1203 ] 70 ol cilindi=4 | cilindr=6 (FIL
18 4949 140 1117 g 70
19 16 B555 150 1253 10 70
20 17 7456 226 1028 10 70 Mostrar tablas de frecuencias
2 10 1852 % =0 15 L [Estadisticos...| [ Gificos.. | [ Fomato.. |
2 1 3245 95 944 16 70 —
[«/[» '\ Vista de datos £ Vista de variables / N — Il ]
Frecuencias SPSS El procesador esté preparado | | |
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Després de demanar les taules de freqiiencies, ens aniran apareixent al visor de resultats
i haurem de revisar que no hi hagi cap codi incorrecte, localitzant, sempre que n’hi hagi, en
quin cas es troba I'’errada per aixi poder modificar la resposta erronia per la correcta.

1.2.3. Funcions basiques

Dins les funcions basiques que treballarem en aquest apartat, hem de remarcar la que ens
permet visualitzar, dins la vista de dades de I'editor de dades, les etiquetes dels valors de les
variables; és a dir, que en comptes d’apareixer els codis definits per a les diferents categories
de les variables el que ens apareixera quan cliquem la icona assenyalada, seran les etiquetes
corresponents.

Per exemple, pel que fa a la variable sexe, si n'hem definit els valors com a: home=1 i
dona=2, a la vista de dades ens apareixeran els codis 11i 2, pero si cliquem la icona assenya-
lada, en comptes dels codis apareixeran les etiquetes Home i Dona. Aix0 ens permetra co-
neixer amb més facilitat el contingut de la matriu.

£ *Sin titulo? [Conjunto_de_datos0] - PASW Statistics Editor de datos [MEIET

Ao Esin 1 Ve Detos | Transtorier | Ak Werkeing okecto 1 Gréficos | tidades  Verisna) Ay
SHeE WM =~ B, A B2l 0% %
| |

Eticuetas de valor

sexo ” peso ” var ‘ var " var | var " var ” var H var ” var H var ‘ var
1 Home 68,00
2 Dona 56,00
5 Home 76,00
4 Dona 3400
5) Dona 56,00
B
7
8

[Visile: 2 de 2 variables

Home 78,00
Home 32,00

1

e F—

Ebicié DE DADES

Quan parlem d’edicié de dades ens referim a diferents opcions: seleccid, canvi, tallar, copiar
i enganxar dades, inserir o esborrar variables o casos, cercar casos o valors de la variable,
etc.

D’entre les opcions abans esmentades, en aquest apartat explicarem les que considerem
basiques per al treball amb I’'SPSS. Comencarem per la seleccié de casos. Tal com s’indica a
la figura de sota, el que fem primer és escollir I'opcio «seleccionar casos» del mend, que obre
un nou quadre de dialeg en el qual clicant 'opci6 «Si se satisface la condicién», obrira un
nou quadre que ens permetra especificar quins sén els casos que volem seleccionar.
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M Seleccionar casos @

(Wisbsaaiaon | Seleccionar
ubstancia [drogal

Todos lo
& Respiracion, tiempo 1 Olcccslosiceios

@ Si se satistace |a condicién
& Respitacion, tiempo 2

Muestra aleatoria de casos

Muestra

& Pulso, tiempo 3 [pi
© Baséndose en el rango del liempa o de los casos

a droga.sa 0 o_de_datos8 ditor de dato Rango. af *Nueva droga.sav [Conjunto_:
Archivo  Edicion  Ver Transformar  Analizar  Gréficos  Utilidades O Usan varisble de fre: Archiva  Edicién Ver Datos Transfol
BHAE L e e e DI W ) 2
P =
[1 droga Nuevo atrib ® Descartar casos no seleccionados [1+ droga (1
il Def!,-”r fed».. o N : O Copiar casos seleccionados a un nuevo conjunto de dat i res
1 Nueva d Definir conjuntos de respuestas mdltiples. .. | Nor 1 1
N 6 1
2 uevy - yadacin g O Eliminar casos no seleccionads E
g Nueva Identificar casos duplicados... 3 1
Identificar casos atipicos...
4 Nueva P Estado actuak No filar casos g !
5 NUeva  ordenar casos... | 5 1
B Nueva  Transponer... 6 1
|- Acept 4 -Cancalal
7 Pl Reestructurar... L. == = - C 2
) P Fundir archivos » eleccionar caso 2
] p| Aaregar... I 2
10 Pl pisefio ortogonal I L1} .Subslam?lja [d?oga] droga = 1| ‘ 2
1 P , f R tiempo 1 2
2 §_ Copiar conjunto de datos H | & Respiracién, tiempo 2 3
13 Segmentar archivo. [ fRespuaciu’n. tiempo 3 5 13
1 ] e | & Puiso. tempo 1 puiso DEE Frsene =
Seleccion |
15 | Ponderar caso: [ giu:so, t\empu g [Du:&o. G @@@ 15
— ulso, tiempo 3 [pulso @) oG =
17 M waJ 77
8 | ) G (Elninar 18
19 18
20 Continuar || Cancelar Ayuda 20
4l | | | | | 21
2 \ \ [ \ 2
<[ » \Vista de datos ) Vista de variables / |« i} ] <[+ |\ Vista de datos £ Vista de var
Seleccionar casos PS5 El pracesador esta preparado [

Una altra opci6 similar a 'anterior sera la cerca de casos, fent-la servir quan els casos
que volem cercar siguin pocs. El que farem sera escollir aquesta funcié dins el ment Edicié;
un cop remarcada la variable de la qual volem fer la cerca, havent-la seleccionat clicant so-
bre el seu nom dins la vista de dades, llavors s’obrira un quadre de dialeg en que especifica-
rem el cas que volem cercar.

a droga.sav [Co o_de_datos8 ditor de datos SP
Archivo gl Ver Datos Transformar Analizar Gréficos Utlidades Ventana ?
= Deshacer Chrl+z - B ‘
H Rehacer Chr+R h FEBHELR ol
7 .drog  Cortar Chrhx Visible: 8 de 8
Copiar E"H'c resp2 resp3 pulsol pulso2 pulso3 filter_§ wvar wvar var var
Pegar ke B 33 33 22 21 2,1| Seleccionado
2 Eiminer ‘ Supr 4 34 33 22 21 22| Seleccionado
3 P 3 34 34 23 24 23| Seleccionado
7 Insertar variable 4 " 4 4 ;
2 Insertar caso 3 Buscar datos en variable droga
Ereio cult [ IEI I [ ueva droga.sav [Conjunto_de_da

Ir acaso... 3

Archivo  Edicién  Ver Datos Transformar #

[ EHE DT &8 =h #

Opciones. ..

Buscar qué [Flacebd] v

‘? : droga

[ Coincidir maptisculas y mintisculas

Buscar siguiente Detener Cancelar

<> |\ Vista de datos £ Vista de variables / NE] I I
Buscar 5PS5 El procesador esté preparado | | |

Finalment, farem esment a com inserir variables i casos dins una matriu ja elaborada.
La figura segiient ens indica com inserir una nova variable, tenint en compte que es gene-
rara a I'esquerra d’on estava situat el cursor en el moment de demanar la funcié. Un cop
inserida, s’haura de definir tal com hem explicat a 'apartat 1.2 i posteriorment introduir els
valors.
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£ *Nueva droga.sav [Conjunto_de_datos8] - Editor de datos SPSS
fuchivo TN Ver Datos Transformar Analizar Graficos Utiidades Ventana ?
Deshacer Insertar variables Ctri+Z - 3

e
Rehacer Cir4+R EHLR @ @e
Cortar Cerl+x
Copiar [ ) resp3 pulsol
Pegar Chrl+y 33 33 22

Pegar variables. . 34 33 22
Eliminar Supr

Visible: 9 de &

filter_§ var var var
Seleccionado

Seleccionado
23| Seleccionado
23| Seleccionado
24| Seleccionado
24| Seleccionado
2,7 No selecciona
2.7 | No selecciona
2.7 No selecciona
29 No selecciona
29 No selecciona
28 No selecciona

Insertar

Buscar... Chrl+F 33 33 20
Iracaso... 33 33 28

Opiones...

10 Placebo 32 32 32 26
11 Placebo 32 33 33 27
12 Placebo 33 32 31 26

«J[»|\Vista de datos ) Vista de variables [ = i ]

Insertar variable PSS El pracesador esté preparada ]

Pel que fa a inserir nous casos, la figura de sota ens indica com fer-ho, tenint en compte
que s’inseriran a la mateixa fila on estava situat el cursor en el moment de demanar la funcié.

£ *Nueva droga.sav [Conjunto_de_datos8] - Editor de datos SPSS

Archivo S[LW Ver Datos Transformar Analizar Gréficos Utlidades Wentana 7

Deshacer Insertar casos Ctrl+Z EERE @0

Rehacer Ctrl+R
Cortar by [Visible: 9 de @

Copiar Cr+C | resp2 res pulsal pulso2 | VARODOD1| pulso3 filter § var___| var var

Pegar crly 33 33 22 2,1 . 2,1[ Seleccionado

] g ventes o 34 33 22 21 . 22| Seleccionado

34 34 23 24 23| Seleccionado

4 Insertar variable 34 34 23 24 . 23| Seleccionado

34 33 22 22 . 24| Seleccionado

€ Buscar... C+F 33 33 20 21 24| Seleccionado

Iracaso... 33 33 28 29 . 2,7 | No selecciona

0— 33 34 2B 27 . 2.7 | No selecciona

peiones. .

- 32 32 27 29 2,7 | No selecciona

10 Placebo 32 32 32 26 28 . 29| No selecciona

12 Placebo # 32 33 33 27 28 29| No selecciona

13 Placebo 33 32 A 31 25 28 28| No selecciona
14
15
16
17
18
19
20
21
22

</ » ]\ Vista de datos ) Vista de variables / 1T i
Insertar casos '5PS5 El procesador_esta preparado |

CREACIO DE VARIABLES NOVES

Un cop creada la matriu, tenim dues opcions d’'una gran utilitat per modificar les variables
existents i aconseguir que siguin adequades per als nostres proposits: calcular noves varia-
bles o bé recodificar-les.

Efectivament, és molt possible que necessitem crear una nova variable, fruit del calcul
d’alguna o algunes de les variables que ja tenim creades. Per exemple, imaginem que la nos-
tra matriu consta de tres variables que so6n les puntuacions de tres preguntes o items d'un
instrument de mesura. Es molt probable que necessitem el total que ha obtingut cada sub-
jecte en aquest instrument; per tant, I'operacié que volem fer és calcular una nova variable
que sera el total de puntuacio6 de cada subjecte en I'instrument de mesura.

Com ho fem? En |'opci6 transformar del mend, hi trobem la funcio calcular; un cop la
cliquem, s’obre el desplegable que veiem a la figura posterior, on observem que tenim dues
opcions:
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o Utilitzar el simbols de la suma, la resta, la multiplicacié, etc. que tenim al teclat i que
també apareixen en el desplegable.

e Utilitzar les funcions que el menu desplegable ens ofereix, situades en el requadre de
la part dreta.

En tots dos casos seleccionarem les variables entre les que apareixen al requadre de
I'esquerra, que son totes les que s’han definit previament. En el nostre exemple farem servir
les tres variables definides i les anirem sumant entre elles per aconseguir el total de I'instru-
ment. No obstant aixo, també podriem haver utilitzat la funcié sumatori entre les funcions
establertes.

wa *Nuevd droga.sav [Conjunto de dalos8] - Edilor de dalos SPSS

dithvo Ldokn ver Catos MEEREEREE razas Gévce Uddedss vemane 7
CHAE o
n ﬂ £ Cortar vaxes Cenc e o5 cascs. .,
[F- : “sible: 7 da 0
Rearal fi o e Lo e vend bee
drega Reccd zar an dstnses vanables. . | puso | puzad ] firer s | v | var var |
1 dueva €063)  Racedfcadin dtcrstica. .
2 NUEYA CT0CR| Ay dvsnd..
a ducva crocal  Inevabsdatros, .
A NUEYR CT0GR) 4wy rmgm acamais.
5 dueva oo Igoyelgeta..
b UEVA CrogR A3 stonze aors fecha v heea. . - - m
7 Famekn :‘”p}'"'"" e "dd ?’.“w‘“‘"’ ?’”l . Frge b vad ene
— serplacer va s e ddos., Sizgaaan o - Gl G Cioecin de dsazi3n del el
8 PS28EC]  aceadores de numercs dncteros.. | | Zmpiaciin. oo 2 3 G‘_J G@@ Crsecon d lachss
a Fazeko & Respincién, tienpo i ) 8 PR EN CY 3 Tdak b b
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" Fazeka A2 A | & =i twow 2 [y L) ] Cadld sstacoide 3¢ Ixcha
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& Scq et FILIER D00 (Heba) | - l OPuliloczenzeds @
12 SUN copt pumesp . | Nundce | Fancones ;) vanadkes esoeciales:
T3 Dewlee 3 wra de o2 aigarendos e ot
— tenga yakores wdicor, Cate Anzide da —
IG5 183 ' @ TIENDE ot MpATe ez It ew
7 cashes Jebar sor numéi cos, Musce “r
wees G o oo min o ds %4 S
18 e g ey A
m Lol kgs am evdsda [y
A
21 .
b [}i,._ fcone 6 on da om moc i oo casos oacicnsl)
v \Vista de dalos A \isla de cecibles /
Cacuw 5725 L1 p ozas) Pugte] [Pas Rucdwa| [Covde s

D’altra banda, és molt probable que també necessitem, en altres ocasions, modificar
variables canviant els valors o codis, fent el que anomenem una recodificacié. Imaginem
que en una recerca hem recollit dades sobre el rendiment academic de I’alumnat, essent
aquest el resultat obtingut en un examen en puntuacions de 0-10, pero per al nostre estudi
necessitem aquestes puntuacions en les categories segiients: suspes, aprovat, notable i excel-
lent. Per a transformar els valors del rendiment académic haurem de fer la recodificacié de
la variable.

Com ho fem? Per recodificar les variables haurem d’accedir a 'opcié transformar del
mend, essent aquest primer pas el mateix que hem seguit per a calcular noves variables.
Després de clicar la funcié recodificar ens apareixeran dues opcions:

e Crear la variable sobre la qual volem recodificar, esborrant el seu contingut anterior (en
las mismas variables).

¢ Crear la variable en una nova columna (en distintas variables). Si decidim crear una
nova variable a part, li haurem de donar un nom. Per a aquest fi és important que acti-
vem I'opcié cambiar.

Seguidament, haurem d’indicar quins sén els valors de cada codi que volem recodificar
i en quins valors es transformaran. Es a dir, haurem de dir que un suspeés és aquella persona
que ha obtingut una puntuacié que oscil-la entre 0 i 4,9, etc. Per fer-ho, hem d’accedir aI'op-
cio de «valores antiguos y nuevos». La finestra que s’obre esta dividida en dues parts verticals.
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La part esquerra que defineix els valors antics, és a dir, els intervals de les puntuacions
en el nostre exemple (0-4,9, 5-6,9, 7-8,9, 9-10).

La part dreta que defineix els nous valors (suspes, aprovat, notable, excel-lent). No obs-
tant aixo, 'SPSS només ens permet introduir els valors numerics, per exemple: 1, 2,31i4;iés
per aixo que, en aquest cas, en un segon moment haurem de definir la variable i posar les
etiquetes corresponents (1 sera suspes; 2, aprovat, etc.).

i3 Recodificar en distintas variables

i *Sin titulo1 [Conjunto_de_datos0] - PASW Statistics Editor de datos

Variable numérica -» Variable de resuttado: \eriable de resutado

Archivo_Edcifn Ve Datos T snalizar M Gréficos g e e
~ H pes —
E % H L B catcular variabie... H | & coior
7 E v e H Etiqueta:
_ Contar valores dertro de los casos.. H -
-
‘alores de cambio... H
: Rendiment | en lag mismas variables... H G
1
= 5 [ Recodificar en distirtas varisbles... *
Recodificacion automética.
3 5 =
n 1 P2 Agrupacién visual... (e e «—
5 0 B ntervaios éptimos..
[ J—
B 3 Preparar datos para modelado »
: ¢ | Bl s o o) ) e ]
8 8 [F Asisterte para fecha y hora...
9 10 Crear serie temporal.. 13 Recodificar en distintas variables: Valores antiguos y nuevos
10 8 Reempl: I didos...
B Reemplazar valores perdidos e atr
" @ Generadores de nimeros aleatorios .. O velor: Oveec f ]
= o -
12 W Ejecuter transformaciones pendientes CirlG O P <
13 © Perdido por e sistema © Copiar valores anfiguos
14 © Perdido por el sistema o usuario
= @Rengo Antiguo > Nuevo:
[ R
16 Sthrug9-->2
0 R — hasta 7thu83-->3
Vista de datos _ (=] Rango, INFERIOR hasta valor:
© Rango, valor hasta SUPERIOR:
[T Las varisbles de resuttaco son cadenas  Anchura g
© Todos los demés valores Il Convertir cadenas numéricas en nimeros (5-=5)

(comnn ) (comceen ) (ayen ]

Per definir aquests intervals de puntuacions podem utilitzar I'opcié de rang de valors,
o bé altres alternatives: per exemple, el suspes pot ser definit a partir de rang del menor fins
a...,, posant iinicament el 4,9 com a puntuacié maxima; o bé I'excel-lent pot ser identificat a
través de rang de ... fins al major, posant en aquest cas el 9 com a puntuacié minima. En tot
cas, cada vegada que posem els valors antics i nous d'una categoria hem de clicar a afegir
perque es mantinguin els valors. Un cop s’hagin afegit totes les categories a la petita pantalla
que es troba a la part dreta de la finestra podrem continuar I’operacié i veurem com es crea
una nova variable a la darrera columna de la matriu.

1.2.4. Opcions d’ajuda a I'SPSS

L'SPSS disposa de diverses opcions d’ajuda que poden ser molt ttils en el seu aprenentatge
ius. Per comencar, hem de parlar del bot6 d’ajuda que apareix a cada finestra i que permet
I'accés als diferents continguts, indexs i opcions de recerca de qualsevol terme especific.
D’altra banda, també hem de parlar de la possibilitat d’obtenir ajuda en els diferents
quadres de dialeg. Per exemple, si no recordem el concepte de la moda, només hem de fer
un petit clic amb el bot6 dret del ratoli sobre el seu enunciat i ens sorgeix la seva definicio.
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Frecuencias: Estadisticos ‘5
‘alores percentiles Tendencia central
[ Cuartiles i

Dt
[ Purntos de corte para: arupos iquales [ Mediana
uda
OPercenties: [ | [IModa
Afiacit | El valor que ocurre con mayor ecuencia, Si varios valores
. comparten la mayor frecuencia de aparicién, cada una de ellas es
Cambiar | una moda. El pracedimiento de frecuencias devuelve sélo la més
pequefia de esas modas multiples.
Borrar_|
Dispersién Distribucién
[ Desv. tipica [ Minimo [ Asimetria
Warianza Axir 9
= [ Msiimo [ Cuttosis
] Amplitud [CJE.T. media

Seguint el mateix procediment, podrem obtenir informacié d’ajuda sobre els termes
d’una taula o un grafic; el que haurem de fer sera activar-la clicant-hi a sobre i, després de
prémer el bot6 dret del ratoli, seleccionar ’opcié ;Qué es esto? del mentu que es desplega per
tal que apareguin les definicions dels termes. També hem de fer esment a I’assessor de re-
sultats, que apareixera prement el boté dret del ratoli sobre una taula i llavors seleccionant
I'opcié assessor de resultats dins el ment que es desplega; d’aquesta manera, obtindrem
informacié sobre la interpretacio dels resultats.

Una altra opcié d’ajuda forca important és I’assessor estadistic, que apareix al menu
d’ajuda general i proporciona un metode d’assisténcia per a trobar el procediment de SPSS
més adequat per al tipus de resultat que volem obtenir. Aniran apareixent una serie de pregun-
tes senzilles referides a les dades de que disposem i a allo que volem aconseguir i finalment
ens proposara el procediment més adequat a seguir. Finalment, parlarem del Tutorial, que és
una opci6 que apareix al menu general d’ajuda i que ens ofereix una explicacio pas a pas de
diferents temes de funcionament de I'SPSS que ens permetra escollir aquests temes dins d'un
index.

= Resultados6 [Dokument6] - Visor SPSS [

Archivo Edicién Ver Datos Transformar Insertar Formato Analizar Graficos Utiidades Ventana ?

CHABDE ¢ Bk @® & * |
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1.3. Exercicis resolts

1. Quan la finalitat de I’estadistica consisteix a obtenir una serie de conclusions sobre algun
aspecte rellevant de la poblacid, a partir d’observacions en mostres, davant de quin tipus
d’estadistica ens trobem?

SoLucioé:

Si els resultats obtinguts fan referéncia a caracteristiques de la poblacié d'estudi, voldra dir que estem
realitzant analisis propies de I'estadistica inferencial; els resultats obtinguts, els anomenarem parametres,
en tant que es diferencien dels estadistics descriptius, resultats referents a I'estadistica descriptiva.

2. Indica quines variables s6n qualitatives i quines quantitatives:

a) Professio que t'agradaria exercir.

b) Nombre de gols marcats pel teu equip en la darrera temporada.
¢) Nombre d’alumnes de la teva facultat.

d) El color dels ulls dels teus companys de classe.

e) Coeficient intel-lectual dels membres de la teva familia.

SOLUCIONS:

a) Variable qualitativa
b) Variable quantitativa
¢) Variable quantitativa
d) Variable qualitativa
e) Variable quantitativa

3. De les variables segiients, indica quines son discretes i quines continues:

a) Nombre d’accions venudes cada dia a la Borsa.

b) Temperatures registrades cada hora en un observatori.
¢) Nombre de fills de cinquanta families.

d) Cens anual dels espanyols.

e) Nota dels aprovats en una assignatura.

SOLUCIONS:

a) Variable discreta
b) Variable continua
¢) Variable discreta
d) Variable discreta
e) Variable continua

4. A continuacid, es presenta una petita part d'un conjunt de dades sobre els estudiants
d’'dltim curs d’Educacioé Primaria; identifica el tipus de variable i el nivell de mesura de ca-
dascuna de les variables:
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Nota mitjana

Codi Edat  Pes (kg) Sexe  Especialitat docent de I'expedient
001 22 55 D Musical 7,6

002 25 &7 H Llengua anglesa 9,2

003 28 73 D Magisteri general 6,5

004 22 68 D Magisteri general 8,9

005 24 79 H Educacio fisica 7,2

006 26 60 D Llengua anglesa 6,7

007 25 59 D Magisteri general 7.4
SOLUCIONS:

Codi: quantitativa discreta ordinal

Edat: quantitativa continua de rad

Pes: quantitativa continua de ra¢

Sexe: qualitativa dicotomica nominal

Especialitat docent: qualitativa politomica nominal

Nota mitjana de I'expedient: quantitativa continua d’interval



Capitol 2

ESTADISTICA DESCRIPTIVA

L'estadistica descriptiva és una aproximacio6 objectiva al coneixement d'una mostra d’indi-
vidus en un moment determinat, que estudia els valors de les dades recollides i els organit-
za mitjanc¢ant taules, representacions grafiques i indicadors numerics:

¢ Les taules permeten comparar numericament els valors de les variables (la freqiiencia
dels diversos valors, les relacions entre els valors de les diferents variables, etc.).

¢ Lesrepresentacions grafiques ofereixen aquestes comparacions d'una manera sinteti-
caivisual.

¢ Finalment, els indicadors sén valors numerics de referéncia que permeten comparar
multiples aspectes de diverses mostres (els seus valors centrals, la distribucio dels dife-
rents valors, la seva homogeneitat, la forma de la distribucio, etc.).

2.1. Tabulacié i representacié grafica
2.1.1. La tabulacié

La tabulacio és el procediment d’organitzar les dades en una taula. Forma part d'una tecni-
ca d’ordenaci6 de dades. Concretament, les taules de freqiiencies consten dels aspectes
segilients, que poden variar en funcio del tipus de variable:

¢ Freqiiéncia absoluta:
— Individual (fi): és el nombre de vegades que apareix una determinada dada.
— Acumulada (fa): és la suma de les freqiiencies absolutes individuals de les dades
anteriors més 'actual.

j
fa,- = Eflk
k=1

Per exemple: fa, = fi, + fi, + fi + fi,
Ldltima freqiiencia absoluta acumulada coincideix
amb el total de la mostra (n).

* Freqiiéncia relativa:
En proporcio:
— Individual (pi): és el nombre de vegades que apareix una dada (fi) en relacié amb el
total de la mostra (n). Es el tant per u:
. fi
pi=4
— Acumulada (pa): és la freqiiencia absoluta acumulada (fa) dividida per la grandaria
de la mostra (n):

_fa
pa=+4
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O bé podem dir que és la suma de les freqiiencies relatives individuals
de les dades anteriors més I'actual.

j
pngmk

Per exemple: pa, = pi, + pi. + pis + pis
Lultima freqiiencia relativa en proporcié acumulada val sempre 1.

En percentatge:
— Individual (Pi): és la freqiiencia relativa (pi) en base a 100 (percentatge).

Pizg -100 = pi- 100

— Acumulada (Pa): és la suma de les freqiiencies relatives individuals de les dades an-
teriors més 'actual.

j
Pa; - ,Pi,
k=1

Per exemple: Pa, = Pi, + Pi, + Pi; + Pi,
Lultima freqiiencia relativa en percentatge acumulada val sempre 100.

EXEMPLE:

En un institut de secundaria cal fer previsions, a mitjan curs, sobre el nombre de grups que hi
haura a cada nivell el curs segiient, la qual cosa depén del nombre de mateéries que suspengui cada
alumne/a. Per fer-les, es compta amb dades sobre els resultats de I'alumnat després de la primera

avaluacio:

Amb els setanta-sis alumnes de primer d’ESO s’obtenen les dades seglents:

Nombre de matéries

suspeses Quantitat d’alumnes
Cap 24
Una 9
Dues 2
Tres 7
Quatre 12
Cinc 9
Sis g
Set 2
Vuit 2
Nou 4
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Tabulaci¢ d'aquestes dades:

X fi fa pi pa Pi  Pa

o) 24 24 0,316 0,316 31,6 31,6
1 9 33 OmM3 0434 11,8 43,4
2 2 35 0,029 0,461 2,9 46,
3 7 42 0,092 0,553 92 553

4 12 54 0,158 o711 158 711

5 9 63 omnd8 089 11,8 82,9
6 5 68 0,066 0,895 6,6 895
7 2 70 0,026 0,921 2,6 92,
8 2 72 0,026 0,947 2,6 94,7
9 4 76 0,053 1,000 53 100,0

Aquesta taula permet fer diverses previsions:

- Els alumnes que en aquests moments passarien de curs automaticament, ja que tenen com a

molt dues matéries suspeses, que serien uns trenta-cinc alumnes (només el 46,1% del total).

- El total d’alumnes que estarien en condicions de passar de curs al juny, afegint als anteriors els

que tenen fins a quatre matéries suspeses (ja que poden millorar lleugerament els seus resultats

durant els trimestres seglients), que serien uns cinquanta-quatre alumnes (el 71,1% del total).

- El total d’alumnes que podrien acabar passant de curs gracies a les recuperacions de setembre,

que podrien ser els que tenen fins a sis matéries suspeses al primer trimestre, és a dir, uns

seixanta-vuit alumnes (practicament el 90% del total).

casos segons el criteri que es vulgui aplicar.

TAULES DE FREQUENCIA AMB SPSS

Veiem, doncs, que les freqliencies acumulades permeten agafar diferents ventalls de

L'SPSS proporciona taules de freqiiéncies de les variables que consten dels aspectes segiients:

Els valors valids o les categories.

La seva freqiiencia absoluta individual (frecuencia).
La freqliencia relativa individual en percentatge (porcentaje).
La freqiiéncia relativa individual en percentatge sense comptabilitzar els valors per-

duts (porcentaje vdlido).

La freqiiencia relativa acumulada en percentatge (porcentaje acumulado) basada en el

percentatge valid.

Presentem la taula obtinguda amb SPSS sobre la variable Nombre de materies suspeses.
Per demanar aquesta taula des de I’'SPSS es fa mitjancant I'opci6 Analizar | Estadisticos des-
criptivos | Frecuencias.
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NOMBRE DE MATERIES SUSPESES

Percentatge
Freqiiéncia Percentatge Percentatge valid acumulat

¢) 24 31,6 31,6 31,6

1 9 1,8 1,8 43,4

2 2 2,6 2,6 46,1

3 7 9.2 9.2 55,3
Valids 4 12 15,8 15,8 71

5 9 1,8 1,8 82,9

6 g 6,6 6,6 89,5

7 2 2,6 2,6 92,1

8 2 2,6 2,6 94,7

9 4 53 53 100,0
Total 76 100,0 100,0

Ala taula es presenta com queden les freqiiencies de percentatge valid i percentatge
acumulat en el cas d'una variable (nombre de fills) quan hi ha valors perduts.

NOMBRE DE FILLS

Percentatge
Fregiiéncia Percentatge Percentatge valid acumulat
0 419 27,6 27,8 27,8
1 255 16,8 16,9 44,7
2 375 24,7 24,9 69,5
3 215 14,2 14,2 83,8
8 8
5 54 3,6 3,6 95,8
6 24 1,6 1,6 97,3
7 23 1,5 1,5 93,9
8 0o més 17 1,1 1,1 100,0
Total 1.509 99,5 100,0
Perduts No contesta 8 0,5
Total 1.517 100,0

ALTRES TAULES

A més amés de les taules de freqiiencies també podem fer s de les taules de contingencia i
d’altres en les quals creuar més d’una variable.

Una taula de contingencia és una taula en la qual situar les freqiiencies a 'interior, en
funcio de dues variables amb dues o més categories cada una.

EXEMPLE:

En un centre educatiu s’ha fet una enquesta a I'alumnat per tal de coneixer com valora el seu rendi-
ment i quines considera que en son les causes. Les dades obtingudes a partir de les respostes que
han facilitat els 218 alumnes participants en I'estudi es poden organitzar en una taula de contingén-
cia que relacioni aquestes dues variables:

30



TAULA DE CONTINGENCIA RESULTATS ESPERATS | PER QUIN MOTIU

Recompte
Per quin motiu
Per la meva Hotrobo Perqué M’agradao
actitud dificil m’esforco m’interessa Total
Suspendré bastant 27 4 2 o 33
Resultats Suspendré poc 23 10 21 ] 55
esperats  Aprovaré amb notes justes 20 5 46 16 87
Aprovaré amb bones notes 3 o 18 21 42
Total 73 19 87 38 217

D’aquesta taula es poden extreure algunes conclusions:

- La majoria d’alumnes que esperen treure molt mals resultats ho atribueixen fonamentalment a
la seva actitud.

- Entre els alumnes que preveuen suspendre poc hi ha una major diversitat d'opinions sobre les
causes, ja que alguns ho atribueixen a la seva actitud, d'altres al seu esfor¢ (probablement en el
sentit que sense esfor¢ suspendrien encara més) i uns altres a la dificultat de les materies.

- D’altra banda, I'alumnat que pensa aprovar amb notes justes ho atribueix sobretot al seu esforc.

- Finalment, I'alumnat que confia a aprovar amb bones notes ho relaciona amb el fet que li agrada
o Iinteressa o bé amb el seu esforg.

En resum, les taules de contingencia ens evidencien les relacions entre els diferents
valors de dues variables.

L'SPSS ens ofereix crear taules de contingencia. A la figura, podeu veure el procés pel
qual es demana una taula de contingencia a I'SPSS.

Estadisticos descripivos (B Frecuencias

Tablas (@ Descrpavos
Comparar medias & Explocar...

B T 0 Tablas de contingencia..
Modelos ineales generahizados [ Razén.

B Grificos PP
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I llavors:

] Mostrar los gréficos de bamas agrupadas
] Suprimir tablas

També podem representar estadistics a l'interior d’'una taula, en funcié de diferents
variables categoriques.

EXEMPLE:

Volem saber el valor mitja (anomenat mitjana aritmeética)' de la nota global que han obtingut els
alumnes d'un institut en funcié de 'etapa educativa en qué estan (ESO, cicles formatius de grau
mitja, batxillerat o cicles formatius de grau superior). Aquest tipus de taula és el que presentem tot

seguit:

Nota global

Mitjana
Educacié secundaria obligatoria 5,15
Cicle formatiu de grau mitja 5,68
Etapa educativa
Batxillerat 5,13
Cicle formatiu de grau superior 6,22

També podem demanar més variables per fer subgrups, com per exemple el sexe. | aixi obtindrem
la mitjana de la nota global, segons I'etapa educativa, d’homes i dones, com es pot veure a la taula

seglent:

1 La mitjana aritmetica és el resultat de sumar tots els valors i dividir-lo entre el nombre de valors; és un valor mitja.
Aquest indicador estadistic i d’altres es tractaran en I'apartat segiient en aquest mateix tema.
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Nota global

Mitjana

Home 4,76
Educacié secundaria obligatoria  Sexe

Dona 5,63

Home 5,71
Cicle formatiu de grau mitja Sexe

Dona 5,61

Etapa educativa

Home 4,80
Batxillerat Sexe

Dona 5,64

Home 6,30
Cicle formatiu de grau superior ~ Sexe

Dona 6,16

Podem arribar a demanar taules tan complexes com ens interessi.

L'SPSS ens ofereix crear aquesta mena de taules. En la figura podeu veure un dels pos-
sibles processos per demanar una taula a través de les taules personalitzades.

Els subgrups, els fariem arrossegant al rectangle Filas alguna variable qualitativa (I'eta-
paeducativa en 'exemple) i al rectangle Columnaslavariable quantitativa a resumir (la nota
global en 'exemple). En 'exemple que es veu a la figura es demana la mitjana aritmetica de
la variable edat en funcié del sexe; obtindrem aixi una taula que ens indiqui les mitjanes
d’edat d’homes i dones.

Des d’aquesta opcid, podem fer taules amb els estadistics que volem.

Achve Edcén Ver Datos Transformar Anakzar Marketng dvecto Graicos Utbdades Vertana Ayuda

ELT N BT = - X Y

L Tablas ’ .YMMAA
3 1 46 Home [ Bl Conpurnos de respuestas moliples .

Modeds ineal general ’

2 2 35 Home - , p 2 0
3 3 37 Dona —— —— 13 2

S—— Modelos mades ’
4 4 41 Home 10 2
5 5  40Dona e g™ s 0
il 6 38 Dona Begresiia " lerat 7 1
7 7 13 Home igginees 'l 14 0
8 8 29 Dona Redes neuscnales . 2 2
9 9 0 Home Clasficar ¥ lora 3 2
10 10 43 Dona Reguccion de dmensiones. 15 1
1 1" 47 Home Escaa ’ 2 2
12 12 41 Home Pructas no paramdtncas L™ 7 2
13 13 48 Hoeme Predecones * lia 1 2
" 4 3 Dona Supervw. L™ ] 0
15 15 47 Dona Respuesta mitiphe ’ Pu 4 2
106 16 W Home E [EJAndksis de valores persides Sl 21 2
1w 17 35 Dona Iprtaciin miliphe » 9 1
18 18 31 Homep Nuestras complejas y o L] 0
19 19 38 Home Contral de calidad » b 2 0
20 2 37 Home I Cuva COR o 7 1
21 21 28 Hoeme T, SRRSO w 3 0

Vista de datos

Tablas personalzadas PASW Statestic s Processer esth kst
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I llavors:

CQRATNaS

Detrw Estadisticos de resumen
(BsEgdecosderemmens, | Poscon (Golmmes %] ) Ocutw  Posicin de categoros
88 Categorias y lotakes ngen Vorables decolu .~ *

2.1.2. Representaci6 grafica

Les tecniques de representaci6 grafica son un altre instrument per a presentar la informacio
original. La perdua d’informaci6 és major, pero presenta I'avantatge d’establir diferencies
entre dues distribucions a simple vista.

Representacio grafica:

Ordenades:
frequiéncies

individuals o
acumulades

Abscisses: categories o
valors de la variable

Per ala representacio grafica és necessari diferenciar si la variable és qualitativa, quan-
titativa continua o discontinua. A més, la correcta realitzacié d'un grafic necessita que s’hi

inclogui la font d’origen de les dades i el titol que indiqui la variable a la qual correspon la
informacié.

a) Variables qualitatives:
Per a les variables qualitatives, la representacié permet els grafics segiients:

— Diagrama de barres: grafic de barres separades entre si, amb la mateixa distancia
i amplitud de base, amb longituds proporcionals a les freqiiencies.
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— Ciclograma o diagrama de sectors: cercle que es divideix en sectors circulars pro-
porcionals a la freqiiencia de cada categoria.

— Diagrama de rectangles: la superficie d'un rectangle es reparteix proporcionalment
a les freqiiencies.

— Pictograma: dibuixos amb la mida proporcional a les freqiiencies.

Alguns dels grafics qualitatius que ofereix 'SPSS sén el de barres i el de sectors,
tal com podem veure al grafic. Aquests es poden aconseguir des de 'opcié del ment
Grdficos. Ala figura, podem consultar altres vies per demanar aquests grafics.

Estudis procedéncia Tipus escola
30

altres

moduls professionals

Frequencia

selectivitat

publica concertada privada

Tipus escola

b) Variables quantitatives discretes:
Les variables quantitatives discretes o discontinues es representen graficament, en-
tre d’altres, amb el diagrama lineal, format per blocs separats sobre cadascun dels
valors de la variable que s’eleven fins a la freqiiencia o el nombre de vegades que es
repeteix. S6n molt semblants al diagrama de barres, pero, en lloc de rectangles sime-
trics, s'utilitzen linies verticals.

¢) Variables quantitatives continues:
Les variables quantitatives continues es poden representar graficament amb els gra-
fics segiients:

— Poligon de freqiiencies: és un grafic de les freqiiencies de classe en relacié amb la
marca de classe (punt mig d'un interval simbolitzat per x), en que els punts sén
units en una linia. A I’eix de les ordenades es poden representar les freqiiencies
absolutes, les relatives o les percentuals, i a I'eix de les abscisses, les marques de
classe.

— Histograma: consisteix en un conjunt de rectangles units, amb un eix d’'ordenades
format per les freqiiéncies absolutes, relatives o percentuals, i al’eix de les abscis-
ses es representen el limit inferior del primer interval i els limits superiors de la
resta dels intervals.

— Poligon de freqiiencies acumulades (Ogiva): és un grafic que representa les fre-
qliencies acumulades. Es representa igual que el poligon, pero en l'eix de les or-
denades hi ha les freqiiencies absolutes acumulades o les freqiiencies percentuals
acumulades. A les abscisses, el limit inferior (li) del primer interval i els superiors
(Li) de laresta d’intervals. Es important per representar graficament el nombre de
casos que es troben per sobre o per sota d'un determinat valor. Exemple: coneixer
el percentatge d’aprovats o dels qui hagin tret menys d'un notable.
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Un dels grafics quantitatius més habituals que ofereix I'SPSS és 'histograma que es pot
aconseguir des de 'opcié del menu Grdficos. A la figura segiient podeu consultar altres vies
per demanar aquest grafic.

Frecuencia

Histograma

407

30

24
Edat

Media = 22,16
Desviacion tipica = 1,551
N=82

Finalment, a la figura segiient queda reflectit un altre procediment a seguir per tal de
sol-licitar els grafics i les taules exposats en aquest tema. Com podem observar, hem d’acce-
dir al'opcio6 Estadisticos descriptivos del meni i, dins d’aquesta, seleccionar Frecuencias, per
tal de demanar tant la taula com els grafics corresponents a les variables que ens interessin.
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I llavors:

& Edat
& Sexe de l'enquest...
& Antiguitat @
& Nombre de fills [N...
& Sou Base [SouB...

& Complements

Mostrar tablas de frecuencias

® Graficos de barras
O Gréficos de sectores
O Histogramas:

[l Mostrar curva normal en el histograma

Val del grafico
{Oﬂeﬂmﬁs ®Porcentaes

(Comiuar)| Cancetar | _Ayuda

ALTRES GRAFICS

Als anys vuitanta, amb la proposta de noves tecniques d’estadistica descriptiva assistida per
ordinador, es va comencar a parlar d’Analisi exploratori de dades (EDA).

Aquest és un conjunt de tecniques innovadores, tant a nivell de grafics com d’analisi,
que té com a objectiu aconseguir un coneixement previ de les dades a partir d'un examen
visual. Per tant, entre d’altres aspectes, recull la utilitat i la necessitat de plantejar la cons-
trucci6 de diferents tipus de grafics que siguin bons sintetitzadors de la informacié propor-
cionada per les dades.

Des d’aquesta perspectiva, es considera el diagrama de caixa com un grafic que permet
obtenir una impressio global dels aspectes més rellevants de la distribucié d'una variable.

En aquest grafic es representen estadistics basics de la distribucié: mediana, quartils i
valors extrems. Es a dir, que amb una simple observacié del grafic podem obtenir una serie
d’indicadors estadistics:2 amplitud, rang interquartilic, mediana, simetria (posicié que ocu-
pa la mediana respecte als quartils).

Per tal d’obtenir aquest grafic seguirem les passes assenyalades a la figura. En primer
lloc, hem d’accedir a'opcié Grdficos del ment i seleccionar-hi el diagrama desitjat (diagra-
ma de cajas).

Un cop hagim seleccionat el Diagrama de cajas del menu, se’'ns obrira un nou quadre
de dialeg en el qual haurem d’especificar si farem un grafic simple o agrupat, essent la dife-
rencia entre ambdds que amb I'dltim les dades es poden agrupar en funcio dels valors d’'una
tercera variable.

Escollirem I'opcié Simplei tot seguit haurem de decidir-nos entre Restimenes para gru-
pos de casos o bé Restimenes para distintas variables. La primera opci6 ens permet definir les
variables amb les quals pretenem elaborar el grafic, essent necessari que una sigui quanti-
tativa (Variable) i1’altra qualitativa (Eje de categorias). Amb la segona opci6, podrem definir
una o més variables sense necessitat de representar-les en funcié d'una altra, sin6 a elles
mateixes.

2 Aprofundirem sobre els indicadors estadistics en el punt 2.2 d’aquest mateix tema.
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Archwo drecto Grifcos Uidades Vertans Aysds
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Per tal de poder interpretar un diagrama de caixa haurem de tenir coneixement dels
indicadors estadistics que veurem en el proper apartat. La informacid, pero, que podem
obtenir d’aquest tipus de grafic és:

e D’una banda, la posicié de la mediana, tendencia central del grup. Es marcada per la
linia que es troba dins la caixa, havent-nos de fixar en si es troba al centre (distribucié
simetrica) o bé si esta proxima al limit inferior (asimetria positiva) o superior (asime-
tria negativa) de la caixa.

e D’altra banda, ens trobem que els limits d’aquesta caixa estan definits pels quartils 1 i
3 (centils 25 i 75), obtenint també d’aquestes dades el rang interquartilic.

¢ També hem de tenir en compte que les linies que surten de la caixa central fan referen-
cia als valors maxim i minim de la distribucio.

e Pel que fa als casos extrems, en funcié de la distancia que prenguin respecte del cin-
quanta per cent central de la distribuci6, distingirem entre dos tipus: els remots i els
extrems. Aquells casos que estan més allunyats s’anomenen remots (far outliers) i es-
tan representats per un asterisc (*); en canvi, aquells que estan més propers, tot i tro-
bar-se lluny de la resta del grup, s’'anomenen extrems (outliers) i es representen per un
cercle (O). Sempre, acompanyant aquests simbols, hi anira el nimero d’identificaci6
dels subjectes concrets.

Tots aquests elements es troben resumits a la figura segiient, amb 'objectiu de facilitar-ne
la comprensid i I'aplicaci6 practica.

farout o far outliers

outsiders o outliers 3IQR
) 1,5 IQR
-~ 2I1QR
IQR: 50% central :
N &r‘e I;scggd?s 5> Mediana (Md)
>~ 2 IQR
] 1,5 IQR
outsiders o outliers 3IQR

far out o far outliers

Finalment, hem de dir que aquests grafics sén molt ttils per a comparar la distribucio
dels valors entre diferents grups; per exemple, en el grafic podem comparar facilment les
distribucions de I'ESO, els Cicles formatius de grau mitja, el Batxillerat i els Cicles formatius
de grau superior.

2.2. Indicadors estadistics

Unavegada que sabem com es recullen, organitzen i presenten les dades, ens queda estudiar
com es resumeixen. Les representacions grafiques ofereixen a I'investigador/a un metode
elemental per a 'analisi de les propietats de I'objecte d’estudi; es necessiten altres metodes
més precisos per a I'estudi de les caracteristiques més importants de les distribucions de
freqliencies.
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Basicament, amb un sol indicador no podem arribar a descriure a la perfeccié tota una
serie numerica, siné que com a minim, a I’hora de sintetitzar una distribuci6, haurem de
donar resposta a les qiiestions segiients:

Com es troben els valors ordenats? (indicadors de posicio)

¢ Com es concentren els valors? (indicadors de tendéncia central)
Com es dispersen o quina variabilitat hi ha? (indicadors de dispersi6)
Quina forma adopta la distribucié? (indicadors de forma)

A continuaci6 presentem cada un d’aquests elements.

2.2.1. Indicadors de posicioé

Els indicadors de posicié ens mostren la posicié que ocupa un valor de la variable en la dis-
tribucié. Divideixen la distribucié en diverses parts iguals (per exemple, en cent parts) i in-
diquen el lloc que correspon a un valor concret en relacié amb el grup. Per exemple, ens
ajuden a respondre qiiestions com les segiients:

¢ Quin percentatge d’alumnes no passa de I'aprovat (és a dir, d'una puntuacié de 5)?
¢ Quin percentatge esta per sobre del notable?

I entre el notable i 'aprovat?

¢ Etc.

Segons el nombre de parts en que dividim una distribuci6 ordenada, podem trobar-nos
amb els indicadors segiients:

¢ Percentils o centils (C): es divideixen en cent parts iguals i donen la situacio de I'indivi-
du dins del grup en tant per cent. Indiquen el percentatge de la distribucié que queda
per sota d'un determinat valor.

¢ Decils (D): el mateix que els centils, pero dividint la distribuci6 en deu parts iguals.

e Quartils (Q): es divideix la distribucié en quatre parts iguals i cada part és equivalent al
25% de la distribucid.

Un exemple: si cerquem el percentil 48 del rendiment academic d'un grup d’estadistica
i el resultat que obtenim és 6,35; aixo vol dir que el 48% de I'alumnat d’aquest grup ha ob-
tingut una nota que és igual o inferior a 6,35.

En la figura segiient podem veure les equivaléncies entre els diferents indicadors de
posicié, abans esmentats.

| | | |
Q Q, Q

3
| | | | | | | | | |
D D D D D D D D D
1 2 3 4 5 6 7 8 9
CECEEEEEEEEEET LR T e LR TP TR e TP EEr
C C C
10 25 50 75 90
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Com es calculen?

1) Localitzar l'interval en el qual es troba el centil buscat (Pa). Essent aquest el primer
en que el percentatge acumulat sigui igual o superior al centil que busquem.

2) Aplicar una férmula:

?Tg -fa;, 22 fay, 2 —fa;,
Co=li+ 2 Do=li+ 22— Qi=li+—2+—— i
fi fi

En que:
? =Percentil, decil o quartil que cerquem
li = Limit inferior de l'interval
fa_ = Freqiieéncia absoluta acumulada de l'interval anterior al cercat
fi = Freqiiencia absoluta individual de l'interval

i = Amplitud de I'interval

EXEMPLE:
Els resultats en un prova, dins del procés d’avaluacié d'un grup format per vint alumnes, soén els
seglents:
1 2 3 4 5 6| 7 81 g || 1|21 |14 |15 16|17 |18 |19 |20

6 1875 5 | 85| 3 |425(425| 95 [475[325| & | 6,5](525|575|4.25| 85 |425| 6 | 6 [8,25

Si els ordenem de gran a petit, queden de la manera seglent:

1 2 3 4 5 6 7 8 g |10 | 1n|122]|13 141516 |17 |18 |19 |20

3 [3,25(4,25(4,25[4,25(4,25|4,75| 5 |525|575| 6 | 6 | 6 | 65| 8 |82585]| 8587595

Ara podem localitzar els centils que ens interessin; per exemple, el 10 i el go:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 (10| 12|13 14|15 |16 |17 |18 |19 ] 20

3 [3,25(4,25(4,25[4,25(4,25|4,75| 5 |525|575| 6 | 6 | 6 | 65| 8 [825] 8585|875 95

Aquests centils sén, per tant, 3,25 i 8,5 en aquesta distribucid.

També podem determinar els decils, com per exemple el decil 2 0 el 8:

2-20 8-20
D, = =4 D, = =16
10 10

1
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 1n|12]|13 141516 |17 |18 |19 |20

3 (3,25|4,25|425(4,25(4,25|4,75| 5 [525(575| 6 | 6 | 6 | 65| 8 [825[85] 8587595

Aquests decils son, doncs, 4,25 i 8,25 en aquesta distribucio.

Finalment, podem determinar tots els quartils:

Q 1-20 5 Q 2-20 10 Q 3-20 15
=T, C 2=, < I

1 2 3 4 5 6 7 8 g (10| nn|122|13|14 |15 [16]17 |18 |19 |20

3 |3,25(4,25[4,25|425|4,25[4,75| 5 |525]575| 6 | 6 | 6 | 65| 8 [825| 858587595

Els tres quartils son, en aquesta distribucio, 4,25, 5,75 i 8, respectivament.

Amb I’'SPSS podem demanar tots els quartils, tots els decils (puntos de corte para 10 grupos iguales),
els percentils que desitgem i altres indicadors (puntos de corte para ? grupos iguales). Més endavant,
a la figura, podreu veure el procés pel qual es demanen tots els indicadors d’'una distribucié amb
aquest paquet estadistic.

No obstant aixo, els outputs sempre ens ofereixen percentils, ja que I'equivaléncia entre els indica-
dors és forca senzilla.

ESTADISTICS

Nota global
Valids 706
N
Perduts o)
Percentils 10 3,167
20 3,944
25 4,589
30 4,944
40 5167
50 5474
6o 5,736
70 6,089
75 6314
80 6,667
90 7,350

2.2.2. Indicadors de tendéncia central
S’anomenen indicadors de tendencia central d'una distribucié perque fan referencia al lloc

on es concentren les dades (normalment, en la part central de la distribuci6: valors mitjans,
valors centrals...).
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Hi ha diverses tipologies, les més comunes de les quals son: la mitjana aritmetica, la
medianaila moda. Cadascuna té avantatges i desavantatges segons les dades il’'objectiu que
es persegueix.

* La mitjana aritmetica (X): es correspon amb la idea usual que tenim del valor mitja i
equival a la suma de totes les dades d'una distribucié dividida pel nombre de casos. Es
representa pel simbol X per ala mostra i w. per a la poblacio.

Com es calcula?
Amb la calculadora cientifica: tecla X
Es calcula segons es troben les dades:

1) Dades sense agrupar: se sumen tots els valors de les dades i es divideixen entre el
nombre de dades.

2 X,

n

X =

2) Dades agrupades: cada dada es multiplica per la seva freqiiencia absoluta i la suma
es divideix pel nombre total de casos.

X - Exlfl
n

3) Dades agrupades en intervals: cada marca de classe es multiplica per la seva fre-
giiencia absoluta i la suma es divideix pel nombre total de casos.

X/ f

n

X-

¢ Lamediana (Md): és el valor que ocupa la posicié central d'una serie estadistica orde-
nada. En altres paraules, €és el valor que deixa igual nombre de valors per sobre que per
sota, deixant a cada extrem el 50% de la distribucié.

Com es calcula?

Ates que aquest indicador equival al centil 50, la forma de calcular la mediana seria fer
servir la férmula assenyalada per als centils i substituir ? (centil, decil o quartil que cer-
quem) per 50.

¢ Lamoda (Mo): és la dada que té la freqiiencia més alta, o bé que es repeteix un major
nombre de vegades. Segons el nombre de dades que tenen la freqiiencia més alta, po-
dem parlar de distribucions:
— Unimodals. Una tinica dada amb la freqiiencia més alta.
— Bimodals. Dues dades no consecutives amb la freqiiencia més alta.
— Multimodals. Més de dues dades no consecutives amb la freqiiencia més alta.
— Amodals. No apareix cap moda clara.

Si hi ha dues dades que corresponen a la freqiiencia més alta, pero s6n consecutives, es
fa la mitjana per a calcular la moda. La distribucié és, en aquest cas, unimodal.
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EXEMPLE:
Farem servir els resultats de la prova que hem utilitzat anteriorment, ja ordenats:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 (10| nn|12]|13]|14 |15 [16]17]18 |19 |20

3 |3,25(4,25(4,25|4,25(4,25[4,75| 5 |525[575| 6 | 6 | 6 | 65| 8 [825| 8538587595

Podem calcular la mitjana aritmetica:

X - Elel
n
_ 3+3,25+4x425+4,75+5+525+575+3x6+65+8+825+2x85+8,75+9
X =
20
— 120
X=—=6
20

Per tant, la mitjana aritmetica d'aquesta distribucio és 6.

Per determinar la mediana, hem de trobar el segon quartil (que també és el cinqueé decil i el cin-

quante centil):

1 2 3 4 5 6 | 7 8| g |1 | |12]13 14|15 ][16]17 |18 |19]20

3 13,25(4,25(4,25[4,254.25|4,75| 5 |525|575| 6 | 6 | 6 | 65| 8 |825] 8585|875 95

Aixi, doncs, la mediana d’aquesta distribucié és 5,75.

Per acabar, trobarem la moda buscant el valor més repetit:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 (1o nn|12|13|14 |15 [16]17 |18 |19 |20

3 |3,25|4+25(4125| 425425 4,75| 5 |525[575| 6 | 6 | 6 | 65| 8 [825| 8538587595

Es a dir, que tenim una distribucié unimodal amb una moda igual a 4,25.

Amb I'SPSS podem demanar aquests tres indicadors de tendéncia central. Més endavant, en la fi-
gura corresponent podreu veure el procés pel qual es demanen tots els indicadors d’una distribucié
amb aquest paquet estadistic.

No obstant aixo, en el cas de la moda ens déna un Unic valor, tant si es tracta de distribucions uni-
modals, bimodals, com multimodals. Concretament, quan estem davant de distribucions amb més
d’una moda, en I'output se’ns indica quan es tracta de distribucions multimodals i se’ns ofereix el

valor modal més petit.




ESTADISTICS

Nota global avaluacié final

Valids 706
Perduts 0
Mitjana 5,391
Mediana 5,474
Moda 2,5

2.2.3. Indicadors de dispersié

Per a descriure una distribucié necessitem saber alguna cosa més que la tendencia d’agru-
pacié de les dades o la posicié que adopten. Les mesures de tendencia central no ens donen
informacié sobre els valors més elevats o els més baixos, siné només sobre on tendeixen a
agrupar-se les dades, perd no com es dispersen.

En aquest sentit, les mesures de dispersi6 ens informen de com es distribueixen els
valors al voltant dels centrals (si en sén lluny o propers). Es a dir, ens indiquen la homoge-
neitat o heterogeneitat de les dades. Per tant, amb aquests valors podem arribar a descriure
com és la variabilitat o dispersié d'un grup.

Estudiarem els indicadors segiients:

¢ Rang, recorregut o amplitud (R): és la diferencia entre els valors maxim i minim de la
distribucio.

Com es calcula?
Utilitzem les férmules seglients:

R = Vmax - Vmin
Intervals: R = Vmax - Vmin + 1

Aquesta mesura és senzilla de calcular i ens déna una visié intuitiva de la dispersio de
la distribucié. No obstant aix0, no té en consideracio els valors intermedis, tinicament
es basa en els extrems. Per aquest motiu, el rang normalment s’utilitza en combinaci6
amb altres indicadors que tinguin en compte un major volum d’informacié. Per exem-
ple, amb el rang interquartilic (RQ, RI) que veurem més endavant.

e Variancia (S?): la importancia d’aquest indicador és fonamental per a I'estadistica in-
ferencial. Per ara, podem afirmar que, a major variancia, major dispersi6. La variancia
és la mitjana de les diferencies al quadrat de cada valor respecte a la mitjana de la dis-

tribucio.

Com es calcula?
Amb la calculadora: tecla o2 (S és I'estadistic i o, el parametre).

Calcul similar a la desviacié mitjana, perd amb els quadrats de les diferencies:
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Dades sense agrupar Dades agrupades Dades agrupades en intervals

Com podem veure, les unitats de la variancia no sén les mateixes que les de la mostra,
ja que estem elevant les diferencies al quadrat. Aixo implica certes dificultats en inter-
pretar la magnitud de la dispersi6 del grup. Per superar aquesta dificultat, disposem de
la desviacio tipica, que veurem a continuacio.

La desviaci6 estandard, tipica o tipus (S, S ): és la mesura de dispersié més utilitzada
en 'estadistica descriptiva. En expressié matematica, és I'arrel quadrada de la varian-
cia.

En una corba normal,? la desviaci6 tipica equival a la distancia compresa entre la
mitjana i el punt d’inflexié (que modifica la corba de concava a convexa).

Com es calcula?
Amb la calculadora cientifica: tecla o.

O bé calculant la variancia i la seva arrel quadrada:

Rang interquartilic (RQ, RI): és la diferencia entre els quartils tercer i primer. Es un
index de dispersio que ens pot servir per evitar I'existencia de buits d’informacio6. El
rang interquartilic ens permet obtenir informacié quan els valors extrems no so6n gaire
significatius. Ens déna, basicament, informacio sobre el 50% central de la distribucio.

Com es calcula?
Utilitzem la férmula segiient:

RI=Q;-Q

Coeficient de variaci6 (CV) de Pearson: expressa la relacié que hi ha entre la desviacio
tipica d'una mostra i la seva mitjana aritmetica.

Es una unitat de mesura relativa, no depen de les unitats de mesura de la variable
i, per tant, permet la comparacié entre diferents mostres. Es tracta de saber quina mit-
jana de dues mostres és més representativa, en relacié amb les seves desviacions tipiques.

Un CV gran ens indica que la mostra esta molt desviada; per tant, la mitjana no és
gaire representativa. Si és petita, indica que la mitjana és un bon indicador i que la
mostra es troba forca concentrada al voltant d’aquesta mesura.

Com es calcula?
Utilitzem la férmula segiient:

3 Una corba normal correspon a la representacié grafica d'una variable que segueix la Llei Normal. En el tema se-

glient aprofundirem en la llei normal.
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EXEMPLE:
Seguirem amb la mateixa distribucié dels exemples anteriors:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 (10| nn|12]|13|14 |15 [16]17]18 |19 |20

3 13,25(425(4,25]4.25(4,25(475| 5 [525|575 6 | 6 | 6 | 65| 8 [825|85]85|875(95

Podem obtenir el rang, recorregut o amplitud amb I'expressio segiient:
R=Vmax-Vmin=9,5-3=6,5
El rang d’aquesta distribucio és 6,5.

Per calcular la variancia, aplicarem la férmula segiient:

La variancia d'aquesta distribucio és 3,68.

Per calcular la desviacié estandard, tipica o tipus només cal fer I'arrel quadrada de la variancia:
S=VS* =V3,68 =192

La desviacio tipica d’aquesta distribucié és 1,92.

Per tal de determinar el rang interquartilic, haurem de recuperar el valor del primer i tercer quartils,
obtinguts anteriorment:

RI-Q,-Q,-8-425-375
El rang interquartilic és 3,75.

Per acabar, calcularem el coeficient de variacié de Pearson utilitzant la férmula:

El coeficient de variacio de Pearson val 32 en aquesta distribucio.

Amb I'SPSS podem demanar la majoria dels indicadors de dispersié i els obtindrem en forma de
taula. Més endavant, en la figura corresponent, podreu veure el procés pel qual es demanen tots els
indicadors d’una distribucié amb aquest paquet estadistic.

No obstant aixo, en el cas de la moda ens déna un Unic valor, tant si es tracta de distribucions
unimodals, bimodals o multimodals. Concretament, quan estem davant de distribucions amb més
d’una moda, en I'output se’ns indica quan es tracta de distribucions multimodals i se’ns ofereix el
valor modal més petit.
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Nota global avaluacié final

Valids 706

Perduts o
Desviacio tipica 1,5502
Variancia 2,403
Rang 8,7
Minim 1,0
Maxim 9,7

2.2.4. Indicadors de forma

Els indicadors de forma sén aquells que ens donen informacio sobre la forma de la distribu-
ci6. Ens indiquen si els valors es distribueixen uniformement a dreta i esquerra de la mitjana
aritmetica (simetria) i I’alcada de la corba que representa aquesta distribucié (curtosi). A
continuaci6, detallem un xic més aquests indicadors:
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e Asimetria: indica la distribuci6 dels valors al voltant de la mitjana aritmetica (a la seva

dreta i esquerra).

Com es calcula?
Es pot valorar a nivell grafic a partir de la representaci6 dels valors, o bé de forma més exac-
ta, tot i ser una férmula aproximada, a partir dels coeficients d’asimetria de Pearson (As):

X-M 3-(X -Md
Aslz% ASZ(S)

La interpretacio del resultat és la segiient:

— As < -0,5 = la distribuci6 és asimetrica a la dreta (asimetria negativa).

- -0,5<As < 0,5 > es considera simetrica, perqué molt poques vegades el coeficient
sera igual a zero.

— As > 0,5 2> ladistribuci6 és asimetrica a I’esquerra (asimetria positiva).

L'SPSS utilitza una férmula exacta (coeficient d’asimetria de Pearson) mantenint, pero,
la mateixa interpretacio dels resultats.

Graficament, ho podem representar com es veu a la figura:

Asimetria positiva Simetria Asimetria negativa
Mo < Md < X X < Md < Mo
Md



e Curtosi: és I'estudi de 'apuntament de la corba en la part central de la distribucio, en

relacié amb la corba normal.

Com es calcula?
Podem mesurar-la analiticament a través del coeficient segiient de curtosi percentilic:

Q-Q

Cu-= > =
2'(C90—C10)

La interpretacio del resultat és la segiient:

— Cu<0,263 - Platicurtica (plana)
— 0,263 < Cu < 0,363 - Mesocurtica (normal)
— Cu>0,363 > Leptocitirtica (aixecada)

Amb I’'SPSS s’utilitza una altra férmula i s’interpreta de la segiient manera: és mesocur-
tica quan el coeficient és 0; leptoctirtica quan és més gran de 0 i platictrtica si és menor
de 0. Pero pot acceptar-se amb els marges de flexibilitat seglients:

— Cu< -0,5 - Platicurtica

- -0,5<Cu<0,5-> Mesocurtica

— Cu>0,5-> Leptocturtica

Graficament, ho podem representar com es veu a la figura:

Leptocurtica

/\ Mesocurtica

Platicurtica

EXEMPLE:
Continuarem amb la distribuci¢ dels exemples anteriors.

Podem calcular I'asimetria i la curtosi:

3.(X -Md) 3.(6-5,75)
As, = - =0,39
S 1,92
- 8- 4,25
Cu = Q-Q =0,39

2.(Co-Cw) 2-(8,5-3,25)

Ens indicaria una distribucio simétrica i mesocurtica.
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Amb I’'SPSS també podem demanar els indicadors de forma esmentats, de manera semblant als
altres indicadors comentats. Més endavant, en la figura corresponent, podreu veure el procés pel
qual es demanen tots els indicadors d’una distribucié amb aquest paquet estadistic.

ESTADISTICS

Nota global

Valids 706

Perduts o
Asimetria -,060
Error tipic d’asimetria ,092
Curtosi -,206
Error tipic de curtosi 184

2.2.5. Els indicadors estadistics a I'SPSS

Bona part dels indicadors que hem anat explicant al llarg d’aquest tema es calculen des del
paquet estadistic SPSS. Hi ha diverses maneres d’obtenir aquests calculs des de I'SPSS: una de
les més senzilles és des de I'opci6 frecuencias, seguint les passes que es detallen a la figura
segient:

(WM& M e ~ a bivms E }a@m_q
'@ Viskie § de B enaties
. Tathes ' | @
1 L e " | Apw .a'
Mxdes e sl gerer ol * | s e
:2; : . o ' W Raztn :
Modelos mutes. » =
: § o { e o
Geticas Q0

L q ' T 1

7 g loea * bat " 0

s g Rncdes neuronaes. » 2 2

9 9 q Clatpen b e 3 2
10 ™) g Feduccdn de dmenscnes . 1" 1
1" " 4THome § Escpe J b2l 2
12 2 41Home E Pretessspmamiticss ¢y 7 2
13 13 48Home E  Predccines b bat 1 2
1 “" W0ona E Swerw L L 0
15 15 4TDona  C  Respussts mitple LT 4 2
10 " M Home £ ERAniiun de vakones perddos. rl Fal 2
17 LU 500ma G rgutsciin mitiple * [ 1
18 "® StHome O usstras complees » el L 0
19 "w 38Home € Conmel de caled v 2 0
2 2 THom  C mcuyecoR wal T 1
n 20 Mo g W ST U T Gl 3 0

Frecuencas. PASW Stanstcs Pyacessor estd bsto
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I llavors:

&l Numero
& Sexe de I'enquest ..
& Categoria ocupac...

& Nombre de fills [N... Q
& Sou Base [SouB...
& Complements

Mostrar tablas de frecuencias

[7] Los valores son puntos medios de grupos
- Dispersion r Distribucién
[ Desviacion tipica ¥ Minimo ¥ Asimetria
[ Varianza ¥ Maximo ¥ Curtosis
¥ Rango I E T. media

Proposem una atenci6 especial en 1'organitzacio del quadre de dialeg Frecuencias: Es-
tadisticos. Aquest quadre es divideix en quatre parts, distingint els quatre tipus d’indicadors
que hem treballat:

e Ala part superior esquerra s’identifiquen alguns indicadors de posicio: quartils, decils*
i percentils.’

¢ A la part superior dreta s’'identifiquen alguns indicadors de tendeéncia central: mitjana
aritmetica, mediana i moda.

* Ala part inferior esquerra s’'identifiquen alguns indicadors de dispersio: la desviacio
tipica, la variancia, el rang, aixi com els valors minim i maxim de la distribucié.

* Alapartinferior dreta s'identifiquen alguns indicadors de forma:'asimetriaila curtosi.

Una vegada sabem com demanar i calcular aquests indicadors estadistics, cal aprofun-
dir en com interpretar els resultats obtinguts, aspecte que proposem en I'apartat segiient.

4 Recordem que els decils poden obtenir-se indicant «10» en els: puntos de corte para ___ grupos iguales.
5 Podem demanar qualsevol percentil concret, tenint en compte d’afegir cada vegada que en demanem un de nou.
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2.2.6. Com descriure una variable utilitzant els indicadors estadistics

En aquest apartat ens proposem posar a la practica tots els conceptes que s’han anat treba-
llant al llarg d’aquest tema (els indicadors estadistics). D’aquesta manera, utilitzarem un
exemple per poder aplicar els indicadors de tendencia central, de posicio, de dispersio i de
forma. Pretenem extreure una descripcio coherent i integrada de les dades, facilitant la in-
terpretacio dels resultats dels diferents calculs estadistics aplicats.

De les diferents variables de la matriu, hem seleccionat la variable edat. Com que es
tracta d’'una variable quantitativa continua, podem utilitzar els diferents indicadors estadis-
tics treballats per fer la descripcié de I'’edat del grup. Concretament, fent s de I'SPSS dema-
nem els indicadors segiients:

Tendencia central: mitjana, mediana i moda

Posici6: decils i quartils

Dispersid: desviaci6 tipica, variancia, rang o amplitud, valor minim i valor maxim.
e Forma: asimetria i curtosi

Alataula segiient trobem els resultats que s’'obtenen de I'SPSS sobre els indicadors abans
esmentats.

Edat
N Valids 1.188
Perduts 42
Mitjana 17,9545
Mediana 18,0000
Moda 18,00
Desviacio tipica ,90656
Variancia 82186
Asimetria 1,673
Error tipic d’asimetria ,071
Curtosi 5354
Error tipic de curtosi 142
Rang 9,00
Minim 15,00
Maxim 24,00
Percentils 10 17,0000
20 17,0000
25 17,0000
30 18,0000
40 18,0000
50 18,0000
60 18,0000
70 18,0000
75 18,0000
80 18,0000
90 19,0000
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D’aquestes dades, en podem realitzar la proposta de descripci6 segiient. En primer lloc,
s’ha de destacar que disposem d’informaci6 sobre I'’edat de 1.188 dels 1.230 subjectes; tenim,
doncs, quaranta-dos valors perduts.® La mitjana del grup és de 17,96 anys, i els 18 anys és
I’edat més freqiient. De fet, el valor que deixa a dreta i esquerra el 50% de la distribuci6 tam-
bé és el dels 18 anys. Aquesta proximitat entre els tres indicadors de tendéencia central podria
fer-nos pensar que es tracta d'una distribucié simetrica. No obstant aixo, el coeficient d’asi-
metria ens indica que la distribucio és asimetrica positiva. Aquest fet, doncs, pot ser causat
perque es tracta d'un grup molt poc dispers, fet que podem verificar calculant el coeficient
de variacié de Pearson (5%), tot i que també podem observar el resultat del coeficient de
curtosi que ens indica que la distribucié és leptoctirtica, és a dir, que la majoria dels individus
es troben al voltant de la mitjana. Es atesa aquesta poca dispersi6 del grup que totique l'edat
oscil-la entre els 151 els 24 anys, el 80% té entre 17 i 18 anys. Concretament, la mitjana de les
diferencies entre les edats de les persones del grup no arriba a un any.

2.3. Exercicis resolts

1. Motivacid i actitud dels estudiants: la prova SSHA (Survey of Study Habits and Attitudes)
és una prova psicologica que valora la motivacio i I'actitud dels estudiants vers la carrera.
Una universitat privada sotmet els seus estudiants a la prova SSHA una mostra de cinquan-
ta alumnes de primer curs. Els resultats son:

154 109 137 115 140 140 154 178 101 103
103 126 137 165 165 129 178 148 126 11§
109 129 178 137 115 101 148 137 154 140
178 126 165 129 101 154 126 154 137 140
129 103 101 165 178 148 137 154 140 103

a) Fes la tabulacié de les dades seglients: la taula ha de contenir les freqliéncies absolutes
individual (i) i acumulada (fa); les freqliéncies relatives en proporcié individual (pi) i
acumulada (pa), i en percentatge individual (Pi) i acumulat (Pa).

b) Digues quina és la mitjana d’aquestes dades mitjancant la férmula del calcul de mitja-
nes.

¢) Calcula de nou la mitjana, ometent el valor atipic 178 en el calcul. Quin resultat obtenim?

d) Calcula la mediana i la moda de les dades. Quin és el valor central de la distribucié? La
mediana és major o menor que la mitjana?

e) Calcula la variancia i la desviacié tipica de la distribucié anterior.

f) Calcula els indicadors de forma de la distribucié anterior, comenta si la distribucié és
simetrica o no.

6 Recordem que hi ha valors perduts pel sistema (caselles buides) i valors perduts per I'usuari (definits per 'usuari
com a no valids).
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SOLUCIONS:
a) Tabulacio

X fi fa pi pa Pi Pa

101 4 4 0,08 0,08 8,0 8,0

103 4 8 0,08 0,16 8,0 16,0
109 2 10 0,04 0,20 4,0 20,0
115 3 13 0,06 0,26 6,0 26,0
126 4 17 0,08 0,34 8,0 34,0
129 4 21 0,08 0,42 8,0 42,0
137 6 27 0,12 0,54 12,0 54,0
140 5 32 0,10 0,64 10,0 64,0
148 3 35 0,06 0,70 6,0 70,0
154 6 41 0,12 0,32 12,0 82,0
165 4 45 0,08 0,90 8,0 90,0
178 5 50 0,10 1,00 10,0 100,0

b) X =
n
— (101-4)+(103-4)+(109-2)+(115-3)+(126-4)+(129-4)+(137-6)+(140-5)+(148-3)+(154-6)+(165-4)+(178-5)
X = - 134,72
50
— 404 + 309 + 218 + 345 + 504 + 516 + 822 + 700 + 444 + 924 + 660
() X-= -129,91
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d) Me = 137 + 137/2 = 137
Mo = 1371154 (bimodal)

e) S =2 21 -135,48/50 = 2,71

S=VvS§" =v2,71 =1,65

X -Md
f) As =3-(S ) =3-(134,72-137)/1,65 = -4,14

Fs < —0,5 i, per tant, parlarem d’una distribuci¢ asimétrica a la dreta o negativa en la qual trobem
un major nombre de dades agrupades en els valors més elevats de la distribucio.



Capitol 3
PROBABILITAT | ESTADISTICA

En aquest capitol es presenten alguns conceptes basics sobre la nocié de la probabilitat i
s’aprofundeix en el calcul de probabilitats amb variables quantitatives continues. Finalitza
el capitol amb la llei normal i la prova de normalitat Kolmogorov-Smirnov.

3.1. Conceptes basics

L'estadistica moderna, €és a dir, la que no es limita a la simple descripcié d'unes dades, esta
basada en la teoria de la probabilitat. El seu estudi s’inicia al Renaixement i es va anar de-
senvolupant de manera que al segle xvii1 ja es tenia elaborat un corpus propi i suficient.
Sense entrar en un coneixement profund d’aquesta teoria, si que és convenient exposar alguns
conceptes que ajuden a comprendre millor I'estadistica inferencial.

3.1.1. Noci6 intuitiva de probabilitat

En la nostra vida quotidiana, tots utilitzem en major o menor grau el concepte de probabi-
litat. El metge recepta una medicina al malalt i li diu que al cap d'un parell de dies es troba-
ra millor; quasi tothom sap que, com més columnes s’'omplen d’una travessa, existeixen
més possibilitats d’encertar-ne una de catorze, o, almenys, una de dotze. També se sap
que, com més nimeros es juguen a la loteria, és més probable que toqui algun premi, que
es tenen més probabilitats d’aprovar un examen si s’ha preparat el 80% dels temes que si tan
sols se n’ha estudiat la meitat, etc.

Pero poques vegades ens parem a pensar com podem formular matematicament aques-
tes probabilitats i calcular-ne el valor. Aixi, el metge ens acostuma a dir: « Si es pren aquesta
medecina, té un 90% de probabilitats de curar-se»; també és veritat que pocs jugadors de
travesses ni tan sols saben que, combinant els resultats d'1 x 2, es poden obtenir 3'* columnes
diferents, etc.

En qualsevol cas, podem afirmar que la majoria de la gent té una nocié intuitiva de la
probabilitat, nocié que utilitza normalment en la seva vida quotidiana, pero de fet quasi
ningu arriba a formular-la matematicament.

3.1.2. Noci6 classica de probabilitat

Sense anim d’entrar en la discussi6é que pot originar la teoria classica, en un principi podem
afirmar que, per definicié:

La probabilitat, a priori, que esdevingui un succés X és igual al quocient entre el nombre de casos
favorables i el nombre de casos possibles, malgrat ser tots ells igualment possibles.
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On la h és el nombre de casos favorables i la n el nombre de casos possibles.

EXEMPLE:
Si tenim una urna amb deu boles exactament iguals en tot menys en el color, cinc de les quals sén
blanques, tres sén negres i dues son vermelles i traiem una bola a I'atzar, quina és:
a) La probabilitat d’extreure una bola blanca (I'anomenarem B)?
Plantejament: casos possibles: n = 10; casos favorables: hg = 5
Aplicaci6 formula: prg =hg /n=5/10=05
Conclusié: la probabilitat d'extreure una bola blanca és 0,5. Empiricament podem comprovar
que, si fem un gran nombre d'extraccions, tornant a col-locar a I'urna cada vegada la bola extreta
(mostreig no exhaustiu), aproximadament el 50% de la vegades haurem extret una bola blanca
(com més extraccions realitzem, més s’acostara aquesta proporcio al 50%).
b) La probabilitat d’extreure una bola negra ('anomenarem N)?
Plantejament: casos possibles: n=10; casos favorables: hy, =3

Aplicaci6 formula: pr, =h/n=3/10=10,3

Conclusid: la probabilitat d’extreure una bola negra és, doncs, 0,3.

3.1.3. Nocié axiomatica de probabilitat

Podem definir d’alguna manera la probabilitat d'un succés en funcié d'uns axiomes o prin-
cipis que es compleixen en tots els casos.
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Axiomes:
1) La probabilitat d'un succés és un nombre real compres entre zero i un.

O#pro#1

2) Laprobabilitat d'un succés segur (), és a dir, el que conté tots els casos possibles) és
igual aunila probabilitat d'un succés impossible (@, és a dir, el que no conté cap cas
possible) és igual a zero.

Pro =1
Prg =0

3) La probabilitat d'un succés qualsevol (x) és igual a la suma de les probabilitats dels
successos elementals que el composen (els successos elementals sén sempre
incompatibles entre si).

Six = {X}, Xo} Pry = Preany + Pl



Consegilientment, per arribar a definir la probabilitat d'un succés qualsevol és necessa-
ri definir la probabilitat de cada un dels successos elementals del conjunt (), complint els
postulats o axiomes anteriors.

Per aix0, hem de repartir el valor 1 entre tots els successos elementals possibles, d’acord
amb certes hipotesis que no s6n sempre les mateixes, sind que depenen de I'experiéncia
aleatoria o del fenomen estudiat.

La definicié axiomatica de probabilitat només déna els mateixos resultats que la definicié
classica quan tots els successos elementals de I'experiencia tenen una probabilitat identica
(dau equilibrat, moneda perfecta, urna amb boles que només es diferencien pel color, etc.).

3.1.4. Nocié experimental de probabilitat

Independentment de la teoria de probabilitat, necessitem recolzar-nos en certes hipotesis
per poder atribuir probabilitats a cada un dels esdeveniments elementals associats a una
experiencia aleatoria. En aquest sentit, ens podem trobar amb tres situacions:

¢ Unes vegades disposem d’aquestes hipotesis.
¢ Altres vegades aquestes hipotesis sén més o menys arbitraries.
e D’altres, no les tenim.

En aquests dos ultims casos, podem estimar la probabilitat d’'un succés X a partir d'un
estudi estadistic d’observacio sobre la freqiiéncia relativa del succés, sempre que 'experien-
cia aleatoria es repeteixi diverses vegades en les mateixes condicions.

Si fem I'experiéncia n vegades i h_vegades observem el succés X, la freqiiencia relativa
(o proporcio) de X val:

h,
frog = —
n
Aquesta freqiiéncia relativa de X es pot considerar com una estimacio (*) de la proba-
bilitat de X. Es demostra experimentalment que, com més vegades es repeteix |’experiencia
(major és n), més tendeix la freqiiencia relativa del succés X cap a la probabilitat real de X.
Aixi, doncs, la nocié experimental de probabilitat d'un succés recolza, d'una banda, en la
nocié estadistica experimental de freqiiencia relativa (proporcié) d’aquest succés en una
serie n de proves i, d’altra banda, en el fenomen experimental de regularitat estadistica o llei
dels grans nombres.

a) Freqiiéncia relativa d’'un succés
La freqiiencia observada h j d’'un succés aleatori (X), al llarg d'un nombre n de proves,
és el nombre de vegades que aquest succés s’ha presentat en aquestes n proves.

b) Regularitat estadistica o llei dels grans nombres
Les freqiiencies relatives de qualsevol succés no sén sempre les mateixes i, quan el
nombre de proves (n) és petit, poden presentar grans oscil-lacions. Pero, si augmen-
tem el nombre de proves i segons la mesura en que ho fem, les freqiiencies relatives
tendeixen a estabilitzar-se al voltant d'un valor fix que és la probabilitat de tal succés.

Quan manquem d’hipotesis que ens permetin saber amb exactitud la probabilitat de

cada succés elemental o quan les hipotesis no s6n segures, és més correcte utilitzar la nocié
experimental de probabilitat. Aix0 es pot il-lustrar amb I'exemple segiient:
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EXEMPLE
Si ens preguntem per la probabilitat de néixer home a Espanya en un determinat any, tindrem la
temptacié de basar-nos en la hipotesi d’equiprobabilitat dels dos sexes, segons la qual:

1
pr(V) =—=0,5
2

Perd aquesta hipotesi no és exacta, perqué realment aquell any van néixer més homes que dones;
almenys aixo és el que ens diuen les xifres de I'Anuari Estadistic d’Espanya, segons el qual hi va ha-
ver 73.064 naixements, 37.289 dels quals van ser homes. A partir d’aquestes dades, podem estimar
la probabilitat (experimental) de néixer home, que sera:

. 37.289
pr(v)= 7 _0,51

73.064

Aquesta estimacio s’acosta més a la probabilitat real que la que deduiem de la hipotesi primera
d’equiprobabilitat d'ambdds sexes.

3.2. Llei de probabilitat de variables aleatories discretes

Variable aleatoria: és aquella que es defineix en associar a cada succés elemental d'una ex-
periencia aleatoria un nombre real segons una determinada llei.

Variable aleatoria discreta: si, en associar a cada esdeveniment elemental un nombre real,
la variable aleatoria només pot prendre determinats valors dins de certs limits.

EXEMPLE:
Sigui una poblacié composta per 200 boles, que només es diferencien en el nombre, que es distri-
bueixen aixi:

30 boles amb el numero 1

50 boles amb el numero 2

20 boles amb el nimero 3

60 boles amb el niumero 4

40 boles amb el nimero g

Com és obvi, es tracta d’una variable aleatoria discreta, ja que només pot prendre els valors 1, 2, 3,
4, 5. A cada extraccio a l'atzar, la variable prendra un d’aquests cinc valors.

Es defineix una llei de probabilitat d'una variable aleatoria quan associem a cada

valor la seva probabilitat corresponent. En aquest cas, aplicant la férmula general de
probabilitat:
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Seguint amb I'exemple:
La probabilitat d’obtenir el valor 1 és: pr(,_, = 30/200 = 0,15
La probabilitat d’obtenir el valor 2 és: pr_,) = 50/200 = 0,25
La probabilitat d’obtenir el valor 3 és: pr(,_ = 20/200 = 0,10
La probabilitat d’obtenir el valor 4 és: pr(,_, = 60/200 = 0,30
La probabilitat d’obtenir el valor 5 és: pr(,_) = 40/200 = 0,20

Amb aquestes probabilitats hem definit |a llei de probabilitat de la variable aleatoria discreta X. La
suma de les probabilitats associades a tots els possibles valors de la variable X val sempre 1.

El conjunt de tots els possibles valors d'una variable aleatoria X (discreta, en aquest cas)
ide les probabilitats associades a cada un dels possibles valors rep el nom de Llei de proba-
bilitat de la variable X.

LA FUNCIO DENSITAT | LA FUNCIO DISTRIBUCIO

a) Funcié densitat o densitat de probabilitat (prus).
Esla funci6 que indica la probabilitat que la variable aleatoria X prengui un valor igual
ax. Es a dir,

Pr'xi = Prx=xp

S’expressa generalment en | Iesrepresenta graficament aixi:
forma de taula. En I'exemple o
que hem proposat seria:

X Pr(x)

—

0,15
0,25
0,10

Porcentaje

0,30

vl NNwWw N

0,20

1,00

b) Funcio distribucio (Prxs).
Esla funcié que indica la probabilitat que la variable aleatoria X prengui un valor igual
o menor que x;. Es a dir,

Pru = procsx
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La taula, per al nostre exem- | Iesrepresenta graficament aixi:

ple, és la segiient: 120
100
Xi Pl’(xi)
80
1 0,15
2 0,40
3 0,50 °
4 0,80 »
5 1,00 0

També podem expressar les dues funcions en una mateixa taula:

Xi  Prxy Pry

1 0,15 0,15
2 0,25 0,40
3 0,50 0,50
4 0,30 0,80
5 0,20 1,00

MODELS DE PROBABILITAT DE VARIABLES ALEATORIES DISCRETES

Hi ha diversos models de probabilitat de variables aleatories discretes. En recerca educativa
—en general en ciencies humanes o socials—, les més freqiients sén la Llei binomial o de
Bernouilli i la de Poisson (és un cas particular de la binomial, aplicable a successos «rars»,
que tenen una probabilitat d’ocurréncia molt baixa). La Llei binomial convergeix molt rapi-
dament en la Llei Normal, tant més rapidament com més simetrica.

3.3. Llei de probabilitat de variables aleatories continues

Variable aleatoria continua: una variable és continua si, en associar a cada esdeveniment
elemental un nombre real, la variable aleatoria pot prendre qualsevol valor dins de certs li-
mits.

Per exemple, la variable talla, fins i tot dins d'un interval petit com és un centimetre, pot
prendre qualsevol valor. Entre 173 cm i 174 cm, la variable talla pot tenir infinits valors.

Aix0 implica que hem de matisar el concepte de funcié densitat o densitat de probabi-
litat: no és la probabilitat que la variable adopti un determinat valor (prx-«), perque el
quocient entre casos favorables i possibles —com que hi ha infinits valors possibles— ens
donaria sempre zero.

Per aixo la funcié densitat es defineix com la probabilitat que la variable adopti un valor
compres dins d'un interval (pr i =x=x2)-

El concepte de funcié distribucio és el mateix: la probabilitat que la variable tingui un
determinat valor o inferior (Pr « = Pr x=x)-
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MODELS DE PROBABILITAT DE VARIABLES ALEATORIES CONTINUES

Existeixen multitud de models de probabilitat de variables aleatories continues. Les més
freqlientment utilitzades s6n la Llei Normal, la Llei X2, 1a Llei de Student-Fisherila Llei F de
Snedecor. La més coneguda i més ampliament utilitzada és la Llei Normal.

3.3.1. La Llei Normal

Concepte: Es diu aixi perque es va observar, ja fa molt temps, que la representacio grafica de

les variables continues, quan la n era prou gran, normalment tendia a adoptar una determi-
nada figura en forma de campana (per aixo es diu també campana de Gauss), tal com la fi-

gura segiient:

w—c v wto X

Md
Mo

Van ser els matematics Laplace i Gauss qui, ja al segle x1x, van formular, independent-
ment, la funcié matematica d’aquesta grafica.

1

_ - )P/ 2057
fow = — e "
/
O\ 21

Caracteristiques:
 Es una corba simetrica respecte a un eix en el qual hi ha la mitjana, la mediana i la
moda.
¢ Té dos punts d’inflexié (on hi ha un canvi de curvatura):

Dx=p-0y 2)X=U+0x

* Esasimptotica respecte a I'eix d’abscisses (va fins a I'infinit, gairebé tangent, perd sen-
se tallar-lo).
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* Queda definida per dos parametres: mitjana (p) i variancia (c?).

¢ En termes de probabilitat, 'area total sota la corba és igual a 1.

¢ Espotresoldre, a partir de la férmula, qualsevol qiiestié de probabilitat que es plantegi,
resolent en cada cas la integral o confeccionant la taula corresponent. Aquesta taula
només serviria per a una mitjana i variancia determinades, perque hi ha tantes lleis
normals com possibles valors de la mitjana i la variancia.

Pero si fem servir les puntuacions estandard o tipiques, totes les variables que seguei-
xen la Llei Normal, sigui quina sigui la seva mitjana i la seva variancia, es converteixen en
una Unica variable, que sempre té per mitjana 0 i per variancia 1, anomenada Llei Normal
estandard.

LLEl NORMAL ESTANDARD («TiPICA», «REDUTDA>», «CENTRADA | REDUTDA>»)
La Llei Normal estandard sempre té una mitjana igual a 0 i una variancia (també la desviacio

tipica) igual a 1. Té les mateixes caracteristiques que qualsevol Llei Normal, llevat que oscil-
la, al voltant de 0, i va des de —« fins a +«. Graficament; seria la segiient:

Per a aquesta distribucid, si que hi ha una taula que ens permet solucionar problemes
de probabilitat sense haver de resoldre integrals. Hi ha diverses modalitats de presentacid.
La que utilitzarem ens déna la funcié distribucid, és a dir, I'area que queda per sota d'una
determinada puntuacio Z.

APLICACIONS A DISTRIBUCIONS QUE SEGUEIXEN LA LLEI NORMAL
També es pot utilitzar la taula de la Llei Normal estandard per resoldre problemes de proba-
bilitat de qualsevol variable X que segueixi la Llei Normal, sigui quina sigui la seva mitjana i

la seva variancia, sense necessitat de calcular la integral corresponent.

Només cal convertir la puntuacié directa (X;) en puntuacio estandard (Z;):

|
>
(@]

N
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Mitjancant la férmula:

X-X
7
S
I seguir I'algorisme segiient:
L X
X-X
A
S
z
Taula
Pr
% A

Sigui, per exemple, la variable rendiment académic de ciencies, essent aquesta una
variable que segueix la llei normal, amb una mitjana de 35 i una variancia de 25 (desviacié
tipica = 5).

Ens plantegem les preguntes segiients:

a) Quina és la probabilitat que un subjecte escollit a’atzar tingui un valor igual o menor
a29?

Plantejament
29-35

-1,2

29 =

La probabilitat sera la mateixa
que tenir un valor Zigual o menor
a-1,2.

Segons la taula:

Prix=29)=Plz=-12= 0,1151 0 11,51%

b) Quina és la probabilitat que un subjecte escollit al’atzar tingui un valor igual o major
a 38?

Plantejament
38-35

38 —

0,6

Com que la taula déna la funcio
distribuci6 d'un valor Zil’area to-
tal és igual a 1.

Prix=38 = Plz=06 = 1-0,7257 =
=0,2743 0 27,43%
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¢) Quina és la probabilitat que un subjecte escollit a 'atzar tingui un valor compres
entre 37 i 447

Plantejament

44 —

44 - 35
=18

37 -35
=0,4

37 =

Prer=x=44=Plos=z=18=

=0,9641 - 0,6554 = 0,3087 0 30,87%

d) Entre quins valors estara compres el 95% (central) de la distribuci6?
El problema és I'invers dels tres anteriors. Es tracta de calcular I'interval (Iimits infe-
rior i superior, X; i X,) que conté un determinat percentatge de la distribuci6. Per aixo,
primer hem de buscar els valors z (7, i Z,) que contenen aquest 95% central (—1,96 i
1,96) i després calcular la puntuacions X corresponents a aquests valors Z.

En aquest cas, seguirem 'algorisme segiient:

X
Xi=X +Sx-Zi

Z
Taula

Pr

% A

Plantejament
X -1+ 0y 2 X, =35+5(-1,96) =35 - 9,8 = 25,2

X,=35+5-196=35+9,8=44,8

Per tant, el 95% central de la
distribucio es troba entre 25,2 i
44,8

-1,96 o 1,96 Z

3.3.2. Proves de normalitat (Kolmogorov)

Per poder realitzar les aplicacions anteriors (i per aplicar diverses proves estadistiques), la
condici6 és que la distribucio segueixi la Llei Normal (en realitat, que provingui d'una po-
blacié en la qual la variable segueix la Llei Normal). Per aixo, hem de realitzar una prova de
normalitat.
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Hi ha diverses proves i la d'tis més freqiient és la prova de Kolmogorov. Estudia, d'una
banda, la distribucié empirica o observada, i d’altra banda, la distribuci6 teorica normal.
Poden ser més o menys semblants, pero dificilment una distribucié en una mostra sera igual
que la distribuci6 teorica normal. Com menors siguin les diferéncies, més s’assemblara la
distribucié empirica a la teorica.

El que fa la prova de Kolmogorov és calcular i analitzar les diferencies entre la distribu-
cio empirica o observadaila distribucio teorica (normal); per a no estudiar totes les diferen-
cies, es calculen les arees acumulades, tant de la distribucié empirica (pa) com de la teorica
(sa) i s’estudia només la diferencia maxima |d; max.|. Aquesta diferéncia maxima es pren en
valor absolut (perque el que importa no és si la diferéncia és en més o en menys, siné la
magnitud d’aquesta diferencia) i es compara amb el valor de la taula corresponent (Taula de
la prova de Kolmogorov). La taula déna els valors maxims admissibles en funcié del valor
de «n» i del nivell de significacié a (se sol utilitzar el 0,05). Poden océrrer dos casos:

¢ Si|di max.| = que el valor de la taula, direm que es pot acceptar com a normal.
 Si|di max.| > que el valor de la taula, direm que no es pot acceptar com a normal.

Vegem-ho amb un exemple: disposem de les puntuacions en un examen d’Estadistica
d'un grup de 25 alumnes i volem verificar (amb un nivell de confianc¢a o un valor « = 0,05) si
aquesta distribucié prové d'una poblacié que segueix la llei normal en aquesta variable.

Les puntuacions son:

547,5,4,6,5,6,3,5,5,2,5,4,6,8,5,4,7,3,5,7,3,6,8

x f, Pi Pa z = (L - X)/s, Sa di =|p. - s
2 1 1 0,04 0,04 -1,71 0,0430 0,0036
3 3 4 0,12 0,16 -1,06 0,7446 0,0154
4 4 8 0,16 0,32 -0,40 0,3446 0,0246
5 8 16 0,32 0,64 0,25 0,5987 0,0413
6 4 20 0,16 0,80 0,90 0,8159 0,0159
7 3 23 012 0,92 1,55 0,9394 0,0194
8 2 25 0,08 1 2,21 0,98064 0,0136
25 1

(En negreta, la distribuci6 empirica o observada, i en cursiva, la distribuci6 tedrica nor-
mal. També en negreta la |di max.|. O diferencia maxima en valor absolut.)

EXAMEST

Frequéncia

20

EXAMEST
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Sibusquem a la taula «Prova de Kolmogorov» (columna Lilliefors) el valor corresponent
peraunan=25ia=0,05, trobem 0,180 (diferencia maxima admissible per acceptar que en
la poblaci6 origen la variable segueix una llei normal).

Com que la nostra diferencia maxima: 0,0413 és menor que 0,180, podem acceptar que
segueix la Llei Normal.

LA PROVA DE NORMALITAT AMB L'SPSS

Amb I'SPSS també podem verificar la normalitat d'una determinada distribucid, seguint, per
a aixo, els passos marcats en la figura segiient:

whwo Edkidn Ver Dalos Transtormar Aealcar MackeSngdireclo Geificos UMdades Ventana Awda
= Informes ’ oy B Al %
AR M e~ . (HELEH A0 %
Tatlas »
Comgarar medias »
Moselo ineal general )
Moselos lineales generaizados ¥
Moselos ks »
Coerelaciones »
Regresion v |
Legineal |
»
»
»
»
»
»
»
»

Redes neuronales
Clasificar
Reduccidn de dimensiones
Escala

Predciones
Supermr
e Cuscos deabiops anguos » | ] crvcunrato
[l Aniiisis o vaiores peeados -
Imgutackin miple , (2 goomat

Mopstias compiejas » Rachs

Control do cabdad v | W s e mansa

[ cwacor [ 2 muestas independientes
S S S B [ x muesras ngependientes

§ii Prueba de Kolmogoroy-Smimoy para una muestia E [ 2 muestas elacionacas
Lista Contrastar variables: @ B X muegtras relaconadas.

& Edatcategories [.. [~ & Nombre ADULTS wi...

& Nombre total victi
& Nombre MENOR
& Nombre MENOR
& Victimes total [TO. @
& Sexe V1Sex
& Lloc naixement a

&> Comarca-reside.
A2 \_Trehalla AT

~

Distribucién de contraste
« Normal Uniforme
Poisson Exponencial

(L aceptar ][ pegar J(Restablecer)( cancetar [ Ayuda |

Com podem observar, quan accedim al quadre de dialeg de la prova de Kolmogorov-
Smirnov, hem de seleccionar aquelles variables a les quals volem sotmetre a aquesta prova,
aixi com el tipus de distribucié amb que volem contrastar les variables, i en el cas que ens
ocupa la distribucié de contrast és la normal, ja que el nostre objectiu, tal com hem comen-
tat anteriorment, és verificar la normalitat de la distribucid.

Com interpretem ['output?
Per interpretar el resultat obtingut d’aplicar la prova de normalitat, ens hem de centrar en la
diferencia absoluta, ja que fa referencia a la diferencia maxima en valor absolut. Podem
observar que tant comptem en |'output amb la diferencia maxima (o extrema) positiva com
amb la negativa.

Des del moment que obtenim la diferencia maxima, el procés a seguir sera el mateix
que hem comentat anteriorment, és a dir, la comparem amb el valor de la taula de la prova
de Kolmogorov i es pren la decisié en funcié de:
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¢ Si|di max .| = que el valor de la taula, direm que es pot acceptar com a normal.
* Si|di max.| > que el valor de la taula, direm que no es pot acceptar com a normal.

PROVA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV PER A UNA MOSTRA

Puntuacié

N 48

Parametres normals®® Mitjana 10,00

Desviacio tipica 5,174

Diferéncies més extremes Absoluta 106
Positiva ,088
Negativa -,106

Z de Kolmogorov-Smirnov ,735

Sig. asintot. (bilateral) ,652

a. La distribucié de contrast és la normal.
b. S'han calculat a partir de les dades.

En I'output mostrat, observem que la diferéencia maxima absoluta és 0,106; tot seguit
busquem a la taula «Prova de Kolmogorov» (columna Lilliefors) el valor corresponent per a
unan=48ia=0,05itrobem que quan la mida de la mostra és superior a 35 hem d’aplicar

0,886

—

Vn

de manera que la diferencia maxima admissible per acceptar que en la poblacié origen la
variable segueix una llei normal és 0,128.

Com que la nostra diferencia maxima: 0,106 és menor que 0,128,
podem acceptar que segueix la Llei Normal.

Finalment, hem de fer referencia al fet que no hi ha una tinica interpretacio6 de la nor-
malitat mitjancant 'output obtingut amb el SPSS, ja que també es pot arribar a la mateixa
conclusi6 interpretant el valor de significacié (sig. asintot. (bilateral)) que apareix en el re-
sultat. Aquest concepte, I'introduirem en el tema d’Estadistica Inferencial.

3.4. Taules

e Taula de la Llei Normal.
¢ Taula de Kolmogorov-Smirnov.
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TAULA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Mida de la Massey Lilliefors
mostra (n) o = 0,05 o =0,01 o = 0,05 o = 0,01
1 0,975 0,995
2 0,812 0,929
3 0,708 0,828
4 0,624 0,733 0,381 0,417
5 0,565 0,669 0337 0,405
6 0,521 0,618 0,319 0,364
7 0,486 0,577 0,300 0,348
3 0,457 0,543 0,285 0,331
9 0,432 0,514 0,271 0,311
10 0,410 0,490 0,258 0,294
1 0,391 0,468 0,249 0,284
12 0,375 0,450 0,242 0,275
13 0,361 0,433 0,234 0,268
14 0,349 0,418 0,227 0,261
15 0,338 0,404 0,220 0,257
16 0,328 0,392 0,213 0,250
17 0,318 0,381 0,206 0,245
18 0,309 0,371 0,200 0,239
19 0,301 0,363 0,195 0,235
20 0,294 0,356 0,190 0,231
25 0,270 0,320 0,180 0,203
30 0,240 0,290 0,161 0,187
sup. 2 35 1,g6 1:E3 o,§£§6 1,’331
\n vn \Vn vn

Massey s’aplica quan els parametres soén coneguts.

Lilliefors s’aplica quan es desconeixen els parametres.
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3.5. Exercicis resolts

1. Un grup de matematiques de primer de batxillerat segueix la Llei Normal i presenta una
mitjana de 5,12 i una desviacio tipica de 1,5315. Resol les qiiestions segiients:

a) Probabilitat que si escollim un alumne a 'atzar obtingui una puntuacié igual o inferior a
6,8.

b) Cerca novament la probabilitat, perd per obtenir una puntuacié entre 4,2 i 5,6.

¢) Entre quins valors esta compres el 95% de la distribucio?

SOLUCIONS:
a) Probabilitat que si escollim un alumne a I'atzar obtingui una puntuacié igual o inferior a 6,8.

Plantejament
6,8 - 5,12
68= —————=1,1

1,53
Taula: Z=1,1 > 0,8643

Prx=6s=0,8643 0 86,43%

512 68 X La probabilitat que un alumne triat
o) 1,1 z ) P, o
a l'atzar tingui una puntuacio igual o
menor a 6,8 és del 86,43%.

b) Cerca novament la probabilitat, perd per obtenir una puntuacioé entre 4,2 i 5,6.

Plantejament

4,2 - 5,12
Z4'2 = = *0,6
1,53
56 -5,12
s6= ——— =0,31
1,53
Taula: Z=-0,6 20,2743
42 51256 X 7Z-0,31->0,6217

-0,6 0 031 7

Pruz=x=s56= 0,6217 - 0,2743 =
=0,3474 0 34,74%
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¢) Entre quins valors esta compres el 95% de la distribucié?

Plantejament Taula: 0,0250 > Z = -1,96
0,9750 > Z =1,96

X,=512+1,53-(-1,96) = 2,12
X,=5,12+1,53-1,96 = 8,12

Per tant, el 95% central de la
distribucid esta compres
entre 2,12 i 8,12.

Xy =2 5,12 X, =7? X
-1,96 o 1,96 z

2. Enrealitzar la prova de Kolmogorov d'una distribucié de cinquanta pedagogs, la diferen-
cia maxima déna un valor de -0,2154. Podem acceptar la distribucié com a normal?

SoLucié:
|di max.| = |-0,2154| n-=>50 o =0,05

Taula: «Prova de Kolmogorov» (columna Lilliefors), trobem que, quan la mida de la mostra és superior

a 35, hem d’aplicar
0,886 0,886
2 - 0,1253

|
vn V50

0,2154 > 0,1253

Per tant, direm que la distribucié no es pot acceptar com a normal.

3. Una distribuci6 que segueix la Llei Normal expressa el temps utilitzat per cent alumnes
en la realitzacié d’'una prova (la mitjana és 89,79 seg. i la desviacio tipica 1,78).

a) Calcula la probabilitat de trobar a I'atzar un alumne que trigui 92,3 segons 0 més a rea-
litzar la prova.

b) Sivolguéssim classificar els alumnes en tres classes (lents, normals i rapids) de manera
que els lents siguin el 10%, els normals el 70% i els rapids la resta, quins valors (de
temps) haurem d’agafar per establir aquesta classificacié?

Al
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SOLUCIONS:

a) Calculala probabilitat de trobar a I'atzar un alumne que trigui 92,3 segons o més a realitzar la prova.

Plantejament
92,3 - 89,79
Zgg'g, = = 1,41
1,78

Taula: Z =1,41 - 0,9207

Prx=s3=1-0,9207 = 0,0793 0 7,93%

89,79 923 X

La probabilitat que un alumne
o) 1,41 YA

triat a I'atzar trigui 92,3 segons
o més és del 7,93%.

b) Sivolguéssim classificar els alumnes en tres classes (lents, normals i rapids) de manera que els lents

siguin el 10%, els normals el 70% i els rapids la resta, quins valors (de temps) haurem d’agafar per
establir aquesta classificacié?

Plantejament Taula: 0,2 > Z=-0,84

0,9>7-1,28
y X, - 89,79 + 1,78 - (—0,84) - 88,29
OO
\ 1070 X, - 89,79 + 1,78 - 1,28 = 92,07

Alumnes rapids (20%) = 88,29 segons
> >
Xi=2 8979 2= X Alumnes normals (70%)
-0,84 o 1,28 Z .
entre 88,29 i 92,07 segons
Alumnes lents (10%) = 92,07 segons

4. Es fa una prova per poder optar a una beca de formaci6 a I'estranger. Aquesta prova ens
déna una mitjana de 35 punts i una variancia de 25 (la variable segueix la Llei Normal). Si

només podra optar-hi un 10%, quina puntuacioé caldra aconseguir, com a minim, per ser
seleccionat?

SoLucié:

Plantejament Taula: 0,9 > 7 =1,28

90% 10%
/ X, =35+5-1,28-41,4
Com a minim caldra obtenir una
B 35 Xp=7? X o, '
¢ 1,28 Z puntuacié de 41,4 per ser seleccionat.
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Capitol 4
ESTADISTICA INFERENCIAL

En aquest capitol, es desenvolupen els conceptes basics sobre la distribucié mostral i es
desenvolupen les teories de 'estimacio estadistica i de la decisi6 estadistica. En la teoria de
I'estimacio estadistica, es calculen els intervals de probabilitat i confianca en mitjanes i pro-
porcions.

4.1. Conceptes basics

Lestadistica inferencial es basa en la inferéncia estadistica. No es limita a '’estudi purament
descriptiu d'unes dades, sind que a partir de les dades observades en una mostra (d’on ob-
tenim els estadistics) s'infereix, o es generalitza, I’estudi a la poblaci6 d’aquesta mostra (els
parametres).

Normalment no es treballa amb totes les unitats o els individus de la poblacié que es
vol estudiar, sin6 amb mostres extretes d’aquesta poblacio: els elements seleccionats en la
mostra han de ser suficientment representatius de la poblaci6 total per garantir que els re-
sultats obtinguts sobre ella siguin generalitzables i inferibles a tota la poblaci6; per aixo, és
molt important realitzar una correcta extraccio de la mostra.

MOSTRA POBLACIO
Estadistics: Inferéncia Parametres:
XS, pon ms, p N

Procés pel qual, a partir de les dades
d’una mostra, establim conclusions
per a la poblacié

Una mostra és representativa quan:

 Esun subconjunt de la poblacié.
e Té una mida suficient (depen de la precisié que es desitgi i del risc d’error).
¢ Latecnica de selecci6 de la mostra és correcta (mostreig).

Lerror mostral és la diferencia entre un estadistic (mostra) i el seu parametre (poblacio).
Pot ser de dos tipus:

¢ Aleatori: és el degut a I’atzar. Es produeix quan fem un mostreig probabilistic o aleato-
ri. Es pot calcular i controlar si es coneix quina llei de probabilitat segueix.

¢ Debiaix: es deu a altres causes, a més de 'atzar, i es produeix, entre altres motius, quan
utilitzem un mostreig no probabilistic. El problema no és que el biaix sigui gran o petit,
sin6 que no el podem calcular, ja que no coneixem quina llei segueix.
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Per calcular I’error mostral s’utilitza I’error tipic, que mesura la desviacio dels estadistics
de la mostra al voltant dels parametres de la poblaci6 (és la desviaci6 tipica de la distribucié
mostral de I'estadistic que estima el parametre poblacional). Es distingeix entre distribu-
ci6 poblacional, distribucié d’'una mostra i distribucié mostral.

DISTRIBUCIO POBLACIONAL

(és la distribucié d'una variable en la poblacid)

H
n, n, n, n, n;
().2
X, X, X, ’ X, X,
o Sz1 522 Sz3 824 st Szi
p s, s, s, S, S, S,
q Por Po2 Po3 Poy Pos Poi
Distribucié d'X en o oz o3 fos o5 Ao
diverses mostres: ‘ ‘
DISTRIBUCIO MOSTRAL D'ESTADISTICS
Error tipic

Distribucié mostral de mitjanes: Xx=u

Distribucié mostral de proporcions: Xpo = p

Lerror tipic (o error estandard) és la desviacio tipica de la distribucié mostral. I es cal-

cula de la manera segiient:
g .
XT T Oro = /24
vn n

Lerror tipic de mitjanes Lerror tipic de proporcions
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Teorema del limit central:

 Els estadistics obtinguts en les mostres tendeixen a agrupar-se al voltant del parametre.

* Quan la «n» augmenta, els estadistics estan més agrupats.

Siles mostres son grans (n = 30) i la poblaci6 d’origen segueix la Llei Normal, el grafic
de la distribuci6é mostral és simetric i té forma de campana, és a dir, segueix la Llei Normal.

També pot seguir altres models: t de Student, %2 (khi Quadrat), F de Snedecor.

DISTRIBUCIO MOSTRAL
Mitjanes (variables quantitatives):
¢ Segueix la Llei Normal.

e Lamitjana és el parametre (o sigui, la mitjana de la poblacio: ).
e Lerror tipic es calcula:

Si la poblacié és infinita: Si la poblacié és finita:
o
Ox=—"— Ox= g N-n
vn Vn N-1

N =mida de la poblacié
n =mida de la mostra

Proporcions (variables qualitatives):

¢ Segueix la Llei Normal.
 Lamitjana de les proporcions observades (po) és el parametre (X, - p).
e Lerror tipic es calcula:

Si la poblacié és infinita: Si la poblacié és finita:

Opo = p7q Opo = & N_n
V n Vn VN-1

N = mida de la poblacié
n = mida de la mostra

EXEMPLES:

1. En un test de velocitat lectora, la mitjana de paraules en alumnat de segon curs d’educacié pri-
maria és 10 i la desviacid tipica és 2. Quin error tipic es pot calcular si assumim aquesta mitjana
en una classe de 25 alumnes?

u=10i o =2

Xx=u-=10
2

GY:::O’AL
V25
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2. len un grup de 400 alumes?

p-10i o-2
Xx=u=10
2
Oy=——=-0,1
V400

3. EI 60% dels infants no estan escolaritzats a I'escola bressol. Calcula I'error tipic en un grup de
25 infants.
p=061iq=04

Xp=p =06

Tpo = \/inLgﬁf - 0,0979
25

4. lenun grup de 100 infants?
p=061iq=04

Xpo=p =06

Tpo = N/QJE;Qﬁﬁ - 0,0489
100

5. Qué passa amb l'error tipic quan augmenta la mida de la mostra?

Observem com I'error tipic disminueix a mesura que augmenta n, perqué 'atzar hi influeix menys.

Els dos pilars basics de I'estadistica inferencial son:

e La Teoria de I'estimacio estadistica.
e La Teoria de la decisi6 estadistica.

4.2. Teoria de I’estimaci6 estadistica

La Teoria de I'estimaci6 estadistica tracta de I'estimacié de parametres a partir dels estadis-
tics. Es basa en els conceptes de distribucié mostral i error tipic.

Com que moltes de les distribucions mostrals segueixen una Llei Normal, de la qual
coneixem la mitjana (el parametre) i la desviacié tipica (error tipic o estandard), podem re-
soldre qualsevol problema de probabilitat sense necessitat de resoldre integrals, simplement
utilitzant la taula de la Llei Normal estandard (centrada i reduida: u; = 0, oz =1), com feiem
en el tema anterior, per a qualsevol distribucié X que segueix la Llei Normal. L'algorisme és
el mateix, pero utilitzant en cada cas la mitjana i la desviacié tipica corresponents.
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“/2

“/2

Interval de probabilitat / confianca

Per conveni, en ciencies humanes i socials el risc o sol valer:

o =0,05(5%) o o = 0,01 (1%)

Aixi, doncs,

Sia =
l—a{ Sia =

0,05 1-a=0,95(95%)
0,01 1-a=0,99(99%)

¢ Linterval de probabilitat és un interval (simetric) al voltant d'un parametre que conté
una proporcio 1 - o dels estadistics de la distribucié mostral. L'interval de probabilitat
serveix per resoldre una qliestié de simple prediccié (dels estadistics a partir del pa-
rametre), perd no per a I’estimacio estadistica propiament dita (estimar parametres a

partir dels estadistics).

* Linterval de confianca és un interval (simetric) al voltant d'un estadistic que té una
probabilitat 1 - o (generalment, 0,95 o 0,99) de contenir el parametre. Un interval és
un valor lineal que queda definit pels seus dos limits (superior i inferior). Els limits de
I'interval de confianc¢a van ser denominats per R. A. Fisher, limits de confianca o limits

fiducials.

POBLACIO

4{

Parametre

-

Prediccié

—

Estadistic

|7

MOSTRA

Dos tipus d’estimacio estadistica:

Estimacié

e Estimaci6 puntual: a partir d'un estadistic, hem de donar un sol i tinic valor per al
parametre. Es demostra matematicament que, en general, la millor estimaci6 puntual
d’'un parametre (u, 6% o, p) és el seu estadistic corresponent (X, S?, S, p,), especialment
si treballem amb mostres grans (n = 30).

Aquest tipus d’estimacio té 'inconvenient que no indica quina és la precisié
d’aquesta estimaci6. Es per aquest motiu que s’utilitza I'estimaci6 per interval.

¢ Estimacid per interval: permet estimar els parametres a partir del seu estadistic corres-

ponent, amb un risc d’error conegut (i petit).
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4.2.1. Interval de probabilitat

L'interval de probabilitat permet predir, amb un risc a (0,05 0 0,01) d’equivocar-se, els limits
dins dels quals es trobaran, partint d'un parametre poblacional, els 1 — « (0,95 0 0,99, 95%
099%) dels estadistics observats en mostres de grandaria n extretes a I’atzar de la poblacid.
Dit en altres paraules, I'interval de probabilitat conté dins dels seus limits 1 — « (0,95 0 0,99,
95% 0 99%) de la distribucié mostral.

Amb variables quantitatives, és un interval simetric al voltant de la mitjana de la po-
blacié (u) que conté una proporcio igual a 1 — o de les mitjanes observades en mostres de
grandaria n extretes a I’atzar de la poblacio.

Amb variables qualitatives, és un interval simetric al voltant de la proporcié de la po-
blacié (p) que conté una proporcié 1 — « de les proporcions observades (po) en mostres de
grandaria n extretes a I’atzar de la poblaci6 origen.

| poBLACIO |

1-a
0L/2 oc/2 4{ Parametre |

Prediccié

o H 14
~Lap - — L2 - — L
Vn o Jn 4>| Estadistic |

— — | mosTRA |
*Za/z : Iﬂ +ZOL/Z : m
n n

Interval de probabilitat

Mitjanes (quantitatives):

Proporcions (qualitatives):

PO € P =Zasp- pq
V n

EXEMPLES:

1. S'accepta que els coeficients intel-lectuals es distribueixen en la poblacié segons una Llei Normal
de mitjana 100 i desviacio tipica 15. Calculeu entre quins valors estaran els coeficients intel-lectuals
mitjans, en el 95% i el 99% dels casos, en mostres a I'atzar de 100 subjectes i de 50 subjectes.

n=100 «=0,05

— 15
X € 100+ 1,96 - =100 =2,94 > 102,94 (maxim)
v100 > 97,06 (minim)
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n =100

a=0,01
— 15
X € 100+ 2,58 - -100 = 3,87
V100
n=>50
o =0,05
X €100+ 1,96-———— = 100 = 4,16
V50
n=>50
a =0,05
X €100 =2,58 - =100 = 5,47
—
V50
Observem:

En els dos casos, l'interval 1 — a = 0,99 és més ampli que 1 — a = 0,95, ja que ha de contenir
una proporcié més gran d’estadistics (99% > 95%).

A mesura que disminuim n (mida de les mostres), I'interval de probabilitat es va ampliant o, el
que és el mateix, la dispersié dels estadistics és més gran com menor és n. Aixo és aixi perque,

com més petita és n, més hi influeix I'atzar.

valors oscil-laran els percentatges de suspesos (a = 0,05) en mostres a |'atzar de 100 i 400

alumnes.

n=100
a (¢ =005),1-a=0,95

poe 031,96+ 2397 0300898
100

n =400
b, (@ =0,05),1 - a =0,95

poe03+1,96- 1 2307 30,0449
400

>

>

103,87 (maxim)
96,13 (minim)

104,16 (maxim)
95,85 (minim)

105,47 (maxim)
94,53 (minim)

2. Sabem que una determinada assignatura és suspesa pel 30% de I'alumnat. Calculeu entre quins

0,3898 — 38,98%
0,2102 — 21,02%

0,3449 — 34,49%
0,2551 — 25,51%

4.2.2. Interval de confianca

També es basa en els conceptes de distribucié mostral i error tipic. Com que aquesta distri-
buci6 segueix la llei normal (per a mostres grans), el:
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95% (1 - a = 0,95) esta compres entre = 1,96 Z
99% (1 - a =0,99) esta compres entre = 2,58 Z

} En general, * Zas

* Amb variables quantitatives, és un interval simetric al voltant de la mitjana observada
que té una probabilitat 1 - « de contenir la mitjana de la poblacié (u).

e Amb variables qualitatives, és un interval simetric al voltant de la proporcié observada
(po) que té una probabilitat 1 — o de contenir la proporcié de la poblacié (p).

| POBLACIO

Paramet
0{/2 a/z arametre

al

S

N A

Ty
- | Estadistic

po

|
|.7
Estimacié
}7
|

S
Vn Vn
' ‘ | MOSTRA
_Zalz"\/m ‘*'Zouz'\lIﬂ
n n

Interval de confianca

n-:

8o

Mitjanes (quantitatives):

peYtZwr S

[

\n

P € PO+Zap- ,/Iﬂ
n

Si es desconeixen p i q (que és logic):

Proporcions (qualitatives):

a) S’estimen a partir de dades obtingudes en estudis anteriors.
b Es realitza un sondeig previ (estudi pilot).

¢) S’agafa el cas més desfavorable o maxim (p = q = 0,5), perque el producte p - q és

maxim quan p - q = 0,25.
d) S'utilitzen els valors observats (po i qo):

pepo:Za,z-,/@
n

Hi ha condicions d’'aplicacio: mostres grans, és a dir, tots els productesn-p,n-q,n- p,

gohan de valer com a minim 5.



EXEMPLES:

1. Un grup de cent alumnes d’estadistica ha obtingut en una prova una mitjana de 5,8 punts i una
desviaci¢ tipica de 1,2. Estimeu la mitjana de la poblacié origen d’aquest grup. Quina és 'estima-
cié puntual de la mitjana de la poblacié? Quina és I'estimacié de la mitjana de la poblacio, amb
un nivell de confianca del 95%? | amb un nivell de confianca del 99%?

p=X-=58
1,2
ne58=196 - 58+0,252 > 6,0352
|
V100 > 5,5648
Ie58+258 —— =58=+0,3096 > 6,1096
|
V100 > 5,4904

2. Fes el mateix, pero en un grup de 36 alumnes.

n=X-=538

Le58+1,96 ——-58=+0,392 > 6,192
V36 > 5,408

peb58+258 —— -58+0516 > 6,316
V36 > 5,284

3. Enun grup de trenta alumnes d’estadistica n’han aprovat divuit. Quina sera la proporcié d’apro-
vats de 'assignatura? Fes una estimacié puntual i una per interval (1%).

Estimacié puntual:

_ 18 =0,6 =P.=0,6
Po— P= 30 P=DP.=0,

Estimacio interval (o = 0,01):

pe06= 0’63'00’4 12,58~ 0,6+ 0,2308 > 0,8308

-> 0,3692

4. Com a I'exercici anterior, amb una proporcié d'aprovats de 0,6, perod en un grup de cent alumnes.
Estimacié puntual: p = po=0,6

Estimacié interval (o = 0,01):

pe06s 20 0% 5o 06-01264 > 0,7264
100 > 0,4736
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4.2.3. Grandaria de la mostra

Podem calcular la mida que la mostra ha de fer com a minim per poder realitzar I’estimaci6
del parametre. Aquesta mida dependra de la precisié (error maxim = e) i aquest, per la seva
banda, dependra del risc a que estiguem disposats a admetre. A continuacio apareixen les
férmules per calcular la n minima tant per variables quantitatives (mitjanes) com per qua-

litatives (proporcions):

Poblacions infinites Poblacions finites

2 2 2

. . ‘ae Zap- O N -Zup-O

Mitjana aritmética n={——— = PR
€ Zan-0+e(N-1)
2 2
o . Zo N N-Zaz-p-q
roporcio n=p-q =
P e EN-1)+Zawsp-Q
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EXEMPLES:

1. Es vol estimar la mitjana de I'alumnat d'una determinada assignatura. S’accepta que la seva
desviacié tipica és 0,8. Calculeu la mida minima necessaria de la mostra amb un risc d’error a de
0,01 i un error maxim de o,2.

a=001ie=0,2

2

2,58-0,8

n=| ——— | =106,5024 — 107
0,2

2. | 'amb un risc a del 5%?

a=005ie=0,2

2

1,96-0,8

n=| ——— | =61,4656 — 62
0,2

3. Es vol estimar la mitjana d’edat dels joves en consumir una determinada substancia addictiva.
S’accepta que la seva desviacié tipica és 0,8. Calculeu la mida minima necessaria de la mostra
amb un error maxim de 0,1, sabent que la poblacid juvenil en risc és de N = 512 (a0 = 0,07).

512-2,58°-0,8" 2.181,1692
n-= . . . =
2,58°.0,8°+0,1°(511)  9,3701

=232,7797 — 233

4. En un estudi d’opinié en el qual només s’ha de contestar si/no, es desconeix la tendéncia de
la poblacié. Es vol saber quants individus sera necessari enquestar per estimar la proporcié
de resposta amb un error maxim del 4% i una probabilitat de 0,95.

Za2p-q 196-05-05
n-= — =

2

> =600,25 — 601
e 0,04




5. lgual que en el problema anterior, perd en el cas que s’hagi estimat que el percentatge de respos-
tes a favor esta compres entre el 60% i el 70%.
1,96 -0,6-0,4

n-————=>576,24 — 577
0,04

4.3. Teoria de la decisio estadistica

Tracta de la presa de decisions en estadistica. També es basa en els conceptes de distribucié
mostral i error tipic.

Es diu prova d’hipotesi o contrast d’hipotesi al procediment mitjancant el qual s’arriba
a la decisio6 de rebutjar o no una determinada hipotesi.

Hipotesi: és una proposicié o afirmacié que relaciona de forma concreta variables, de
la qual no coneixem la seva naturalesa amb absoluta certesa i que, justament per aixo, es
planteja en termes de conjectura, de quelcom que possiblement és cert, de quelcom a veri-
ficar.

Dos tipus d’hipotesis estadistiques:

e Hipotesinul-la (Hy): la que ens plantegem a priori a verificar i que «acceptem» o rebut-
gem després de I'analisi estadistica de les dades. Ens indica que la diferencia és esta-
disticament nul-la o no significativa, prou petita per a poder ser explicada per I'atzar.

¢ Hipotesi alternativa (H,): és la complementaria (no només la contraria) de la H,. Ens
indica que la diferéencia és estadisticament diferent de zero o significativa i que és sufi-
cientment gran o diferent de zero per a no poder ser explicada només per I'atzar.

Tal com s’ha dit abans, la teoria de la decisi6 estadistica també es basa en els conceptes
de distribucié mostral i error tipic:

*/2 “/2
H; Ho H,
Zona de probabilitat 1 — Zones de rebuig de la H,
Zona de no rebuig de la H, Zones de no rebuig de la H,
Zona no critica Zones critiques
Nivell de confianca 1 — a Nivell de significacié a

Dos tipus de decisions:

¢ Rebutjar la H,: rebutgem la H, amb un risc « i acceptem la H; (diferéncia significativa).
* No rebutjar («acceptar») la H,: res s’'oposa a acceptar la H, (diferéncia no significativa).
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4.3.1. Errors i riscos
Dos tipus d’errors (o riscs d’error):

¢ «: de primera especie o error tipic I
¢ B:de segona especie o error tipic II

Realitat (desconeguda)

Decisié H, verdadera H, falsa

) . . Decisi¢ correcta (potencia d'un
Rebutjar la Hg a: error tipic | o de 1a espécie
contrast 1 - )

No rebutjar la Hg o o o
Decisié correcta B: Error tipic Il o de 2a especie
(acceptar)

a: risc d’error conegut (fixat a priori) i petit, habitualment 0,05 (5%) o0 0,01 (1%).

B: risc d’error desconegut perque depeén de la diferencia entre el parametre real i el parame-
tre teoric i, generalment, desconeixem el parametre real.

4.3.2. Poténcia d’un contrast (funcié de poténcia) (1 — g)

Capacitat que té un contrast per detectar que la Hy és falsa i rebutjar-la. Com augmentar la
potencia (1 - ) d'un contrast? (disminuir B):

e Augmentar o (mala solucio).
e Augmentar n: la distribucié mostral té menys desviacié i I'interval de probabilitat es

redueix i també B (sense augmentar ).

En augmentar n, els intervals sén més estrets i, per tant, el risc § (interseccid) disminueix.

4.3.3. Grau de significacié (p)

Es la probabilitat d’observar un valor igual o major a l'estadistic (quan la H, és verdadera) o
la probabilitat associada a I'estadistic de contrast.

En els outputs de programes informatics figura la dada p, i serveix per a la presa de de-
cisi6 estadistica. S’interpreta de la manera segiient:
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Sila X és a la zona critica, el valor p (°/,) és menor que « (*/,); per tant, la decisio €és re-
butjar la hipotesi nul-la (Ho) = H.. La diferencia és estadisticament significativa.

Sila X és ala zona no critica, el valor p és més gran que «, per tant, la decisi6 és que res
no s’'oposa a acceptar la hipotesi nul-la (Hy). La diferencia no és estadisticament significativa.

4.3.4. Contrasts unilaterals i bilaterals

Un contrast bilateral (també anomenat de dues cues, no direccional o bidireccional) és aquell
contrast en que 'a esta situat a ambdds extrems de la distribucié.

Un contrast unilateral (també anomenat d’'una cua, direccional o unidireccional) és
aquell contrast en que I'a esta situat en un dels extrems (inferior o esquerre; superior o dret)
de la distribucio.

Avui en dia els contrastos unilaterals estan forca qiiestionats perque:

e S6n menys exigents que els bilaterals.
¢ Amb els bilaterals també podem saber si és inferior o superior.

En principi i sempre que no tinguem un criteri explicit (si és superior o inferior, ha mi-
llorat o empitjorat, etc.), els contrastos, els plantejarem com a bilaterals.
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4.4. Exercicis resolts

1. Després dels resultats generals, el 75% de I’alumnat necessita refor¢ en unes determinades

competencies. Quants alumnes necessitaran refor¢ en una escola de 200 alumnes?
(a =0,05)

SoLucié:

poepsZan /P4 075:1,96. 1) 272025 75,006 > 0,81 - 200 = 162
n 200 > 0,69 - 200 - 138

En aquesta escola de 200 alumnes necessitaran reforg entre 138 i 162 alumnes, amb un nivell de con-
fianca del 95%.

2. Esvol analitzar la persistencia academica de I'alumnat d’origen estranger a Catalunya. La
mitjana de rendiment academic €és de 5,5 amb una desviacio tipica de 1,80. Una mostra de
500 estudiants €és suficient per tenir un error maxim de 0,08? (« = 0,05)

SoLucié:

2 2
. 1,96-1,80
no [Ze29) _ - 1.944,81 = 1945
e 0,08

No, 500 estudiants no sén suficients. Per tenir un error maxim de 0,08, la mostra hauria de contenir
com a minim 1.945 estudiants.

3. En un estudi en que han participat 128 docents d’educacio primaria, s’ha obtingut una mit-
jana de 9 punts (i una s = 0,98) en una escala d’actitud davant de la tecnologia educativa. Quina
es preveu que sigui la mitjana dels docents en aquesta actitud, amb un risc d’error de I'1%?

SoLucié:

0,98
— =9=+2,58- =9=+0,087 > 9,087

p S Yi Z(x/z .
L'actitud dels docents d'educacié primaria vers la tecnologia educativa es troba entre els 9,087 i els 8,913
punts de I'escala, amb un nivell de confianca del 99%.

4. En un estudi sobre violencia 2.0, s’identifica que, en una mostra de 895 joves, el 39% ha

patit ciberbullying en alguna ocasié. Quins percentatges de joves han patit ciberbullying
entre els joves en general? (« = 0,05)

SoLucié:

peposZan /P -039-196. /232001 39 00163 > 04063
n 835 > 03737

Entre el 37% i el 41% dels joves han patit en alguna ocasio ciberbullying en el 95% dels casos.
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5. La mitjana d’edat dels joves en iniciar el consum d’alcohol és de 13 anys (s = 1,28). Amb
quines edats iniciaran el consum un grup de quaranta adolescents que participaran d’'un
programa preventiu? (« = 0,01)

SoLucié:

— S
XepuzZap-—=13%2,58-— =13+0,2022 > 13,2022
Vn V40 2> 12,7978

En el grup de quaranta adolescents que participaran del programa, es preveu que iniciin el consum
d’alcohol entre els 12,8 i els 13,2 anys, amb un risc d’error de I'1%.

6. Si volem fer un estudi sobre els percentatges d’estudiants universitaris que finalitzen els
seus estudis en el termini previst segons les diferents titulacions, quants estudiants haurem
d’incloure en la mostra per mantenir un error maxim de 0,02 amb un nivell de significacio

del 99%?

SoLucié:

2 2
Lo 2,58
n=p-q =0,5-0,5 =4.160,25 =4.161
e 0,02

Per mantenir un error maxim de 0,02 haurem d'incloure en la mostra un minim de 4.161 estudiants

universitaris.
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Capitol 5
CORRELACIO | REGRESSIO

En aquest capitol, s’exposen els conceptes basics sobre la correlacio i la regressio estadistica
a fi d’'entendre les analisis que es poden fer per estudiar la relacié entre diversos fenomens
socioeducatius i la seva possible prediccié. D’'una banda, s’explica la correlacio i la regressio
lineal simple, per als casos en que es compleixen els suposits parametrics, i d’altra banda,
s’esmenten altres tipus de correlacié en funcié de la naturalesa de les variables estudiades.
Per facilitar la comprensio es presenten casos il-lustratius. Finalment, s’expliquen la corre-
lacio parcial i la regressié lineal multiple, amb la definicié de conceptes i la il-lustraci6 de
diversos casos.

5.1. Conceptes basics

La correlacio és larelacié entre dues o més variables, és a dir, la variacié conjunta (covariacid)
entre elles. Aquesta relaci6 pot ser positiva, negativa o nul-la en funcié de com varien les
dades conjuntament:

* Relacio positiva: també anomenada relacié de dependéncia positiva, succeeix quan
I'augment dels valors d’'una de les variables coincideix amb I'augment dels valors de
I'altra (o de les altres variables) i a I'inrevés (els valors inferiors d'una variable coinci-
deixen amb els valors inferiors de I'altra variable).

Per exemple, hores setmanals de treball (X) i ingressos economics mensuals (Y).
Quan augmenten les hores setmanals de treball augmenten també els ingressos econo-
mics mensuals.!

X Y 12001
o
15 300
10007
20 500 2
2 °
25 700 :
30 900 £
r | ]
35 1100 5
g
o
H °
H
00+
-]
0

T T
15 i} b3

w4
w

Hores setmanals de treball

Grafic de dispersio

1 Opcions del menu de I'SPSS per obtenir el grafic de dispersié: Gréficos > Cuadros de didlogo antiguos > Disper-
sién/Puntos... > Dispersién simple > Definir.
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* Negativa: també anomenada relacié de dependéencia negativa, succeeix quan aug-
menten els valors d’'una de les variables i disminueixen els de I'altra (o altres variables)
ial'inrevés.

Per exemple, hores setmanals de treball (X) i nombre de credits matriculats (Y).
Quan augmenten les hores setmanals de treball disminueix el nombre de credits ma-

triculats.

X Y
o 30
5 27
10 24
15 21
20 18
25 15
30 12

30+ o

8 ?
1 1

Nombre de crédits matriculats

@
1
[+}

T T T
10 15 20

Hores setmanals de treball

"
e
g

Grafic de dispersié

* Nul-la: També anomenada relacié d'independencia, succeeix quan les variables no
guarden cap relaci6 entre elles, varien independentment I'una de I'altra.

El coeficient de correlacio indica el grau de relacié entre les variables i el sentit d’aques-

ta relacio (positiva o negativa):

¢ Si el coeficient de correlacio €s 0 (correlacié nul-la), indica que les variables s6n inde-

pendents les unes de les altres.

* Si el coeficient és 1, significa que la correlacié és perfecta positiva.
» Siel coeficient és -1, significa que la correlacio és perfecta negativa.

El coeficient de determinacio indica la proporcié de variancia que és comuna entre
variables correlacionades. Equival al coeficient de correlacio elevat al quadrat (r?).

La regressio indica la forma com es produeix la variacié conjunta i aixd permet predir
els valors d'una variable en funcié dels de I’altra. Només té sentit quan existeix correlacio o

dependencia entre les variables.

5.2. Correlacié i regressié lineal simple

Existeixen diferents tipus de proves estadistiques que permeten confirmar o rebutjar rela-
cions entre variables. L'eleccié d'una prova o d'una altra depen de la natura i escala de me-
sura de les variables amb les quals treballem. Quan I'estudi es fa entre dues variables, es
parla de coeficients simples, i si es vol estudiar la correlacié de més de dues variables, el

terme adequat és el muiltiple.
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Aixi, doncs, si ens preguntem ... aplicarem ....

Existeix relacio entre la nota mitjana de batxillerat i la nota mitjana de primer any de carrera?

Treballem amb dues variables: nota mitjana de batxillerat i nota mitjana del primer any de car-
rera; totes dues variables sén quantitatives i mesurades amb I’escala d’interval. El coeficient de
correlacié que s’aplicara dependra de si les variables segueixen o no la distribucié de probabilitat
de la Llei Normal com un dels criteris d’aplicacio basic.

Si les dues variables segueixen la Llei Normal, s’'utilitzara el coeficient de correlacié6 de
Pearson simple i se simbolitzara amb una «r» mindscula amb el subindex «y» representant les
dues variables estudiades.

Si una o cap de les variables segueix la Llei Normal, la prova més adient és el coeficient
de correlacié de Spearman. Aquest coeficient també s’aplica si les variables estan mesurades
amb una escala ordinal (per exemple: no amb nota numerica, siné amb qualificacié —aprovat,
notable...). Se simbolitza amb una «r» mindscula amb el subindex «s» de Spearman o amb una
lletra grega «pxy».

Existeix algun tipus d'associacio entre el fet de treballar mentre estudies i aprovar o suspendre
el curs?

Les dues variables amb les quals treballem: situaci6 laboral (treballar o no) i superacié del curs
(aprovar o suspendre) son variables de natura qualitativa i categoriques.

El coeficient que s’utilitza habitualment independentment del tipus d’escala (ordinal-no-
minal) i de dicotomitzacié (artificial vs natural) és el Khi quadrat (x?).

Alataula segiient es presenta la diversitat de proves de correlacié en funcié del tipus de

variable. Aixi mateix, es detalla el recorregut que s’ha de fer en I'aplicaci6 de la prova quan

s'utilitza I’SPSS.

Coeficient de correlacié Variable X

Variable Y

SPSS

Pearson (r,,)

Quantitativa continua
(o discreta)

Quantitativa continua
(o discreta)

Analitzar > Correlacions >
Bivariades... > Pearson

Spearman (r 0 p,,)

Mesurada amb una
escala ordinal

Mesurada amb una
escala ordinal

Analitzar > Correlacions >
Bivariades... > Spearman

Khi quadrat (x?)

Qualitativa

Qualitativa

Analitzar > Estadistics
descriptius > Taules

de contingéncia... >
Estadistics... > Khi quadrat

Biserial (1)

Quantitativa continua
(o discreta)

Dicotomitzada
(qualitativa artificial)

Biserial puntual (r,,)

Quantitativa continua
(o discreta)

Qualitativa dicotomica

Tetracorica ()

Dicotomitzada
(qualitativa artificial)

Dicotomitzada
(qualitativa artificial)
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5.2.1. Correlacié de Pearson (r,y)

Abans d’aplicar la prova de correlacié de Pearson s’ha de confirmar que les variables i les
dades segueixen una serie de condicions d’aplicacié:

a) Les variables han de ser quantitatives (continues o discretes) i s’han hagut de me-
surar segons l'escala d’interval o raé (a I'SPSS anomenada «escala»).

b) Lamostra de subjectes ha de ser gran (superior o igual a 30).

¢) Ladistribuci6 de les seves dades ha de seguir la Llei Normal. Es confirmara aquesta
condicié mitjanc¢ant I'aplicaci6 de la prova de Kolmogorov-Smirnov (K-S).

d) S’ha de confirmar la homogeneitat de les variancies de les variables, anomenada
homocedasticitat.

Els passos per aplicar aquesta prova son, en primer lloc, confirmar la verificacié de les
condicions d’aplicaci6 i, en segon lloc, fer una primera aproximacié del tipus de relacié
existent entre les dues variables. Aquesta aproximacio es fa mitjancant un grafic de dispersioé
simple. En funcio de la dispersio6 de les dades resultant es calculara el valor del coeficient de
correlacio de Pearson i, posteriorment, s'interpretara.

La interpretacio del coeficient de correlacié considera dues hipotesis estadistiques:

¢ H, (hipotesi nul-la): existeix una relacié d’independéncia o correlacié no significativa
entre els valors de les dues variables. La variacié conjunta és suficientment petita com
per ser explicada per la influéncia de I'atzar.

e H, (hipotesi alternativa): la relacié entre ambdues variables €és significativa i de de-
pendencia, és a dir, existeix una variacié conjunta suficientment gran com per no ser
explicada només per la influencia de I'atzar.

El coeficient de correlacié de Pearson és I'tinic coeficient que, a més de possibilitar
I'acceptacié o rebuig de la Ho, també informa sobre la intensitat de la relacio existent entre
les variables (vegeu I'apartat «Conceptes basics»).

En funcié6 de la interpretaci6 del coeficient de correlacio resultant es poden continuar
fent estudis de regressi6 o prediccié. Per exemple, si es confirma que les notes de primer any
de carrera tenen una relacié de dependéncia amb les notes mitjanes de batxillerat podriem
establir una predicci6 en situacions futures: un alumne amb una nota X al batxillerat obtin-
dra una notaY en el primer any de carrera.

Per tant, els estudis de regressi6 només tindran sentit si préviament s’ha confirmat
I'existencia de relaci6 significativa.

La regressié que més s’aplica en I’ambit educatiu és la lineal. Per tant, per fer un estudi
predictiu es partira del calcul de I'’equacié d’'una recta en que hi ha un punt de partida a i
una pendent b, una variable dependent Xi una variable independent Y.

1) Calcul de larecta de regressio: prediccio del valor més probable:
e X=X+by (Y-Y) 0bé X =a,+b,-Y
e Y-Y+b,-(X-X) obé Y -—a,+by-X
La prediccio pot ser puntual (en funcié del valorY, s’obtindra un valor en X) o esta-

blint un interval probable considerant un determinat marge d’error.
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2) Calcul de I'interval de regressié (amb un determinat marge d’error):
e XeX £Zan Sy 0N Sy=SV1-r%

© YeY £Zu» Sy oOn S,=S,V1-r

CAS PRACTIC DE CORRELACIO LINEAL SIMPLE

En un determinat centre educatiu, s’ha observat una certa relacio entre els resultats de dues proves
de llengua. Es vol confirmar si estadisticament la relacié existent és significativa i si es pot fer un
estudi de regressié. Disposem dels resultats obtinguts en un test verbal i un examen de llengua
d’un grup d’alumnes de batxillerat escollits a I'atzar.

1) Introduir a la matriu les dades de les variables.

[1 : Test_verbal [21
I Test_verbal HExamen_LIengual
1 21 13
2 23 12
3 ] = 12
4 17 10
5 19 8
6 19 6
7 14 5 NOTA EXPLICATIVA:
¢ " : o st s ool
9 16 3 procediment del calcul de la prova i la
10 " 2 seva comprensio.

2) Verificar els suposits d’aplicaci¢ de la prova.

3) Fer el grafic de dispersio seleccionant les dues variables de I'estudi.

Barras 3-D...
. Lineas...

B Areas...

- Sectores...

EH Maximos y minimos...

|5 Diagramas de caja..
E Barras de error...

[ Pirdmide de poblacién. . | var | var | var | var |
Dispersion/Puntos... —
Histograma...

Se seleccionen les dues variables i se situen en cadascun dels eixos (X i Y). Tot seguit, s’accepta
I'ordre. Aquest tipus de grafic també permet escriure el titol dins de les seves possibilitats d’edicid.

A continuacid, es crea un grafic de dispersié. Si es dibuixa una linia imaginaria que envolti
els punts d’interseccid, es podra intuir descriptivament quin tipus de relacié es pot establir entre
les dues variables.
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S’observa una tendéncia ascendent en la relacié:

A més puntuacid a 'examen de llengua més puntuacio al test verbal.

(B oo e s D, )
Tt | (@ m—
& gua...| % tox ﬁ

— :
W Emurmswﬂ 250

W Etiquetar los casos mediante:

20,00-

rPanel mediante C ©

) -

Bl Anidar variables (sin filas vacias

17,50

Test verbal
o
o

15,007
Columnas:

@ ] RS

Il Anidar vanables (sin columnas vacia

Plantila
[7) Usar las especiicaciones gréficas de:
Archivo

Co) v () o) (o nea )

T T T
250 500 7.50 10,00 12,50

Examen de llengua

4) Es calcula el valor del coeficient de correlacio de Pearson.
En la finestreta d’Analitzar, seleccionem I'opcié de «Correlacio» i optarem per la correlacio biva-
riada. Apareix un ment en el qual hem de seleccionar les variables marcar I'opcié corresponent
al coeficient de correlacié de Pearson.
Aquesta prova dona I'opcié de marcar d’entrada aquells coeficients que sén significatius
estadisticament amb dos marges d'error.

Analizar  Marketing directo ~ Graficos

Informes

Estadisticos descriptivos
Tablas

‘Comparar medias

Variables

& TestVerbal [Test_V. E

(¢ Examen de Liengua..|

Modelo lineal general i
Modelos lineales generalizados

Modelos mixtos
Correlaciones

Regresién

¥ Bivariadas...

Loglineal

Redes neuronales

B Parciales... [ de 6
B TEETEE ; Pearson [7]] Tau-b de Kendall [[] Spearman |

Clasificar "Pmeba de signif o) |

Reduccién de dimensiones @ Bilateral © Unilateral

Escala

Marcar las correlaciones significativas

Pruebas no paramétricas
Predicciones

Supenviv.

vy v v v v v vrvvyvyvyvvyrvvvrvew

Respuesta multiple
[ Andlisis de valores perdidos.
Imputacién mdltiple 13
Muestras complejas >
Control de calidad >
Curva COR

5) Interpretacié del coeficient de correlacio.
El programa calcula una matriu de correlaci¢ entre les variables seleccionades. La matriu de
correlacioé és simeétrica i els valors de les diagonals tenen el valor d'1, ja que és la relacié de la
variable amb si mateixa.

Es pot observar que el coeficient de correlacié de Pearson entre ambdues variables és de
fyy =,824 amb un grau de significacié del ,003. Com que la significacié (,003) és menor que el mar-
ge d’error 0,01, rebutgem la Hy amb un marge d’error de 0,01 i acceptem la H,. Es pot concloure
que la correlacio (,824) és significativa i que |a relacié és de dependéncia positiva entre els resultats
de les dues proves; les variacions no es poden explicar només per la influéncia de I'atzar.




CORRELACIONS

Text verbal (x) Examen de llengua (y)

Text verbal (x) Correlacié de Pearson 1 ,824%
Sig. (bilateral) , ,003
N 10 10
Examen de llengua  Correlaci¢ de Pearson 8247 1
Sig. (bilateral) ,003 ,
N 10 10

* La correlacié és significativa a nivell 0,01 (bilateral).

6) Calcul de la recta de regressid.
En haver confirmat que existeix una relacio significativa, es pot procedir a fer I'estudi de regressio.
El programa SPSS ens calcula totes les dades necessaries per al calcul de la recta de regressié lineal.
En la correlaci¢ lineal simple, teoricament, hi ha dues rectes de regressio:

Recta de regressié d'Y en funcio d'X (Ry,). Expressa la variaci¢ de la variable Y en funcio
de la variable X. Permet predir el valor més probable (y') de la variable Y en funci¢ d'un
determinat valor d'X.
Recta de regressié d’X en funci¢ d'Y (g,,). Expressa la variaci¢ de la variable X en funcio
de la variable Y. Permet predir el valor més probable (x') de la variable X en funcié d'un
determinat valor d'Y.

Ala practica, utilitzem solament la primera (Y en funci¢ d’X) perqué a la variable dependent
I'anomenem X i a la variable independent I'anomenem Y.

Suposem que per al nostre estudi ens interessa poder fer una estimacié de la nota que es
podra treure en 'examen de llengua sabent la puntuacio que té una persona en el test verbal; per
tant, necessitem calcular la recta de regressié d'Y en funcio d'X.

Analizar Marketing directo  Gréficos

Informes r

Estadisticos descriptivos 4

Tablas 4

Comparar medias >

Modelo lineal general 3 & TestVerbal [Test_V.

Modelos lineales generalizados P Bloque 1de 1

Modelos mixtos >

Correlaciones » ) )

Regresién 4 Lineales...

Loglineal g [ Estimacién cunvilinea...

Redes neuronales 4 Minimog cuadrados parciales..

Clasificar > [ Logistica binaria...

Reduccién de dimensiones 13 I Logistica muttinomial ..

Escala " Homna.

Pruebas no paramétricas 3 I Probit..

Predicciones 4 I Nolineal..

Supeniv. -~ ' [ Estimacién ponderada...

Re? ?g.esta mLTE ) ¢ I Minimos cuadrados en dos fases...
ﬂ Analisis de valores perdidos... Escalamient 6ptimo (CATREG) .

Imputacién miltiple

Muestras complejas 3

Control de calidad 4
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En Poutput apareix tot un seguit d'informacio. Primer, el calcul del coeficient de correlacio
multiple (R), que coincideix amb el valor de coeficient de correlacié bivariada, ja que només sén
dues variables (,824). En el segon requadre, apareix la significacié del coeficient a través de I'apli-
cacié de la prova ANOVA. |, finalment, apareixen les dades corresponents amb la recta de regres-
sid, la constant ayx, la pendent byx de la variable independent.

RESUM DEL MODEL

R quadrat Error tipic de
Model R R quadrat corregida I'estimacio
1 ,824° ,679 ,639 2,50501
a. Variables predictores: (constant), Test_Verbal Test Verbal.
ANOVA:
Suma de Mitjana
Model quadrats gl quadratica F  Significacio
1 Regressio 106,199 1 106,199 16,924 ,003°
Residual 50,201 8 6,275
Total 1.156,400 9
a. Variable dependent: Examen_Llengua Examen de Llengua.
b. Variables predictora: (constant), Test_Verbal Test Verbal.
COEFICIENTS?
Coeficients no Coeficients
estandarditzats tipificats
Model B Error tipic Beta t Significacio
1 (Constant) —-9,661 4,222 —2,288 ,051
Test_Verbal Test Verbal 1958 1233 824 4,114 ,003

a. Variables dependents: Examen_Llengua Examen de Llengua.

Els coeficients no estandarditzats ens donen els valors a,, (29,661) i by, (0,958) de la recta de
regressié que necessitem. Per tant, tenim que la recta de regressio és:

Y =-9,66+ 0,958 - X

Aixi, si una persona té una puntuacié de 20 punts en el test verbal, el valor més probable
en I'examen de llengua és Y’ = -9,66 + 0,958 - 20 = 9,51.

7) Calcul de Iinterval de regressié (amb un determinat marge d’error).
La prediccié és més encertada en el nostre context si la fem considerant un interval probable.
Per calcular-lo, considerarem el coeficient de determinacié del coeficient de correlacié (rxy?) i la
dispersié de la variable dependent Sy.




S =S, V1 - 1%, =3,9547 V1 - 0,824” = 2,24 (vegeu la nota 2)>

YeY +Za» Sx=951=1,96-224=951+439 > 1390
> 5,12

Aquest resultat ens indica que, per a un individu que ha obtingut 20 punts a X (test verbal),
el més probable (Y’) és que obtingui 9,51 a Y, pero en el 95% dels casos (amb un nivell de con-
fianga del 95% o un risc d'error del 5%) la seva puntuacié a Y oscil-lara entre un maxim de 13,90
i un minim de 5,12,

De la mateixa manera, es podria estudiar la regressié d’X en funcio d'Y, utilizant I'equacio
de la recta X = f(y) per a calcular el valor més probable d'X (X’) per a un valor determinat d'Y, i
després calcular I'interval de regressié al voltant d'X'.

5.2.2. Altres coeficients de correlacié simple

COEFICIENT DE CORRELACIO DE SPEARMAN

Si volem estudiar la relacié entre variables mesurades amb I'escala de mesura ordinal o bé
les variables quantitatives continues que no segueixen la Llei Normal, s’utilitzara la prova de
correlaci6é de Spearman. La interpretacié d’aquest coeficient és igual que en el cas del coe-

ficient de Pearson i el seu calcul amb el programa SPSS és similar.

Analizar  Marketing directo  Gréficos

Informes

Estadisticos descriptivos
Tablas

Comparar medias
Modelo lineal general

Modelos lineales generalizados

Modelos mixtos

& Test_verbal I @
& Examen_Llengua

Bivariadas
Correlaciones =
i
Regresién \%| Parciales... = o
L] [ pistancias... { Tau-b de Kendall ¥ Spearman ‘
Redes neuronales }'
Clasificar

e ]

Reduccién de dimensiones © Bilateral O Unilateral

Escala
Pruebas no psramémcas

[ Marcar las s significativas

Sy A

Predicciones
Supenviv.
Respuesta miltiple

[ Andlisis de valores perdidos...
Imputacidn miltiple
Muestras complejas [
Control de calidad »

v v Y Y YYTYTVYTVYTVYTVYTYTYTYTYVYYTY

Apareixera una matriu de «Correlacié no parametrica». El coeficient resultant només
s’interpreta en funci6 de si existeix una relacié significativa o no.

A partir de les dades del cas practic de ’apartat anterior, es demana el calcul del coefi-
cient de Spearman. La matriu de correlacions presenta el valor del coeficient, el grau de
significacié i el nombre de subjectes. En el nostre cas, el coeficient és de ,868 i la seva inter-

2 Elvalor d’Sy apareix en1'output de I'SPSS (Resumen del modelo) com a «Error tip. de la estimacién» (en aquest cas,
déna 2,505), tot i que en calcular-ho manualment déna 2,24, ja que s'utilitza la quasidesviacié tipica.
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pretacié es fara a partir de contrastar el grau de significacié amb el marge d’error escollit;
aixi, doncs, com que la significacié és de ,001 i és superior al nostre marge d’error del ,01,
rebutgem la Ho.

CORRELACIONS

Test_verbal Examen_Llengua
Rho de Spearman  Test_verbal Coeficient de correlacio 1,000 8687
Sig. (bilateral) ,001
N 10 10
Examen_Llengua  Coeficient de correlacié 8687 1
Sig. (bilateral) ,001
N 10 10

* La correlacio és significativa a nivell 0,01 (bilateral).

KHI QUADRAT X2

Es pot aplicar amb qualsevol tipus de variables (qualitatives). No té cap mena de restriccions,
no cal una n minima ni que les distribucions s’ajustin a la corba normal. Les variables han
de ser categoriques (ordinals o nominals).

A diferencia dels coeficients de correlacié de Pearson i de Spearman, la de Khi quadrat
indica si hi ha o no correlaci6, pero no el sentit ni en la intensitat de la correlacié.

No obstant aix0, a partir del valor de Khi quadrat es poden calcular dos coeficients (Phi
iel coeficient de contingencia) que quantifiquen la intensitat de la relacié. El valor resultant
s'interpreta igual que Pearson.

Coeficients que indiquen la intensitat de la correlaci6 a partir de Khi quadrat:

2 2
2x2 > O=% kxl > C=q/—X
X’+n

El calcul de Khi quadrat té una condicié d’aplicacié que consisteix en el fet que, com a maxim,
un 20% de les freqiieéncies teoriques (o esperades) pot ser inferior a 5. Si aquesta condicié no
es compleix, aleshores s’ha de reagrupar alguna categoria i tornar a fer el calcul de la Khi
quadrat des del principi.?

CAS PRACTIC DE KH] QUADRAT

Un grup d’estudiants universitaris ha facilitat voluntariament les dades sobre la seva situaci¢ laboral

i sobre si ha superat o no I'assignatura de Sociologia. Les variables sén: situacié laboral amb les

categories de treballa i no treballa i la qualificacié de I'assignatura quant a si I'ha superat o aprovat.
Lobjectiu és confirmar fins a quin punt les dues variables tenen algun tipus de relacié/asso-

ciacié. Aixi, doncs,

3 Sila taula de contingeéncia és de 2 X 2 i hi ha alguna freqiiéncia esperada inferior a 5, aleshores, com que ja no es
pot reagrupar cap categoria, en comptes de consultar la «Chi-cuadrado de Pearson» que apareix a I'output, s’ha de con-
sultar la «Correccion por continuidad».
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1) Distribucio6 de les dades en una taula de doble entrada

A partir de la distribucié dels subjectes de la mostra en les diferents caselles que apareixen a la
taula de contingéncia i en funcio dels valors en ambdues variables categoriques, es podra esti-
mar si existeix alguna tendéncia de relacié o no.

El cas A exemplifica una distribucio en la qual s’observa una major concentracié de sub-
jectes en les caselles d’'Homes treballadors versus Dones no treballadores. En canvi, en el cas B
no s'observa cap tendéncia; és indistint el fet de ser home o dona respecte a la situacio laboral.

Cas A Treballa No treballa Cas B Treballa No treballa
Home 20 2 Home 11 11
Dona 5 15 Dona 10 10

Amb el programa SPSS, es demanara dins de 'opcié d'«Estadisticos descriptivos» «Tablas
de contingencia». En el nostre cas, sera una taula de 2 x 2 (dues categories per a cadascuna de
les variables).

Analizar  Marketing directo  Graficos  Utlidades  Ventana Ayuda
B Em o R A
[E Frecuencias...

(& Descriptivos...

& Explorar...

FfH Tablas de contingencia...
[ Razén...

[ Grificos P-P... w [ v [ v [ v | v [ wr [ v [ v | w
& Grificos a-Q...

Informes
Estadisticos descriptivos
Taplas
Comparar medias
Modelo lineal general
Modelos lineales generalizados
Modelos mixtos
Correlaciones
Regresién
Loglineal
Redes neuronales
Clasificar
Reduccién de dimensiones
Escala
Pruebas no paramétricas
Predicclones
Supenviv.
Respuesta multiple
B2 Andlisis de valores perdidos...
Imputacién multiple »

Filas:

)[4 —
[ Formato.._ ]
(_sootstap.. |

clumnas.
L)

Capa1de

v YT YT YT VYTYTVYPTYTVYTVTYTYTVYTYTTYTYTYTY

A la taula apareixen com estan distribuits els 32 estudiants. A nivell descriptiu, s'observa
una tendeéncia: els alumnes que treballen majoritariament suspenen, enfront dels que no treba-
llen, que solen aprovar.

El programa permet, a partir de 'opcié de «Casillas», calcular els percentatges de les fre-
quiencies absolutes en funcio del total de la fila, de la columna o del total. També permet mostrar
la distribuci6 graficament.

TAULA DE CONTINGENCIA TREBALL * QUALIFICACIé

Qualificacio
1 Aprovat 2 Suspeés Total
Treball 1 Treballa 4 4 18
2 No treballa 13 1 14
Total 7 B 32
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2) Calcul del valor de Khi quadrat
En primer lloc, es comprova el percentatge de frequiéncies esperades (o teoriques) que hi ha
amb valors inferiors a 5: en aquest exemple, n’hi ha un 0%. Per tant, es compleix la condicié
d’aplicacié.
En el quadre de dialeg de «Tablas de Contingencia» hi ha I'opcié de demanar «Estadisti-
cos», el valor de Khi quadrat, el valor dels coeficients de contingéncia i el de phi, entre d'altres...
El valor de Khi quadrat és 15,778 i la seva significacio de ,000; com que aquesta significacio
és menor al marge d’error 0,01, podem concloure que el fet de treballar o no mentre s’estudia té
una relacié significativa amb la qualificacié de I'assignatura.

PROVES DE KHI QUADRAT

Sig. asintotica  Sig. exacta  Sig. exacta

Prova Valor gl (bilateral) (bilateral)  (unilateral)
Khi quadrat de Pearson 15,778 1 ,000

Correccié per continuitat® 13,069 1 ,000

Raé de versemblances 17,962 1 ,000

Estadistics exactes de Fischer ,000 ,000
Associacio lineal per lineal 15,285 1 ,000

N de casos valids 32

a. o caselles (,0%) tenen una freqiéncia esperada inferior a 5. La freqiiéncia minima esperada és 6,56.
b. Calculat només per a una taula de 2 x 2.

Si volem saber com és d'intensa aquesta relacié, dins de I'opcié d'«Estadisticos» haurem
de marcar el coeficient Phi en ser una taula de 2 x 2.
En el nostre cas, el valor resultant déna —,702 significativa.

MIDES SIMI\ETRIQUES

Valor Sig. aproximada
Nominal per nominal Phi -,702 ,000
V de Cramer ,702 ,000
Coeficient de contingencia 575 ,000
N de casos valids 32

5.3. Correlacié parcial i regressio lineal muiltiple

Enlarecercasocial i educativa, donada la complexitat dels fenomens que s’estudien, és molt
probable que es considerin més de dues variables al mateix temps per tal d’'intentar explicar
la realitat.

Suposem, per exemple, que en una mostra de quinze estudiants hem mesurat les va-
riables intel-ligencia general (G), alcada (A) i edat (E). Hem calculat els estadistics de les tres
variables i els coeficients de correlacié lineal simple entre elles. Aquestes dades estan reco-
llides a les taules segiients:
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6| AlE] ESTADISTICS DESCRIPTIUS
1 85 144 8 Desviacis
. 2 | 1. 9 N Miti ‘:?"_"“C'°
ﬁ g0 147 9 Ifjana Ipica
4 %5 145 12 Intel-ligencia general (G) 15 100,40 19,518
5 98B 143 12
B | o s 12 Alcada (A) 15 150,53 9,899
7 %0 149 12 Edat (E) 15 12,47 2,475
8 94 154 12
9 95 150 13
10 | 100 181 13 CORRELACIONS
1 120 152 13 G A E
12 145 156 15
13 102 157 15 Correlacié de Pearson 1 ,610% ,812%%
Ea— 17| 175] 15 G Significacio (bilateral) ,016 ,000
15 133 160 17
N 15 15 15
Correlacié de Pearson ,610% 1 JATFH
A Significacio (bilateral) ,016 ,001
N 15 15 15
Correlaci¢ de Pearson , 81277 \JATFE 1
E Significaci¢ (bilateral) ,000 ,001
N 15 15 15

* La correlacid és significativa a nivell 0,05 (bilateral).

** | a correlacio és significativa a nivell 0,01 (bilateral).

Les correlacions simples trobades en realitat no s6n exactament aixi perque en qualse-
vol cas cadascuna de les variables que forma una parella esta relacionada també amb I’altra.
Les tres estan correlacionades.

La correlacio parcial permet estudiar la relacié entre dues variables, eliminant la in-
fluencia de les restants: en general, en un conjunt de m variables, larelacié entre dues d’elles,
eliminant la influencia de les restants. També es podria aconseguir el mateix amb un disseny
en que es controlés el possible efecte de les variables «restants», és a dir, les que no es plan-
tegen ni com a independents ni com a dependents.

La correlacio miiltiple (R) permet estudiar la relacié entre una variable dependent i un
conjunt de variables independents. La regressié mdiltiple estableix I'’equacié que permet
predir la variable independent en funcié d'una o més variables independents.

Y, variable dependent
X; variable independent 1

X, variable independent 2

Regressi6 muiltiple:
Y =b,+ bX; + bX,

interval:
Ye Y’ =+ Zu/z Se
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CAS PRACTIC DE CORRELACIO PARCIAL
Es vol confirmar la relacio que hi ha entre la intel-ligéncia general (C), I'alcada (A) i I'edat (E) d’un
grup d’estudiants.

1) S'introdueixen les dades a una matriu de I'SPSS. Les dades corresponen a les que s’han exposat
en I'exemple anterior.

2) Es confirmen els suposits que han de complir les dades per al calcul de la correlacié parcial: a)
les variables han de ser quantitatives i amb una distribucié simetrica, i b) cada parell de variables
ha d'ajustar-se a la normalitat bivariada.

3) Es calculen les correlacions parcials:

a) Entre les variables G i A, eliminant I'efecte de la variable E (menu principal de I'SPSS, «Anali-
zar, Correlaciones, parciales»).

(Plcorotaciones parcieles &

o

| ¢ ntetligéncia general [G]
W | & Agadaia)
Controlando para:
- Ectat
)

Prueba de significacion
[Q Bilateral © Unilateral

Mostrar el nivel de significacion real

(_scopterJ[_poger | gestatcer ] _concor | (_ayuon ]

b) Entre les variables A i E, eliminant C.
) Entre les variables G i E, eliminant A.

4) S'interpreten els resultats:

CORRELACIONS

Intel-ligéncia

Variables de control general Alcada
Edat Intel-ligéncia Correlacié 1,000 ,009
general Significacio (bilateral) , ,976

gl 0 12

Alcada Correlacié ,009 1,000

Significacié (bilateral) ,976 ,

gl 12 o
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CORRELACIONS

Variables de control Alcada Edat
Intel-ligencia Alcada Correlacio 1,000 544
general Significacio (bilateral) ) ,044
gl o 12
Edat Correlacio 544 1,000
Significacio (bilateral) ,044 ,
gl 12 0
CORRELACIONS
Intel-ligéncia
Variables de control Edat general
Alcada Edat Correlacio 1,000 ,676
Significacio (bilateral) , ,008
gl 0 12
Intel-ligencia Correlacié ,676 1,000
general Significacio (bilateral) ,008 ,
gl 12 0

Es pot observar com, en eliminar I'efecte de I'edat (que és la que de veritat correlaciona amb la
intel-ligéncia en periodes evolutius), la correlacié entre I'alcada i la intel-ligencia general queda
reduida a nivells no significatius, mentre que les altres dues (intel-ligéncia-edat i edat-alcada) es

mantenen.

Limitacions: només es pot utilitzar quan les variables de les quals s’elimina la influéncia
siguin molt precises i objectives (alcada, pes, edat, pressié sanguinia...,hjh en general variables
biométriques o fisiologiques). En educacio, com en ciéncies humanes i socials, la majoria de les
variables no compleixen aquesta condicid, per la qual cosa la correlacié parcial té poca aplicacio.

en I'exemple anterior.

variables han de ser quantitatives, i b) per a cada valor de la variable independent, la distribucio
de la variable dependent ha de ser normal. La variancia de distribuci¢ de la variable dependent
ha de ser constant per a tots els valors de la variable independent. La relacié entre la variable
dependent i cada variable independent ha de ser lineal i totes les observacions han de ser inde-

pendents.

Regresion > Lineales...

CAS PRACTIC DE CORRELACIO | REGRESSIO LINEAL MULTIPLE
Es vol confirmar la relacié que hi ha entre la intel-ligencia general (C), I'alcada (A) i I'edat (E) d’un

dependent) en funci6 de I'al¢ada i 'edat (com a variables independents).

grup d’estudiants i calcular I'equacio de regressié per predir la intel-ligencia general (com a variable

1) S'introdueixen les dades a una matriu de I'SPSS. Les dades corresponen a les que s’han exposat

2) Es confirmen els suposits que han de complir les dades per al calcul de la correlacio parcial: a) les

3) Es calcula la regressio lineal. Al menu principal de I'SPSS, seleccioneu les opcions Analizar >
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4) S'interpreten els resultats:

RESUM DEL MODEL

R quadrat Error tipic de
Model R R quadrat corregida I'estimacio
1 8122 660 ,603 12,300
a. Variables predictores: (constant), edat, alcada.
ANOVA®
Suma de Mitjana
Model quadrats gl quadratica F  Significacio
7 Regressio 3.518,265 2 1.759,132 11,628 ,002°
Residual 1.815,335 12 151,278
Total 5.333,600 14
a. Variable dependent: intel-ligéncia general.
b. Variables predictores: (constant), edat, algada.
COEFICIENTS®
Coeficients no Coeficients
estandarditzats tipificats
Model B Error tipic Beta t Significacio6
1 (Constant) 18,823 59,064 319 ,755
Alcada ,015 ,500 ,008 ,030 1976
Edat 6,361 1,999 ,806 3,182 ,008

a. Variable dependent: intel-ligéncia general.
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A la primera taula de resultats (resum del model), es pot observar que la correlacio multiple (R)
és0,812. A més a més, el 66% (R? = 0,660, denominat coeficient de determinacio) de la variancia
de la variable dependent és explicat pel model de regressi¢ trobat, o dit d'una altra manera, les
dues variables predictores d’aquest cas expliquen el 66% de la variabilitat de la variable depen-
dent. El valor de R? corregida té en consideracié el nombre de subjectes i de variables inde-
pendents de tal manera que, quan hi ha pocs casos i moltes variables independents, I'R? pot ser
artificialment alta i, per tant, és més oportt tenir en compte I'R? corregida. Finalment, aquesta
taula també informa de I'error tipic de I'estimacio (S, = 12,3).

La segona taula (ANOVA), amb una significacié 0,002 inferior a 0,05, indica que es pot
rebutjar la hipotesi nul-la que sosté que R? = o, i, per tant, es pot concloure que el model de
regressio trobat permet fer prediccions amb més seguretat que si la prediccid es fes a I'atzar.

Ala tercera taula (coeficients), s’observa que el coeficient de la variable Al¢ada no és signifi-
catiu (0,976 > 0,05) i, per tant, no contribueix gaire a la regressio multiple. En canvi, el coeficient
de I'Edat si que és significatiu (0,008 < 0,05) i, per tant, si que hi contribueix. Per determinar
la importancia dels predictors, podem observar la columna de coeficients tipificats (s’han de
considerar en valors absoluts, sense tenir en compte el signe); en aquest cas, I'edat és molt més
important (0,806) com a predictor que 'al¢ada (0,008).

A efectes il-lustratius, tot i que I'alcada es podria eliminar del calcul de la regressié, consi-
derarem les dues variables independents en I'equacié de prediccio:

Intel-ligéncia general = constant + (alcada x coeficient de I'alcada) + (edat x coeficient de I'edat)
Suposem que predim la intel-ligencia d'un subjecte de 155 cm d’al¢ada i 15 anys d’edat. Per tant,
Intel-ligencia general = 18,823 + 155 x 0,015 + 15 x 6,361
Intel-ligencia general = 18,823 + 2,325 + 95,415

Intel-ligencia general = 116,563

Linterval de puntuacions d’intel-ligéncia general amb un marge de confianca del 95% és el se-
glent:

116,563 = 12,3 - Zay2
116,563 = 12,3 - 1,96

116,563 = 24,108 > 140,67
> 92,46
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5.4. Exercicis resolts

1. Quin dels valors segiients correspon ala correlacio del grafic de dispersio tenint en comp-
te com es distribueix el niivol de punts?

a) -0,65 -
b) +0,09
¢) +081 - :
o
1207 o
>
o
100 o =
§ o
o
°
L (-]
o
Lo
; 10 !'.‘ 1" 1% "
x
SoLucié:

S’ha de considerar si el sentit del nivol que es dibuixa és ascendent i 'amplada del nivol. La resposta
correcta és la ¢), el valor és positiu i mostra una intensitat alta.

2. Sivolem estudiar si existeix relaci6 entre dues variables quantitatives (sou mensual i edat)
inomés una segueix la distribucié de la Llei Normal, quin coeficient utilitzariem?

SoLucié:
El coeficient de correlacié de Spearman.

3. A partir de les correlacions que apareixen en la matriu adjunta, identifica entre quins
aspectes de I'avaluaci6 d'una recerca (projecte, eines de recollida d’'informacié i analisi rea-
litzada) existeix una relacio.

CORRELACIONS

Utilitat del  Utilitat de  Utilitat de

projecte I'analisi les eines

Utilitat del projecte Correlacié de Pearson 1 1195 197

Significacié (bilateral) ,070 ,064

N 103 87 89
Utilitat de I'analisi Correlacié de Pearson 195 1 464

Significacio (bilateral) ,070 ,000

N 87 101 9
Utilitat de les eines Correlacié de Pearson 197 464 1

Significacié (bilateral) ,064 ,000

N 89 91 103
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SoLucié:
Existeix relacié significativa entre la utilitat de I'analisi i la de les eines de recollida d'informacié amb un
coeficient de 0,464 i un grau de significacié del 0,000.

4. Esvol estudiar la relacié entre el nivell instructiu-educatiu i els ingressos de 400 pares.

TAULA DE CONTINGENCIA NIVELL D'INGRESSOS * NIVELL INSTRUCTIU

Nivell instructiu

Baix Mitja Alt Total

Nivell d'ingressos  Baix ~ Recompte 63 78 29 170
Frequéncia esperada 51,0 76,5 42,5 170,0

Mitja Recompte 48 82 45 175

Frequéncia esperada 52,5 78,8 43,8 175,0

Alt Recompte 9 20 26 55

Freqliencia esperada 16,5 24,8 13,8 55,0

Total Recompte 120 180 100 400
Freqliéncia esperada 120,0 180,0 100,0 400,0

PROVES DE KHI QUADRAT

Significacio asintotica

Prova Valor gl (bilateral)
Khi quadrat de Pearson 22,9317 4 ,000
Raé de versemblances 21,744 4 ,000
Associacié lineal per lineal 19,436 1 ,000

N de casos valids 400

a. o caselles (,0%) tenen una freqtiéncia esperada inferior a 5. La freqiiéncia minima esperada és 13,75.

MIDES SIMETRIQUES

Valor Significacié aproximada
Nominal per nominal Coeficient de contingencia 1233 ,000
N de casos valids 400

a. Assumint la hipotesi alternativa.
b. Utilitzant I'error tipic asintotic basat en la hipotesi nul-la.

SoLucié:

Es comprova que no hi ha més d'un 20% de frequiéncies esperades inferiors a 5. El valor de Khi quadrat
és 22,931 amb una significacio de 0,000, la qual, en ser menor que 0,01, permet concloure que hi ha
una relacié significativa entre el nivell instructiu i el nivell economic dels subjectes estudiats. La inten-
sitat d’aquesta relacio és de 0,233.

5. A partir de les dades que es mostren a la matriu segiient: grau de satisfaccié amb la for-

macio rebuda (variable y), hores de formaci6 dedicades a activitats practiques (variable x1)
i hores de formacio teorica rebudes (variable x2), calcula:
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a) Correlacio multiple considerant la varia-

b) Percentatge de la variancia de la variable y

y x| 2 |
91 31 99
69 | 72 | 56
68 | 83 | 60

ble y com a dependent, i x1 i x2 com a
independents.

explicada per les variables dependents.

¢) Significacié del model de regressio. 63 40 LE!
d) Importancia de cada variable dependent 68 63 55

en la regressié multiple. 79 69 53
e) Recta de regressio. 8.7 3 42
f) Interval de puntuacions amb un marge 85 45 43
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de confianca del 95% que es poden predir
pel que fa al grau de satisfaccié en la for-
macié rebuda per a un cas que tingui un
valor de seixanta hores de formacié dedi-
cades a activitats practiques i cinquanta
hores de formacio teorica.

85 28 41
8.7 38 47

—
o

AT

SoLucié:
a) Tal com es mostra a la taula segiient (Resum del model), el valor de la correlacié multiple (R) és
0,786. Es pot interpretar com una correlacio moderada-alta, ja que s’aproxima a 1.

RESUM DEL MODEL

R quadrat Error tipic de
Model R R quadrat corregida I'estimacio
1 ,786° 618 ,509 ,6546

a. Variables predictores: (constant), hores teoriques, hores practiques.

b) A la taula anterior es pot observar que el coeficient de determinacié (R?) és 0,618; per tant, el percen-
tatge de varianca de la variable dependent (grau de satisfaccié amb la formacio rebuda) explicat per
les variables predictores és del 61,8%.

¢) Alataula seglient (ANOVA) es mostra la significacio (0,034) del model de regressio. Com que aquest
valor és inferior a 0,05, es pot interpretar que és millor predir la variable dependent amb les variables
predictores que merament a I'atzar.

ANOVA®
Suma de Mitjana
Model quadrats gl quadratica F  Significacié
1 Regressié 4,857 2 2,428 5,668 ,034°
Residual 2,999 7 428
Total 7,856 9

a. Variable dependent: grau de satisfaccio.
b. Variables predictora: (constant), hores teoriques, hores practiques.

d) La importancia de cada variable predictora en el model de regressié s’observa a la taula segiient
(coeficients) en la columna de coeficients tipificats: en valors absoluts, té més importancia la variable
Hores practiques (0,762) que la variable Hores teoriques (0,223). A més a més, a la darrera columna



de la taula s’observa com la variable Hores practiques és significativa (0,014 < 0,05), mentre que la
variable Hores tedriques no és significativa (0,371 > 0,05) per a la prediccio de la variable dependent.

COEFICIENTS®

Coeficients no Coeficients
estandarditzats tipificats
Model B Error tipic Beta t Significacio
1 (Constant) 8,991 ,901 9,977 ,000
Hores practiques -,036 o1 -,762 -3,261 ,014
Hores teoriques ,012 ,012 223 ,956 371

a. Variable dependent: grau de satisfaccio.

e) La recta de regressio queda expressada de la manera segient:
Grau de satisfaccié = 8,991 - 0,036 x h practiques + 0,012 x h tedriques

f) Per calcular I'interval de puntuacions, cal aplicar la recta de regressio amb els valors donats per a
cadascuna de les variables predictores i posteriorment sumar i restar I'error tipic d’estimacié (extret
de la primera taula Resum del model) amb el valor de Z que correspon al marge de confianca de 95%.

Grau de satisfaccio = 8,991 - 0,036 - 60 + 0,012 - 50 = Za - Se
Grau de satisfaccio = 8,991 - 2,16 + 0,60 = 1,96 - 0,6546
Grau de satisfaccio = 7,431 = 1,2830

Per tant, el grau de satisfaccié amb la formacié rebuda per a una persona que ha dedicat seixanta

hores de formacié a activitats practiques i ha rebut cinquanta hores de formacié teorica estara entre
6,148 1 8,714 (amb un marge de confianca del 95%).
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Capitol 6
PROVES PARAMETRIQUES | NO PARAMETRIQUES

Una de les aplicacions de I'estadistica és extreure inferencies en poblacions a partir de I'es-
tudi de mostres. Aquest procés rep el nom d’estadistica inferencial i els seus estudis pretenen
deduir (inferir) propietats o caracteristiques d'una poblacié a partir d'una mostra represen-
tativa.

Un dels aspectes que permet fer la inferencia és determinar si existeix associacio entre
diferents variables o no. Per realitzar aquest procediment se sol partir d’hipotesis, és a dir,
d’unes suposicions la validesa de les quals cal confirmar o rebutjar. I per dur a terme aques-
ta comprovacié apliquem unes proves estadistiques o tests que permeten contrastar la ve-
racitat o falsedat de les hipotesis enunciades des del punt de vista estadistic. Aquest tipus de
proves es classifiquen en proves parametriques i proves no parametriques. Mentre que les
primeres s6n proves molt robustes i subjectes a determinades condicions (variables depen-
dents quantitatives continues, distribucié normal de les mostres, variancies similars i gran-
daria de les mostres major a trenta casos), les segones sén proves de distribucio lliure, I'apli-
cacié6 de les quals esta indicada davant I'abséencia d’alguna d’aquestes condicions.

6.1. Condicions de parametricitat

Quan volem avaluar el grau d’associaci6 o independeéncia entre una variable quantitativa i
una variable categorica (cal recordar que aquesta classifica o diferencia els individus en grups,
tants com categories té aquesta variable), el procediment estadistic inferencial recorre a
comparar les mitjanes de les distribucions de la variable quantitativa en els diferents grups
establerts per la variable categorica. Si aquesta té només dues categories (és dicotomica ), la
comparacio de mitjanes entre dos grups independents es porta a terme pel test t de Student;
si té tres o més categories, la comparacié de mitjanes entre tres o més grups independents
esrealitza a través d'un model matematic més general, 'analisi de la variancia (ANOVA). En
ambdos casos, les proves estadistiques exigeixen certs requisits previs: la distribucié normal
de la variable quantitativa en els grups que es comparen i '’homogeneitat de variancies en
les poblacions de les quals procedeixen els grups; el seu no compliment comporta la neces-
sitat de recorrer a proves estadistiques no parametriques.

Vegem amb més detall aquests requisits de parametricitat:

e Variable numerica: la variable d’estudi (la dependent) ha d’estar mesurada en una es-
cala que sigui, almenys, d’interval i, idealment, de raé.

e Normalitat: els valors de la variable dependent han de seguir una distribucié normal,
si més no, en la poblaci6 a la qual pertany la mostra. La distribucié normal o gaussiana
(perque la seva forma representa la campana de Gauss) €s la distribucié teorica millor
estudiada i deu la seva importancia fonamentalment a la freqiiencia amb que diferents
variables associades a fenomens naturals i quotidians segueixen, aproximadament,
aquesta distribucié. Caracters morfologics com pot ser la talla o el pes, o psicologics
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com el quocient intel-lectual sén exemples de variables de les quals s’assumeix sovint
que segueixen una distribucié normal.

%y %/,

Hs Ho H;

No obstant aix0, i encara que alguns autors han assenyalat que el comportament
de molts parametres en el camp de les ciéncies socials pot ser descrit mitjancant una
distribucié normal, pot resultar fins i tot poc freqiient trobar variables que s’ajustin a
aquest tipus de comportament. A causa d’aixo cal comprovar si la distribucié del nostre
estudi segueix aquesta estructura teorica. Per aixo, una simple exploraci6 visual de les
dades pot suggerir la forma. Hi ha, pero, altres mesures com sén els grafics de norma-
litat i els contrastos d’hipotesis (prova de Kolmogorov-Smirnov) que poden ajudar-nos
a decidir, d'una manera més rigorosa, si la mostra de la qual es disposa procedeix o no
d’una distribucié normal. Quan les dades no siguin normals, es faran servir altres me-
todes estadistics que no exigeixin aquest tipus de restriccions (els anomenats metodes
no parametrics).

Homocedasticitat (homogeneitat de variancies) entre els grups a comparar: les va-
riancies de la variable dependent en els grups que es comparen han de ser aproxi-
madament iguals. Per aix0, un dels passos previs a la comprovacié de I'existencia de
diferencies entre les mitjanes de diverses mostres és determinar si les variancies en
tals mostres sén iguals, és a dir, comprovar si es compleix la condicié d’homogeneitat
de variancies, ja que del compliment d’aquesta condicié dependra la formulacié que
emprem en el contrast de mitjanes. Hi ha diverses proves que permeten comprovar la
igualtat de variancies (F de Fisher, fmax de Hartley, prova de Bartlett, etc.). En aquest
estudi, desenvoluparem la prova de Levene, és a dir, aquella que empra SPSS per a
comprovar que les variancies de la variable dependent en els grups que es comparen
siguin aproximadament iguals.

n mostral: no ha de ser inferior a 30, i com més s’acosti a la N poblacional millor. Ates
que les proves parametriques realitzen estimacié de parametres de la poblacié a partir
de mostres estadistiques, és logic pensar que com més gran sigui la mostra més exacta
sera I'estimacio; en canvi, com més petita, més distorsionada sera la mitjana de les
mostres pels valors rars extrems.

6.2. Seleccié de la mostra

Les mostres estudiades poden ser independents i dependents (o relacionades).

12

e Mostres independents. S6n aquelles I'univers de poblacié de les quals resulta diferent.

Es el cas, per exemple, de la variable sexe, que es divideix en dos universos diferents:
homes i dones, o el de la variable estat civil, definida per solters, casats, divorciats,



vidus, etc. D’aquesta manera, es poden enumerar multiples variables que donen lloc
a una infinitat d'universos mostrals, entre els quals és factible triar mostres indepen-
dents.

¢ Mostres dependents o relacionades. Es refereixen a les provinents d'un univers mos-
tral, a les quals s’aplicara un pla experimental mitjancant el qual s’espera un canvi,
de manera que en I'analisi de les observacions hi ha dos periodes: abans i després del
tractament.

Per acabar, i com ja hem comentat en paragrafs anteriors, quan per qualsevol ra6 no es
pugui complir algun dels requisits de les proves parametriques, I'investigador podra recérrer
a les anomenades proves no parametriques. No s’hi exigeix homogeneitat de variancies i,
auxiliades per un model matematic d’ajust, es pot obtenir una eficacia molt propera a la de
les proves t de Student i d’analisi de variancia.

6.3. Classificacié de proves paramétriques i no parameétriques

6.3.1. Proves paramétriques

A continuacid, resumim el tipus de prova que s’ha d’utilitzar segons el contrast plantejat:

Tipus de contrastos Proves

Una mostra Prova t

Dues mostres independents Prova t per a dades independents
Dues mostres relacionades Prova t per a dades relacionades

Més de dues mostres independents  ANOVA

PROVA T PER A UNA MOSTRA

Contrasta sila mitjana d’'una poblaci6 difereix significativament d'un valor donat conegut o
hipotetitzat. La prova calcula estadistics descriptius per a les variables de contrast juntament
amb la prova t. Per defecte, 'SPSS inclou I'interval de confianca del 95% per a la diferencia
entre la mitjana de la variable de contrast i el valor hipotetitzat de la prova.

PROVA T PER A DUES MOSTRES INDEPENDENTS

Aquesta opci6 s’ha d’utilitzar quan la comparacio es realitzi entre les mitjanes de dues po-
blacions independents (els individus d'una de les poblacions sén diferents als individus de
I'altra) com, per exemple, en el cas de la comparacio de les poblacions d’homes i dones. Per
tant, compara les mitjanes d’una variable per a dos grups de casos.

La matriu de dades ha d’estar configurada com és habitual, és a dir, hi ha una columna
per a les dades de la variable d’interes i una segona columna amb els codis que defineixen
les poblacions objecte de comparacid. La prova calcula estadistics descriptius per a cada
grup a més de la prova de Levene per a la igualtat de variancies, aixi com els valors de t per
avariancies iguals i desiguals i l'interval de confianga del 95% per a la diferéncia de mitjanes.

Els grups de la variable d’'agrupacio es poden definir de dues formes: a) mitjangant
valors especificats (s’escriu un valor per al grup 1iun altre per al grup 2, i els casos amb altres
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valors queden exclosos de I'analisi), o0 b) amb un punt de tall (s’estableix un nombre que
divideixi els valors de la variable d’agrupacié en dues parts. Els casos amb valors menors que
el punt de tall formen un grup i els casos amb valors majors o iguals que el punt de tall formen
l'altre grup).

PROVA T PER A DUES MOSTRES RELACIONADES

Hi ha una segona alternativa per contrastar dues mitjanes. Es refereix al suposat cas en que
les dues poblacions no siguin independents, és a dir, el cas en que es tracti de poblacions
relacionades.

La prova t per a dues mostres relacionades compara les mitjanes de dues variables d'un
sol grup. Calcula les diferencies entre els valors de les dues variables i contrasta si la mitjana
difereix de zero. Es a dir, aquest disseny s’aplica quan les dades estan aparellades (provenen
de subjectes amb variables mesurades abans i després d'un tractament, o de parells de sub-
jectes aparellats a partir de les seves caracteristiques similars en variables de control o que
volen controlar de manera especifica). Per fer un contrast d’hipotesis de mostres relaciona-
des es requereixen, almenys, dues variables que representin valors per als dos membres del
parell, per exemple, mesures pretest i posttest.

Només es poden utilitzar variables numeriques. Per a la realitzacié d’aquesta analisi,
les dues mostres han d’estar en dues variables diferents de la matriu de dades i han de formar
la parella de mostres abans de poder afegir la comparacié a lallista de variables relacionades.
Per tant, compara les mitjanes de dues variables en un sol grup. El resultat inclou estadistics
descriptius de les variables que es contrastaran, la correlacio entre elles, estadistics descrip-
tius de les diferencies aparellades, la prova t i I'interval de confianca del 95%.

Prova ANOVA PER A MES DE DUES MOSTRES INDEPENDENTS

ANOVA és I'acronim d’analisi de la variancia. Es una prova estadistica desenvolupada per
realitzar simultaniament la comparacio6 de les mitjanes de més de dues poblacions. A I'as-
sumpcié de normalitat ha d’afegir la de 'homogeneitat de les variancies de les poblacions a
comparar. Aquesta condici6 previa d’aplicacio es verificara estadisticament mitjancant una
de les opcions que es troben dins de la configuracié de TANOVA.

S’haura d’introduir la variable que es vol analitzar (variable dependent), aixi com la
variable que defineix els grups objecte de comparacié (factor). Si ’ANOVA resultés ser el
rebuig de la hipotesi nul-la d’igualtat de mitjanes, s’ha de prosseguir '’analisi amb la realit-
zacio dels contrastos a posteriori (post hoc).

A manera de resum, presentem el mapa segiient en el qual recollim els diferents con-
trastos d’hipotesis vistos:
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Proves paramétriques Condicions per a la utilitzacié de les proves paramétriques

El seu calcul implica una
estimacié dels parametres

de la poblacié amb base en
mostres estadistiques Les dades Les dues mostres
Nivell de de la mostra no sén
medicié s’obtenen significativament
AVANTATGES a’IAmenys d’una poblacié diferents =
d’interval normalment homogeneitat
- Més poder d’eficiéncia distribuida de variancia
- Proves robustes

- Menys possibilitat
d’errors ‘ ‘

INCONVENIENTS

- Més complicades de Prova t Prova ANOVA
calcular

- Limitacions en els tipus
de dades (les variables
han de ser quantitatives)

-1 mostra - + de 2 mostres
- 2 mostres independents independents
o relacionades

Font: Berlanga i Rubio (2012).

6.3.2. Proves no paramétriques

A continuacid, oferim una classificacié completa de les proves no parametriques (disset en
total). En la seva classificacié s’han assumit dimensions relacionades amb el nombre de
mostres i la relacié o independéncia entre aquestes mostres tal com mostren les taules se-
giients. No s’han inclos les correlacions no parametriques, incloses en el capitol anterior
d’aquest text docent.

. Mostres relacionades Mostres independents
Variable Una mostra
dependent (bondat d’ajust) 2 mostres > 2 mostres 2 mostres > 2 mostres
Nominal Binomial McNemar  Cochran
Khi quadrat
Ratxes
Ordinal/ Kolmogorov- Signes Friedman Ratxes de Wald-Wolfowitz ~ Mitjana
Interval Smirnov Wilcoxon Kendall U de Mann-Whitney Kruskal-Wallis
Moses Jonckheere-
Kolmogorov-Smirnov Terpstra

Font: Berlanga i Rubio (2012).

Es diu que les proves no parametriques son alternatives a les parametriques; per aixo,
considerem apropiat establir I'’equivalencia entre ambdues tal com es mostra a la taula.
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Mostra

Prova paramétrica

Prova no parameétrica

Mostres relacionades

2 mostres t-Student Wilcoxon

> 2 mostres ANOVA Friedman

Mostres independents

2 mostres t-Student U de Mann-Whitney
> 2 mostres ANOVA Kruskal-Wallis

Ala taula segiient es recullen les principals caracteristiques de les disset proves no pa-
rametriques trobades:

PROVES NO PARAMI\ETRIQU ES

Proves

Una mostra

Variables

Prova de
Khi quadrat
de Pearson

Fs una prova de bondat d’ajust que permet esbrinar si la
distribucio empirica d'una variable categorica s'ajusta o no
(s’assembla 0 no) a una determinada distribucio teorica
(uniforme, binomial, multinomial, etc.).

VD: nominal

Prova binomial

Fs una prova de bondat d’ajust que permet esbrinar si una
variable dicotomica segueix o no un determinat model de
probabilitat. Permet contrastar la hipotesi que la proporcid
observada d'encerts s’ajusta a la proporcié tedrica d'una
distribucio binomial (la qual cosa es tradueix en la possibilitat de
contrastar hipotesis sobre proporcions i sobre quantils).

VD: nominal

Prova de ratxes

Es una prova de bondat d'ajust que permet esbrinar si una
variable dicotomica segueix o no un determinat model de
probabilitat. Permet contrastar la hipotesi que la proporcid
observada d’encerts s’ajusta a la proporcié teorica d’una
distribucio binomial (la qual cosa es tradueix en la possibilitat de
contrastar hipotesis sobre proporcions i sobre quantils).

Una ratxa és una sequéncia d’observacions d'un mateix atribut o
qualitat. Una serie de dades en qué hi ha moltes o poques ratxes
permet concloure que aguestes no han ocorregut per atzar.

VD: nominal

Prova de
Kolmogorov-
Smirnov (K-S)

Es una prova de bondat d’ajust que serveix per contrastar la
hipotesi nul-la que la distribuci¢ d'una variable s’ajusta a una
determinada distribuci¢ teorica de probabilitat que pot ser amb
tendencia a la normal, a la de Poisson o exponencial.

VD: ordinal/
interval

Proves

Dues mostres relacionades

Variables

Prova de
McNemar

Serveix per contrastar hipotesis sobre igualtat de proporcions.
S’usa quan hi ha una situacié en qué les mesures de cada
subjecte es repeteixen, de manera que la resposta de cada un
s’obté dues vegades: una vegada abans i una altra després que
tingui lloc un esdeveniment especific.

VI: dicotomica
VD: nominal

Prova dels
signes

Permet contrastar la hipotesi d’igualtat entre dues mitjanes
poblacionals.

Pot ser usada per saber si una variable tendeix a ser més gran
que una altra. També és util per provar la tendéncia que segueix
una série de variables ordinals positives, o per a una valoracié
rapida d'un estudi exploratori.

VI: dicotomica
VD: ordinal/
interval
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Prova de

Permet contrastar la hipotesi d’igualtat entre dues mitjanes

VI: dicotomica

Wilcoxon poblacionals. VD: ordinal/
Paral-lela a la prova paramétrica de contrast t per a mostres interval
relacionades.

Proves K-mostres relacionades Variables
Prpva de Fs una extensié de la prova de Wilcoxon per incloure dades VI: polltpmlca
Friedman registrades en més de dos periodes de temps o grups de tres o YD: ordinal/

més subjectes rodolins, amb un subjecte de cada grup que ha interval

estat assignat aleatoriament a una de les tres 0 més condicions.

La prova examina els rangs de les dades generades en cada

periode de temps per determinar si les variables comparteixen la

mateixa distribucié continua del seu origen.
Prova de Aquesta prova és idéntica a la prova de Friedman, perd s'aplica VI d'COtQm'Ca
Cochran VD: hominal

quan totes les respostes son binaries.

La Q de Cochran prova la hipotesi que diverses variables
dicotomiques que estan relacionades entre si tenen la mateixa
mitjana. En observacions multiples, les variables son mesures
en el mateix individu o en individus rodolins. Té I'avantatge
d’examinar canvis en les variables categoriques.

Coeficient de

Té les mateixes indicacions que la prova de Friedman, encara que

VI: politomica

concordancia el seu Us en investigaci ha estat, principalment, per coneixer la VD" ordinal/
de W de Kendall concordanga entre rangs més que per provar que existeix una interval
diferéncia entre les mitjanes.
Proves Dues mostres independents Variables
Prova U de Es equivalent a la prova de suma de rangs de Wilcoxon i la prova  VI: dicotomica

Mann-Whitney

de dos grups de Kruskal-Wallis. Es I'alternativa no parametrica a
la comparacié de dues mitjanes independents a través de la t de
Student.

VD: ordinal/
interval

Prova de
Kolmogorov-
Smirnov

Serveix per contrastar la hipotesi que dues mostres procedeixen
de la mateixa poblacié. Per a aixo, compara les funcions de
distribucio (funcions de probabilitat acumulades)

de les dues mostres.

VI: dicotomica
VD: ordinal/
interval

Prova de ratxes

de Wald-Wolfowitz

Contrasta si dues mostres amb dades independents procedeixen
de poblacions amb la mateixa distribucio.

VI: dicotomica
VD: ordinal/
interval

Prova de reaccions-

Serveix per estudiar si existeix diferéncia en el grau de dispersio

VI: dicotomica

extremes de o variabilitat de dues distribucions. VD: ordinal/
Moses Aquesta prova se centra en la distribucié del grup de control interval

i és una mesura per saber quants valors extrems del grup

experimental influeixen en la distribucié quan es combinen amb

el grup de control.

Proves K-mostres independents Variables
Prova de la Contrasta diferéncies entre dos o més grups en relacié amb VI: politomica
Mediana la seva mitjana, bé perque no compleixen les condicions de VD: ordinal/

normalitat per utilitzar la mitjana com a mesura de tendéncia interval

central, bé perque la variable és quantitativa discreta.
Es similar a la prova Khi quadrat.
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Prova de
Jonckheere-
Terpstra

Es més potent que les seves homonimes, la prova de Kruskal-
Wallis i la de la mitjana, quan hi ha una ordenacié a priori
(ascendent o descendent) de les K poblacions de les quals
s'extreuen les mostres.

VI: politomica
VD: ordinal/
interval

Prova H de
Kruskal-Wallis

Es una extensié de la d'U de Mann-Whitney i representa una
excel-lent alternativa a 'ANOVA d'un factor completament
aleatoritzat.

VI: politomica
VD: ordinal/
interval

Font: Berlanga i Rubio (2012).

Vegem a continuacié com obtenir aquestes proves (parametriques i no parametriques)
amb el programa SPSS.
El primer pas sempre sera comprovar la normalitat de la distribuci6 de dades de la va-
riable quantitativa, com veiem a la figura segiient:

aso1.sav [Conjunto_de_datos1] - PASW Statistics Editor de datos

Archivo Edicion  Ver Daios Iransformar  Ancizar Créficos Utiidades Vertana Ayuda

SHE @ o EEBLEH0%
% H E I Estacisticos descriptivos b (s #
61 Tulanced [+ Teblas »
| Titularidad | Sexo | Comparer medias Pl ] tema | tew5 | temB | tem? | temd | itemiD i
privado hombre Modelo linesl general Yl a 4 3 3 3 2 4
privado hambre Modelos ineoles gencrakzadosh | | 4 4 3 4 4 3 3
privado|  hombre Modelos midos K 3 3 3 3 3 3
1 privado. hombre s g 3 3 3 4 3 3
5 privado hombre Regresién : 5 3 2 4 2 4 4
6 privado mujer ;ﬁ"‘”‘ NE 4 5 3 2 4 4
7 privado mujer isiiosr 3 2 3 3 5 2 4
Reguscién de dmensiones b
8 privado mujer NIE 2 2 4 4 3 3
9 privado mujer = v a 2 4 ] 4
[ privado mujer r— K c 3 4 5 5
1 piblica hombre P— s || M Mussias independieice... 3 2 2 2
12 piiblico hombre Respusctn mitple ) | M Muesiras reiacionadas... 2 2 2 2
13 plblico hombre ] N Cuadros de didlogo antiguos | [ chi-cuadrado.. 2 2
1 piblico hombre| | [ curyacor.. 3 ] 4[| @ snomia 2 5
15 piblica hombre 3 3 4 2 4
16 piblico [ -5 de 1 muestra... 2 1
17 pblico mue Lista Contrastar varisbles: 2| | [l 2 muestras independientes... 3 2
18 publica muje 2 Totarest B K esires nependierics. 1 3
19 piblico muje | &b Sexo 3 - i 2 1
- - Remi [ 2 muestras reiacionadas.
2 pblica mue | %o = 4 4
21 concetado,  hombn | & rems i et 1 1
2 concertada|  hombn g tomé 3 3 2 1
ftem5.
& tens
2 tems

Nomal [ uriterme.
Poisson [ Exponenciel

Si segueix la llei normal (p > 0,00), el tipus de proves a emprar seran parametriques, les
quals es localitzen en SPSS a la finestra que mostra la figura segiient:
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Archivo  Edicien  Ver Datos Transformar  Analizar Gréficos  Uiiidades  Vertana Ayuda

e | B BT AQ® )
SEe W e q e i “®
[20: tem2 B Tablas »
Titularidad Sexo | Comparar meclas P | I weds... Item7 Itemt
1 privado hombre Medelo ineal general " | D Prueoa 7 pera e muestr.. 3 2
Modlelos lineales generalizados b B
2 privado hombre Modelos midos 5 [ Prueba T para muestras independientes... 4 3
3 privado hombre: = 3 3
Correlacihnes » | prueba T para muestras relacionades...
4 privado hombre = N 4 3
3 privad hormbre Regresion » | A anovA de un factor... 5 "
- - Logineal »
6 privado mujer f ‘:” Nk ] 5 3 2 4
jasificar
7 privado mujer - o 3 2 3 3 ) 2
- d Reguccién de dimensiones
8 privado mujer o N 2 2 1 1 3
g privao mujer ezt | 3 2 2 4 4
10 privado mujer . » 2 3 3 3 4 5
11 publico hombre Superviv) ) 2 = _ - = -t
12 pablico hombre; Respuesta mittiple y | 3
13 plblico hombre Control ce calidad » |4 Variables para contrastar: E |
14 publico hombre Gurya COR... 3] |[¢ Thularidad del certr & TotalTest
15 pblico hombre: £3 7 3| | & tem
16 piblico mujer 2 3 2| | & tem2 i
& tems
& temd
& tems
g temé T Variable de agrupacidn:
e
& tems &=
& tema Definir grupos. ]




En demanar alguna de les proves parametriques, també hem de comprovar '’homoce-
dasticitat (o igualtat de variancies), la qual s’estima en SPSS a través de la prova de Levene
que ha de llancar una significacié major de 0,05 perque es compleixi el requisit de homoce-
dasticitat (expressat a la taula segiient com «s’han assumit variancies iguals» a través de
I'estadistic F).

u# "Resultado1 [Documento1] - PASW Statistics Visor

Avchivo  Edicién Ver Datos Trensformar Insertar Formato Anaizar Gréficos Wiidades Ventana Ayuda

SHed AN = LI EPRS H ¢» +- BB TI0s

Resultado -
& Frecuencias Frecuencias
3 Titulo
(g Notas Estadisticos
. ’
8 P[f;:t:ﬂlsnms TotalTest
& il » [N Validos 90
' Notas Perdidos 0
([ Estadisticos de grupo Media 27,3667 |
() Prueba de muestras inde|
Prueba T
Esladisin:ée grupo
Sexo Desyiacion | Enortip_dela
N Media tip. media
TotalTest  hombre 45 | 28,0000 556368 82938
mujer 45 | 26,7333 616220 91861
Prueba de muestras independientes
Frueba de Levene para la
igualdad de varianzas [prueba T para a igualdad de medias
5% Intervalo de confianza para
la diferencia
Diferencia de | Errortip. de la
F Sig t ol Sig. (bilateral) medias diferencia Inferior Superior
TotalTest  Se han asumido 875 362 | 1023 88 309 1,26667 1,23763 119285 372619
varianzas iguales
No se han asurnido 1023 | 87,097 309 1,26667 1,23763 -119321 372654
varianzas iguales

Si no segueix la llei normal (p > 0,00), haurem d’optar per les proves no parametriques,
tal com mostra la figura segiient:
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6.4. Exercicis resolts

1. Suposem que volem comprovar si una intervencio educativa orientada a la millora de
competencies informacionals millora aquestes competéncies en I’alumnat d'un determinat
centre de Batxillerat. Per a aix0, vam passar un test abans d’iniciar la formacié per comprovar
el nivell de 'alumnat (pretest) i, en finalitzar el programa, tornem a aplicar el mateix test al

19

kCAPiTOL 6. PROVES PARAMETRIQUES | NO PARAMETRIQUES



mateix alumnat (posttest). Quin tipus de prova estadistica haurem d’aplicar un cop compro-
vada la normalitat de les puntuacions obtingudes en el pretest i el posttest?

SoLucié:
Ja que es tracta d’un Unic grup de subjectes mesurats en dos moments diferents, i es compleix la llei
normal, s’ha d’aplicar la prova paramétrica t per a mostres relacionades.

i3 *casol.sav [Conjunto_de_datos1] - PASW Statistics Editor de datos

Archivo Edicién  Ver Datos ransformar  Ansizar Oréficos Ufiidades  Vertana Ayuda

2 o B R0
H % = Estadisticos descriptivs » E ] %
[ [ Tablas »
Titularidad | Sexo | Comperar mecies | I Medies ltem? temé
1 privado hombre Modelo inee general | I e T ora i st 3 2
Modelos lineales generalizados ==
2 privado hombre Moceios it \ Prueba T para musstras independientes. 4 3
3 privado hombre los midos 3 3
Corelacionss » | B prueba T para muestras relacionadas
4 privado hombre e 4 3
3 privado Tombrs Regresion » | I AnovA de un factor... 3 2
Lo | » T
3 privado mujer Ci::’ N 4 5| 3 2 4
privado mujer il 3 2 3| 3 5 2
n Reduceion de dimensiones >
privado mujer oo NE 2 2| 4 4 3
privado mujer Pruebas no paramétricas y |3 3 2‘ 2 4 4
10 privado mujer prediceiones |2 3 3| 3 1 5
11 piblico hombre E— NE 2 3 3 2 2
2 piblico  hombre Rocpuestamilioe , | 3 3 3| 2 2 2
13 piblico hembre pa—
14 piblico hombre| | B curya coR.
P = Variables emparejadas:
15 dblico hombre
P = =z Par__|Variablel | Variable2 E
16 publico mujer| 2 1 & [otae... & [TotalTe...
2
L A
&
=

2. Siloutput que apareix al programa SPSS després d’aplicar la prova corresponent és el
segiient, podem afirmar que el programa de formacié competencial ha funcionat?

N —
ZAGe~ a¥bhi o0 SPRsMes +— B0

Prueba T

T e ¥ i 1n

s N e o
Far1 TobiTeaiee | 27,3647 £ ey ]
Tottestzont | 3103 w0 6.0014 ]

' o | o0 wi

TolalTextcre
TotTEst0s

SoLucié:

Vam comprovar que en els resultats si que hi ha diferéncies significatives entre abans i després de la
formacid, ja que la significacié bilateral és menor que 0,05, de manera que vam concloure que el pro-
grama de formacio rebut pels estudiants ha millorat les seves competéncies. S’ha passat d’una puntu-
aci6 de 27,36 en el test inicial a una puntuacio de 31,7 en el test final, i aquesta diferéncia és significativa.

3. Seguint amb el cas anterior, suposem la hipotesi en relacié amb les competencies infor-
macionals de I'’alumnat de Batxillerat, que afirma que hi ha diferéncies entre els estudiants
de centres educatius privats, publics i concertats, sent millor el nivell competencial en els
alumnes dels centres privats. Per comprovar aquesta suposicié, s’ha passat un test de com-
petencies informacionals a una mostra aleatoria d’estudiants de Batxillerat (trenta d’'un
institut privat, trenta d'un institut public i trenta d’'un de concertat).
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Quins son els passos que hem de seguir amb el programa SPSS per comprovar la hipotesi?

SoLucié:

Si es compleixen els suposits de normalitat i homocedasticitat (disponible a la pestanya «Opcions»),
llavors podem aplicar el test F de la prova parameétrica ANOVA | ja que es tracta de comprovar les dife-
réncies en les puntuacions de diverses mostres independents (les puntuacions dels estudiants de tres
tipus diferents de centres en un test de competéncies).

S’ha d’introduir la variable objecte d’analisi (variable dependent; en el nostre cas, la puntuacio
total del test de competencies) aixi com la variable que defineix els grups que es volen comparar (variable
factor; en el nostre cas, la variable anomenada titularitat del centre).

Si TANOVA resultés ser el rebuig de la hipotesi nul-la d’igualtat de mitjanes, s’ha de prosseguir
I'analisi amb la realitzacio dels contrastos a posteriori. A la pestanya anomenada «Post hoc» (contras-
tos o comparacions multiples a posteriori) seleccionarem algun dels procediments que s'ofereixen. Els
més habituals son el de Bonferroni i el de Scheffé. Aquests contrastos tenen sentit només si TANOVA
surt significativa o propera a la significacio estadistica, ja que el que realitzen sén comparacions de les
mitjanes en les multiples parelles de grups que puguin contrastar, per intentar esbrinar on és la diferén-
cia (o diferéncies) que ha causat que es rebutgi la hipotesi nul-la en la primera part de PANOVA.

£ casol.sav [Conjunto_de_datos1] - PASW Statistics Editor de datos.

Archivo  Edicdn  Ver Datos ranstonmar  Ansizar  Gréfcos  Widedes  Ventana  Ayuda

SRE M e o
[r

[t et

BN 0%

Taplas

Titularidad | Sexo Comparar medas I vtetas .. ftem? | tema ftemS | teml0 |
privado hombre| Modelo lneal general an=bancw una muestra... 3 2 2 4
priadol__horbre :::: Eb: e P T para s epenciaces. 4 3 3 3
el i | [ E—— N S E—
privado hombre Regresion & nova de un factor... 5 n . n

Logineal

d 2 4 5
prado e Clasifcar NOVA de un factor: Comparaciones miiltiples post hoc
privado mujer - 3 2 3
privado mujer| - 3 2 2
Escaln
9 privado mujer 3 3 2 oMs Elshk Weler-Duncen
; Pruchas no paramétricas
privado mujer iy 2] 3 3 Eonferroni [ Tukey Tasa de errores tipo Wpo I [100
pulico hombre! Superviv. 2] 2] 3 [ sidk [P Tukey-b. 7] Dunngtt 3
pilblico hombre Respussta mitigle 3 3 3 [ schette [ ouncan Categoria de cort|tima -
piblica  hombr Cortrol e caicad 4 3 4 Ereowr B H
pllico hombre| | B curya cor. 3 4 4 Erecwa [ gabriel @ Bictersl © < Control © » C
puklico hombre| & 3 3 4
siblico muier 2 :‘ 2 3 2 l
< ANOVA de un factor X 2 [ T2ce Tamhene (] T3de Dumnett (] Games-Howel [F] C de Dunnet.
5 1
9 3
2 & sexo 3
1 & tem 1 1
2 & tem2 n 7
2] & tems i 2
7 & tems 3 N
& tems
& tems
& tent b i e v
[ Brown Forsythe
[ wekh

P orético de as mecis

Valores percidos:
® Exchir casos segin andiisis
O Exchr casos segin st

4. Si els outputs sén els segiients, podem dir que es compleix la nostra hipotesi?

DESCRIPTIUS

Interval de confianca

per a la mitjana al 95%

Desviacié
N Mitjana tipica Error tipic  Limit inferior Limit superior ~ Minim Maxim

Privat 30 33,3000  2,13590 38996 32,5024 34,0976 30,00 36,00
Public 30 26,5333 5,61852  1,02580 24,4353 28,6313 19,00 35,00
Concertat 30 23,9333 3,10654 56717 22,7733 25,0933 18,00 31,00
Total 90 27,9222 5,53889 ,58385 26,7621 29,0823 18,00 36,00
TotalTestpre
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ANOVA

Suma de Mitjana
quadrats gl quadratica F Significacié
Intergrups 1.402,822 2 701,411 45,964 ,000
Intragrups 1.327,633 87 15,260
Total 2.730,456 89
TotalTestpre
PROVES POST HOC
(1) Titularitat ()) Titularitat Interval de confianca al 95%
del centre  del centre  Diferéncia de
educatiu educatiu mitjanes (1-])  Errortipic  Significacié  Limit inferior Limit superior
Scheffe Privat Public 6,76667% 1,00863 ,000 4,2547 9,2787
Concertat 9,36667%  1,00863 ,000 6,8547 11,8787
Public Privat -6,76667%  1,00863 ,000 -9,2787 —4,2547
Concertat 2,60000%  1,00863 ,041 ,0880 5,1120
Concertat  Privat -9,36667* 1,00863 ,000 -11,8787 -6,8547
Public -2,60000%  1,00863 ,041 -5,1120 -,0880
Bonferroni  Privat Public 6,76667% 1,00863 ,000 4,3044 9,2289
Concertat 9,36667%  1,00863 ,000 6,9044 11,8289
Public Privat -6,76667%  1,00863 ,000 -9,2289 —4,3044
Concertat 2,60000%  1,00863 ,035 1378 5,0622
Concertat  Privat -9,36667* 1,00863 ,000 -11,8289 -6,9044
Public -2,60000%  1,00863 ,035 -5,0622 -13,78

Variable dependent: TotalTestpre
* La diferéncia de mitjanes és significativa al nivell 0,05.

SoLucié:
Els descriptius ens informen de les puntuacions obtingudes per I'alumnat de cada centre. Mitjana del
privat: 33,3; mitjana del public: 26,5; mitjana del concertat: 26,9.

A continuacio apareix la sortida de PANOVA propiament dita, amb I'estadistic F de Snedecor, que
en el nostre exemple equival a 45,96 i té un valor «p» associat de 0,000 (no significatiu). Amb aixo
podriem concloure la nostra avaluacié dient que «les variables Titularitat del Centre educatiu i Totaltest-
pre si que mostren associacid», o que «s'accepta la hipotesi alternativa que les mitjanes del Totaltestpre
son diferents en els diferents centres educatius».

En el quadre de comparacions multiples veiem que cada centre educatiu es compara amb els altres
dos, amb la qual cosa s’obté en cada contrast la diferéncia de mitjanes, I'interval de confianca al 95%,
I'error estandard i el valor «p» associat, que en tots els casos és significatiu en ser menor de 0,05.

En ser diferents les mitjanes de cada centre educatiu, conclouriem que les competencies informa-
cionals estan més desenvolupades en primer lloc al centre privat, seguit del public i, finalment, el con-
certat.

Per acabar, vam concloure que res s’oposa a acceptar la hipotesi que hi ha relacié o associacié
entre les competeéncies i el centre de procedéncia (prova ANOVA).

5. En un estudi orientat a coneixer I'actitud del professorat universitari cap a les TIC en la
docencia, mesurada a través d'una escala tipus Likert (quantitativa), volem comprovar si hi
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ha relacio entre el sexe i els anys d’experiencia docent (portar més o menys cinc anys com a
docent).

Ho: el sexe és independent dels anys d’experiéncia.

H.: el sexe i els anys d’experiéncia estan relacionats.

Quina prova hem d’aplicar?
SoLucié:

Com que tenim dues variables de tipus categoric: sexe i experiéncia docent, la prova adequada és Khi
quadrat, tal com es reflecteix en la figura segtient.

i3 "caso 3.sav [Conjunto_de_datos1] - PASW Statistics Editor de datos

Archivo  Edecldn Ver Dstos  Transformsr  Analzar  Grdficos  Ullidades  Vertana  Ayuda

Informes: » e
>
= L i
Nombre Tipe  Tablas >

1 cexo Numérict Comgarsr medas » 4 ;xnu- i
2 areaestudio Numeéric¢ Modeio linesi genersl » m
3 Numérice Modgios linzsles generalzados b Sl
4 Utilige Numé-i
5 =
6
7
8
5 Utions, Numérco 8 0 {1, hombre) . Ninguna 8 W Derecha g Nominal

Numénco 8 0 {1, ciencias . Ninguna 1 | Derecha g Nominal
10 ACOME ymirco 8 0 (1. menos d... Ninguna 8 W Oerechs g Nomina
1 Compe  Numénco 8 0 utibdad de las TIC para la gestion Ninguna Ninguna 15 WOwecha & Escala
12 Numéico 8 0 utiidad de las TIC para Ia ensefianza  Ninguna Ninguna {7] M Derecha & Escala
3 Numérco 8 (] acomodacion personal con las TIC Ninguna Ninguna 10 M Derecha ¢ Escala
7y Numénco 8 0 compatencia percibidad en TIC Ninguna Ninguna " MW Derecha & Escala
15
16
17

Fla
e T OR bes §
& aiind o8 tes TC pwa b srwefionz |
I‘wmmnmw Gomens

6. Sil'output amb SPSS és el segiient, que podem concloure?

TAULA DE CONTINGENCIA SEXE x ANYS D'EXPERIENCIA

Anys d’experiéncia

Recompte Menys de 5 5 0 més anys Total

Sexe Home 18 22 40
Dona 4 26 40

Total 32 48 3o

PROVES DE KHI QUADRAT

Significacio Significacié6  Significacié

asintotica exacta exacta
Prova Valor gl (bilateral) (bilateral) (unilateral)
Khi quadrat de Pearson ,833° 1 1361
Correccié per continuitat® ,469 1 494
Rao de versemblances ,835 1 361
Estadistics exacte de Fischer 494 247
Associacio lineal per lineal ,823 1 364

N de casos valids 80

a. o caselles (,0%) tenen una frequiéncia esperada inferior a 5. La frequiéncia minima esperada és 16,00.
b. Calculat només per a una taula de 2 x 2.

123

kCAPiTOL 6. PROVES PARAMETRIQUES | NO PARAMETRIQUES



SoLucié:

No es rebutja la Ho, el que significa que les petites diferéncies trobades en la taula de contingéncia son
degudes a I'atzar i, per tant, no hi ha relacié entre el sexe i els anys d’experiéncia docent (sig.o, 361 >
0,05).

7. Seguint amb I’exemple anterior, ara ens proposem coneixer la influencia de I'experiencia
docent (< 5 anys o > 5 anys) en la utilitat que el professorat atribueix a les TIC en 'ensenya-
ment.

Hy: 'experiencia docent no influeix en la utilitat que el professorat atribueix a les TIC en
I'ensenyament.

H;: I'experiencia docent influeix en la utilitat que el professorat atribueix a les TIC en I'en-
senyament.

Quina és la prova que hem d’aplicar, un cop comprovada la NO normalitat de la variable
quantitativa: utilitat percebuda pel professorat? (p < 0,00)

SoLucio:

En tractar-se de dues mostres diferents: professorat amb més de cinc anys d’experiéncia i professorat
amb menys de cinc anys d’experiéncia, i havent de triar una prova no parametrica (per la NO normalitat
de la variable dependent), I'adequada és I'U de Mann-Whitney, que en I'SPSS trobem com a prova per
a dues mostres independents. Hi seleccionem la variable dependent «utilitat de les TIC» i la variable
independent o factor «experiencia docent», amb les seves dues categories: 1 (més de cinc anys) i 2
(menys de cinc anys).

acho Edn Ve Decs Tewfomw  Arazo Crefcs Uk Vincns  Avaa

SR M -~ HE BT 0% %

e

124

Leaddins et pros P
Hawkra I Tt ek » B Vacras
1 seLL Purnénicy Coamans e C A1, e
2 aresesivei hunéng  Mcdeb besgaras ’ 41, viencigs raluraesl
3 ahosezoanencls huménce  edeios Iaees genere o b A1, rEndz cE S .
1 Ulligestcr hnéncg  PAbbe sl P 0o las 11C pars Ia gest o Hingurs
5 Ulliansersaza hLndnce T Y ydes 13 11 oars I3 ersetanzs Hinqurs
3 Accrandacion Mndnee  3wreskn Y dacitn samers sonlas 1 Hinqurs
7 Comanters 3 hinanee L laae! ¥ lxercia anrcikidac an TG Hinqura
n [ eezsinnpast hondree o0 Y odee 1an TIC pars 3 gestan desasdn cs i Minguns
A B ] ¥ -~ "
9 Wersafanzapes  humdrce ek ee dnenikac e 1 TIE qars o arz=fana daspuis Aingur
[ Acerwndaciorpes humeiee o e ) [arian saeere anlse Tt ces st Mingur
Froeias nc 0y £ "
1 Ceramerszaa  humerice . A ramuzers . Hingura
redocores »
1z A rvisre g s
Sy »
[B p
3 Resswpstaritie ) B s g oreed .
i Sardeechud » Oaacsosdskgowipor P | crcucaxo.
1€
= B craore [ [
L Teecros..
L Wt mota,
1g
1

it Pruebas para dos muestras independientes

Lista Contrastar varisbles:
& tilidad de las TIC para ..

& éreaestudio

& utilidad de las TC p... i [ Valores perdidos

& accmodacién perso... @ Exclir casos segin prueba
& competencia perchi.. © Excluir casos segin lista

& uilidad de las TC p...
& uilidad de las TiC p...
f aCoModaciin perso...

( Varlable de agrupsacion:
-
| Defiir grupos...

Tipo de prueba
¥ U de Mann-whitney || Z de Kolmogorov-Smirnov
[ Reacciones extremas de Moses || Rachas de Wald-Woifowiz




8. Sil'output de I'SPSS ofereix la informacié segiient, podem concloure que hi ha relacié
entre I'experiencia docent i la percepcio d’utilitat de les TIC per part del professorat?

PROVA DE MANN-WHITNEY

Rangs
Anys d’experiéncia N Rang promig  Suma de rangs
Menys de 5 anys 2 9,0 1.569,00
Utilitat de les TIC y, 22 : 49.93 2
: 5 0 més anys 48 34,81 1.671,00
per a I'ensenyament
Total 8o

ESTADISTICS DE CONTRAST?

Utilitat de les TIC per a ’ensenyament

U de Mann-Whitney 495,000
W de Wilcoxon 1.671,00
Z -2,809
Significacié asintotica (bilateral) ,005

a. Variable d'agrupacié: anys d’experiéncia

SoLucié:

S'accepta la H,, que significa que 'experiéncia docent influeix en la utilitat que el professorat atribueix
a les TIC en I'ensenyament (sig. 0,005 < 0,05). El professorat que té menys de cinc anys d'experiencia
les considera més utils (el seu rang mitjana és superior).

9. En el mateix estudi del professorat universitariiles TIC, 'objectiu ara és coneixer sil’area
d’estudi (quatre arees: ciencies naturals, ciencies socials, lletres, tecniques) a la qual pertany
el professorat influeix en la utilitat que atribueix a les TIC en '’ensenyament.

Ho: 'area d’estudi a la qual pertany el professorat no influeix en la utilitat que atribueix a
les TIC en 'ensenyament.

Hi: 'area d’estudi a la qual pertany el professorat influeix en la utilitat que atribueix a les
TIC enl'ensenyament.

Quina prova haurem d’aplicar per saber la resposta, un cop hem comprovat la NO nor-
malitat de la variable dependent quantitativa «utilitat que el professorat atribueix a les TIC
en I'ensenyament»?

SoLucid:

Ja que haurem d’optar per una prova no parameétrica (per la NO normalitat de la variable dependent) i
tenim diverses mostres: el professorat procedent de quatre arees cientifiques, la prova adequada és
Kruskal-Wallis, que s’obté en SPSS en el quadre de proves no paramétriques, per k mostres independents,
com es pot veure a la figura segiient.
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10. Sil'output que s'obté després d’aplicar la prova adequada €s el segiient, podem conclou-
re que els professors d’alguna area d’estudi en concret pensen que les TIC s6n més ttils que
la resta de professors?

PROVA DE MANN-WHITNEY

Rangs
Area d’estudi N Rang mitjana
Ciencies naturals 20 52,08
- Ciéncies socials i educacié 20 32,23
Utilitat de les TIC
’ Lletres 20 20,30
per a I'ensenyament :
Tecniques 20 56,50
Total 8o
ESTADISTICS DE CONTRAST®
Utilitat de les TIC per a ’ensenyament
Khi quadrat 36,099
gl 3
Significacié asintotica (bilateral) ,000

a. Prova de Kruskal-Wallis.

b. Variable d’agrupacio: area d’estudi

SoLucié:

S’accepta la H, i es conclou que I'area d’estudi a la qual pertany el professorat influeix en la utilitat que
atribueixi a les TIC en I'ensenyament (sig. 0,00 < 0,05). El professorat de les arees de ciencies naturals
(52,98) i de les arees técniques (56,50) considera que les TIC s6n més Utils que la resta de professorat.
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