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gliaccusati

afro-am
ericani,

verso
l’ipotesialternativa

H
a

:
π

1
<

π
2

o
H

a
:
π

1
−

π
2

<
0

gliaccusatibianchihanno
una

probabilità
m

inore
diottenere

un
verdetto

dicondanna
a

m
orte

degli
accusatiafro-am

ericani.



Inferenze
perle

tavole
di

contingenza

Test
χ

2
perdue

proporzioni
Term

inologia

S
tatistica

χ
2

Test
χ

2
con

R

P
arte

11
–

Variabiliqualitative
P

sicom
etria

1
-p.19/119

Inferenze
per

le
tavole

dicontingenza

Inferenze
perle

tavole
di

contingenza

Test
χ

2
perdue

proporzioni
Term

inologia

S
tatistica

χ
2

Test
χ

2
con

R

P
arte

11
–

Variabiliqualitative
P

sicom
etria

1
-p.20/119

Inferenze
per

le
tavole

dicontingenza

n
La

proporzione
com

plessiva
diaccusatia

cuiè
stata

inflitta
la

pena
dim

orte
nelcam

pione
è

π̂
=

19
+

11

151
+

63
=

30

214
=

0
.140

n
Iltest

z
perla

differenza
tra

proporzioniè

z
=

π̂
1
−

π̂
2

√

π̂
(1

−
π̂
)
(

1n
1

+
1n
2

)

=
0
.126

−
0
.175

√

0
.140(1

−
0
.140)

(

1

1
5
1

+
16
3

)

=
−

0
.94

Inferenze
perle

tavole
di

contingenza

Test
χ

2
perdue

proporzioni
Term

inologia

S
tatistica

χ
2

Test
χ

2
con

R

P
arte

11
–

Variabiliqualitative
P

sicom
etria

1
-p.21/119

Inferenze
per

le
tavole

dicontingenza

n
Il

p-valore
della

statistica
z

=
−

0
.94

è
uguale

a
0
.1736.

n
Q

uindiquesto
particolare

cam
pione

non
fornisce

evidenze
sufficientiperrifiutare

l’ipotesinulla.

Inferenze
perle

tavole
di

contingenza

Test
χ

2
perdue

proporzioni
Term

inologia

S
tatistica

χ
2

Test
χ

2
con

R

P
arte

11
–

Variabiliqualitative
P

sicom
etria

1
-p.22/119

Test
χ

2
per

due
proporzioni

n
S

upponiam
o

però
divolere

confrontare
più

di
due

cam
pioni,o

che
la

variabile
dirisposta

abbia
più

didue
m

odalità.
In

talicircostanze,un
sem

plice
testbasato

sulla
differenza

tra
due

proporzioninon
sarà

sufficiente.

n
E

sam
iniam

o
ora

un
altro

m
etodo

eseguire
un

test
sulla

differenza
tra

due
proporzioni.

Tale
m

etodo
può

essere
esteso

alcaso
più

generale
in

cuila
variabile

esplicativa
e

la
variabile

dirisposta
sono

com
poste

da
un

num
ero

qualsiasidim
odalità.

Inferenze
perle

tavole
di

contingenza

Test
χ

2
perdue

proporzioni
Term

inologia

S
tatistica

χ
2

Test
χ

2
con

R

P
arte

11
–

Variabiliqualitative
P

sicom
etria

1
-p.23/119

Test
χ

2
per

due
proporzioni

n
S

e
le

variabili"razza
dell’accusato"

e
"verdetto

di
condanna

a
m

orte"
fossero

indipendenti,allora
la

pena
dim

orte
verrebbe

inflitta
nella

stessa
proporzione

dicasiagliaccusatibianchie
agli

accusatiafro-am
ericani.

n
Q

uesta
proporzione

può
essere

stim
ata

nel
m

odo
seguente:

π̂
=

19
+

11

151
+

63
=

30

214
=

0
.14

Inferenze
perle

tavole
di

contingenza

Test
χ

2
perdue

proporzioni
Term

inologia

S
tatistica

χ
2

Test
χ

2
con

R

P
arte

11
–

Variabiliqualitative
P

sicom
etria

1
-p.24/119

Test
χ

2
per

due
proporzioni

n
N

elcaso
presente,cisono

n
=

151
accusati

bianchie
la

proporzione
di"successi"

è
π̂

=
0
.14.

S
otto

l’ipotesidiindipendenza,dunque,ci
aspettiam

o
un

verdetto
dicondanna

a
m

orte
per

ilseguente
num

ero
diaccusatibianchinel

cam
pione:151

×
0
.14

=
151

×
30

214
=

21
.2

n
Tale

frequenza
attesa

sicalcola
allo

stesso
m

odo
della

m
edia

diuna
variabile

bernulliana
X

con
param

etri
n

=
151

e
probabilità

disuccesso
p

=
0
.14,ovvero

E
(X

)
=

n
p.



Inferenze
perle

tavole
di

contingenza

Test
χ

2
perdue

proporzioni
Term

inologia

S
tatistica

χ
2

Test
χ

2
con

R

P
arte

11
–

Variabiliqualitative
P

sicom
etria

1
-p.25/119

Test
χ

2
per

due
proporzioni

In
m

aniera
corrispondente,ciaspettiam

o
che

il
num

ero
seguente

diaccusatibianchinelcam
pione

non
ottenga

un
verdetto

dicondanna
a

m
orte:

151
×

0
.86

=
151

×
184

214
=

129
.8

Inferenze
perle

tavole
di

contingenza

Test
χ

2
perdue

proporzioni
Term

inologia

S
tatistica

χ
2

Test
χ

2
con

R

P
arte

11
–

Variabiliqualitative
P

sicom
etria

1
-p.26/119

Test
χ

2
per

due
proporzioni

n
S

otto
l’ipotesidiindipendenza,ciaspettiam

o
un

verdetto
dicondanna

a
m

orte
perilseguente

num
ero

diaccusatiafro-am
ericaninelcam

pione:

63
×

0
.14

=
63

×
30

214
=

8
.8

n
La

frequenza
attesa

diaccusatiafro-am
ericani

nelcam
pione

a
cuinon

dovrebbe
essere

inflitta
la

pena
dim

orte
è

63
×

0
.86

=
63

×
184

214
=

54
.2

Inferenze
perle

tavole
di

contingenza

Test
χ

2
perdue

proporzioni
Term

inologia

S
tatistica

χ
2

Test
χ

2
con

R

P
arte

11
–

Variabiliqualitative
P

sicom
etria

1
-p.27/119

Test
χ

2
per

due
proporzioni

Q
ueste

frequenze
attese

corrispondono
a

ciò
che

ciaspettiam
o

diosservare
in

m
edia

se
venissero

estrattim
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=
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del
cam

pione.

Inferenze
perle

tavole
di

contingenza

Test
χ

2
perdue

proporzioni
Term

inologia

S
tatistica

χ
2

Test
χ

2
con

R

P
arte

11
–

Variabiliqualitative
P

sicom
etria

1
-p.29/119

Test
χ

2
per

due
proporzioni

Peresem
pio,la

frequenza
attesa

nella
prim

a
cella

della
tavola

dicontingenza
è

151
×

30

214
=

21
.2
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perle
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χ
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proporzioni
Term
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S
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2
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R

P
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etria

1
-p.30/119

Test
χ

2
per

due
proporzioni

La
form

ula
precedente

può
anche

essere
con-

cepita
com

e
l’applicazione

della
regola

delprodotto
pereventiindipendenti.

n
La

proporzione
com

plessiva
diaccusatia

cui
viene

inflitta
la

pena
dim

orte
è

π̂
m

=
30

214
=

0
.140

n
La

proporzione
diaccusatibianchiè

π̂
b
=

151

214
=

0
.706
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Test
χ

2
per

due
proporzioni

n
S

e
idue

eventi"pena
dim

orte"
e

"razza
dell’accusato"

sono
indipendenti,allora

la
proporzione

di"accusatibianchia
cuiviene

inflitta
la

pena
dim

orte"
è

π̂
m

b
=

π̂
m

π̂
b
=

0
.140

×
0
.706

=
0
.0988

n
da

cuideriva
la

frequenza
attesa

diaccusati
bianchinelcam

pione
a

cuiviene
inflitta

la
pena

dim
orte:

n
π̂

m
b
=

214
×

0
.0988

=
21

.2

Inferenze
perle
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Term
inologia

Le
frequenze

attese
sotto

l’ipotesidiindipendenza
dovrebbero

essere
chiam

ate
frequenze

attese
stim

ate
in

quanto
sono

basate
sulle

distribuzioni
m

arginalidelle
due

variabiliin
un

cam
pione

(e
non

sulle
frequenze

m
arginalidella

popolazione).
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perle
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di
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χ
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P
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S
tatistica

χ
2

La
statistica

χ
2

confronta
le

frequenze
attese

con
le

frequenze
osservate

in
tutte

le
celle

della
tavola

dicontingenza:

χ
2

=
∑

(frequenze
osservate

-frequenze
attese

)
2

frequenze
attese

Inferenze
perle

tavole
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contingenza

Test
χ
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proporzioni
Term

inologia

S
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P
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S
tatistica

χ
2

Illustrazione.
Perl’esem

pio
presente,avrem

o

f.
osservate

f.
attese

oss.
-att.

(oss.
−

att.)
2

att.

19
21.2

-2.168
0.222

132
129.8

2.168
0.036

11
8.8

2.168
0.532

52
54.2

-2.168
0.087

214
214.0

0.0
χ

2=0.877
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Illustrazione

n
Il

p-valore
della

statistica
χ

2
=

0
.877

è
P

=
0
.349.

n
Iltest

χ
2

peruna
tavola

dicontingenza
2
×

2
è

soltanto
un

m
odo

un
pò

più
com

plicato
di

calcolare
iltest

z
relativo

alla
differenza

tra
due

proporzioni.
In

questo
caso,

χ
2

=
z

2.
n

Perl’esem
pio

presente,infatti
−

0
.94

2
=

0
.88.

n
La

sola
differenza

tra
idue

testè
che

iltest
z

può
essere

usato
persottoporre

a
verifica

un’ipotesi
nulla

unilaterale
m

entre
iltest

χ
2

è
bilaterale.

Per
questa

ragione,nelcaso
presente

il
p-valore

del
test

χ
2

è
parialdoppio

(dato
l’errore

di
approssim

azione)del
p-valore

deltest
z

unilaterale.
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Test
χ

2
con

R

Iltest
χ

2
può

essere
eseguito

con
la

funzione
c
h
i
s
q
.
t
e
s
t

diR
:

>
d
e
a
t
h
P
e
n
a
l
t
y

<
-

+
m
a
t
r
i
x
(
c
(
1
9
,

1
3
2
,

1
1
,

5
2
)
,

+
b
y
r
o
w
=
T
,

n
c
o
l
=
2
,

+
d
i
m
n
a
m
e
s

=
l
i
s
t
(
"
R
a
z
z
a
"

=
c
(
"
B
i
a
n
c
a
"
,

"
N
e
r
a
"
)
,

+
"
P
e
n
a

d
i

m
o
r
t
e
"

=
c
(
"
S
i
"
,

"
N
o
"
)
)
)

>
d
e
a
t
h
P
e
n
a
l
t
y

P
e
n
a

d
i

m
o
r
t
e

R
a
z
z
a

S
i

N
o

B
i
a
n
c
a

1
9
1
3
2

N
e
r
a

1
1

5
2
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Test
χ

2
con

R

>
c
h
i
s
q
.
t
e
s
t
(
d
e
a
t
h
P
e
n
a
l
t
y
,

c
o
r
r
e
c
t
=
F
A
L
S
E
)

P
e
a
r
s
o
n
’
s

C
h
i
-
s
q
u
a
r
e
d

t
e
s
t

d
a
t
a
:

d
e
a
t
h
P
e
n
a
l
t
y

X
-
s
q
u
a
r
e
d

=
0
.
8
7
7
4
,

d
f

=
1
,
p
-
v
a
l
u
e

=
0
.
3
4
8
9
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Test
χ

2
con

R

C
om

e
in

precedenza,l’argom
ento

c
o
r
r
e
c
t
=
F
A
L
S
E

fa
in

m
odo

che
non

venga
applicata

la
correzione

perla
continuità.

>
c
h
i
s
q
.
t
e
s
t
(
d
e
a
t
h
P
e
n
a
l
t
y
)

P
e
a
r
s
o
n
’
s

C
h
i
-
s
q
u
a
r
e
d

t
e
s
t

w
i
t
h

Y
a
t
e
s
’

c
o
n
t
i
n
u
i
t
y

c
o
r
r
e
c
t
i
o
n

d
a
t
a
:

d
e
a
t
h
P
e
n
a
l
t
y

X
-
s
q
u
a
r
e
d

=
0
.
5
1
9
4
,

d
f

=
1
,
p
-
v
a
l
u
e

=
0
.
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c
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D
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2
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istribuzioniχ

2
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Tavole
dicontingenza

r
×

c

n
Idatidella

tavola
seguente

provengono
da

un’indagine
condotta

nel1989
sulla

popolazione
canadese

e
sono

riportatida
S

niderm
an,

N
orthrup,Fletcher,R

usselle
Tetlock

(1993).
n

L’indagine
riguardava

gliatteggiam
entidei

canadesineiconfrontideidiritticivili.
n

Tra
glialtritem

itrattativiera
l’antisem

itism
o

e,a
questo

proposito,ilquestionario
contenenva

la
seguente

dom
anda.
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Tavole
dicontingenza

r
×

c

W
e

realize,N
O

S
TATE

M
E

N
T

is
true

ofall
people

in
a

group,butG
E

N
E

R
A

LLY
S

P
E

A
K

IN
G

,please
tellm

e
w

hetheryou
agree

ordisagree
w

ith
the

follow
ing

statem
ents.

The
firstone

is:
M

ostJew
s

don’t
care

w
hathappens

to
people

w
ho

aren’t
Jew

ish.
W

ould
you

say
thatyou

agree
strongly,agree

som
ew

hat,disagree
som

ew
hat,ordisagree

strongly
w

ith
that

statem
ent?
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Tavole
dicontingenza

r
×

c

Idatipossono
essere

presentatiin
una

tavola
di

contingenza
4
×

2
avente

com
e

righe
le

m
odalità

della
risposta

e
com

e
colonne

le
m

odalità
della

variabile
esplicativa

(gruppo
linguistico).

Lingua

Jew
s

don’tcare
Inglese

Francese
Totale

A
gree

261
171

432

D
isagree

S
om

ew
hat

576
159

735

D
isagree

S
trongly

561
73

634

D
on’tK

now
orR

efused
134

117
251

Totale
1,532

520
2,052
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Tavole
dicontingenza

r
×

c

Perinterpretare
più

facilm
ente

la
tavola

di
contingenza

calcoliam
o

le
percentualidicolonna

–
dato

che
la

variabile
esplicativa

è
riportata

in
colonna.

Lingua

Jew
s

don’tcare
Inglese

Francese

A
gree

17.1
33.0

D
isagree

S
om

ew
hat

37.6
30.5

D
isagree

S
trongly

36.6
14.1

D
on’tK

now
orR

efused
8.7

22.5

Totale
100.0

100.1

N
um

ero
dicasi

1532
520
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Tavole
dicontingenza

r
×

c

n
N

on
è

possibile
riassum

ere
la

distribuzione
di

risposte
pergliintervistatidilingua

inglese
e

francese
con

una
singola

percentuale
dato

che
la

variabile
dirisposta

(Jew
s

don’tcare)ha
più

di
due

m
odalità.

n
D

iconseguenza,iltest
z

perla
differenza

didue
proporzioninon

può
essere

applicato.
n

Possiam
o

però
calcolare

le
frequenze

attese
assum

endo
che

visia
indipendenza

tra
la

variabile
"gruppo

linguistico"
e

la
variabile

"anti-sem
itism

o",e
poiusare

iltest
χ

2
per

confrontare
le

frequenze
attese

e
le

frequenze
osservate.
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Tavole
dicontingenza

r
×

c

La
frequenza

attesa
pergliintervistatidilingua

inglese
che

concordano
con

l’afferm
azione

Jew
s

don’tcare,peresem
pio,è

freq.
attesa

=
totale

riga
×

totale
colonna

totale
generale

=
432

×
1532

2052
=

322
.5
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Tavole
dicontingenza

r
×

c

Le
frequenze

attese
in

ciascuna
cella

della
tavola

dicontingenza
sono

le
seguenti:

Lingua

Jew
s

don’tcare
Inglese

Francese
Totale

A
gree

322.5
109.5

432

D
isagree

S
om

ew
hat

548.7
186.3

735

D
isagree

S
trongly

473.3
160.7

634

D
on’tK

now
orR

efused
187.4

63.6
251

Totale
1,531.9

520.1
2,052

S
inotiche,tenendo

conto
dell’errore

di
arrotondam

ento,la
som

m
a

delle
frequenze

attese
è

uguale
aitotalidiriga

e
dicolonna.
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Tavole
dicontingenza

r
×

c

n
Iltest

χ
2

viene
calcolato

nelm
odo

seguente:

χ
2

=
∑

(frequenze
osservate

-frequenze
attese

)
2

frequenze
attese

=
(261

−
322

.5)
2

322
.5

+
(171

−
109

.5)
2

109
.5

+
·
·
·+

(117
−

63
.6)

2

63
.6

=
175

.8

n
P

rim
a

ditrovare
il

p-valore
della

statistica
testdobbiam

o
esam

inare
le

proprietà
delle

distribuzioni
χ

2.
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D
istribuzioni

χ
2

n
C

om
e

nelcaso
delle

distribuzioni
t

diS
tudent,

anche
le

distribuzioni
χ

2
form

ano
una

fam
iglia

di
funzionididensità

param
etrizzate

daigradidi
libertà.
u

C
’è

una
diversa

distribuzione
χ

2
a

seconda
dei

num
eridigrado

dilibertà
1,2,3,

...
.

u
D

iversam
ente

dalle
distribuzioni

t
diS

tudente
dalla

distribuzione
norm

ale,la
distribuzione

χ
2

possiede
un’asim

m
etria

positiva.
n

L’asim
m

etria
della

distribuzione
dim

inuisce
al

crescere
deigradidilibertà.

n
La

m
edia

della
distribuzione

χ
2

è
uguale

al
num

ero
ν

digradidilibertà:
E

(χ
2)

=
ν.

n
La

varianza
della

distribuzione
χ

2
è

uguale
a

due
volte

ilnum
ero

digradidilibertà:
V

(χ
2)

=
2
ν.
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D
istribuzioni
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=
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p
e
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i
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c
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D
istribuzioni

χ
2

n
La

variabile
χ

2
è

definita
nell’intervallo

[0
,
∞

].
n

La
statistica

χ
2

dipende
dalquadrato

delle
differenze

tra
frequenze

osservate
e

attese
e,

quindi,non
può

assum
ere

valorinegativi.
n

S
e

le
frequenze

osservate
e

le
frequenze

attese
sono

uguali,la
statistica

χ
2

ha
valore

0.
n

Tanto
m

aggiore
è

la
differenza

tra
frequenze

osservate
e

attese,tanto
più

grande
sarà

il
valore

della
statistica

χ
2.
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Iltest

χ
2

è
unilaterale:

u
l’ipotesinulla

diindipendenza
tra

le
due

variabilirappresentate
in

una
tavola

di
contingenza

viene
rifiutata

quando
la

statistica
χ

2
è

sufficientem
ente

grande.

n
L’ipotesialternativa,invece,è

non-direzionale:
u

una
qualunque

form
a

diassociazione
tra

le
due

variabili.

Tavole
di

contingenza
r
×

c

D
istribuzioniχ

2

D
istribuzioniχ

2
in

RD
istribuzioniχ

2

Test
χ

2

G
radidilibertà
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Igradidilibertà

periltest
χ

2
in

tavole
di

contingenza
r
×

c
sono

gdl=
(r

−
1)(c

−
1)

dove
r

è
ilnum

ero
dirighe

e
c

è
ilnum

ero
di

colonne.

n
N

elprim
o

esem
pio,

r
=

2,
c

=
2,gdl=

(2
−

1)(2
−

1)
=

1.
n

N
elsecondo

esem
pio,

r
=

4,
c

=
2,gdl=
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−

1)(2
−

1)
=

3.
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n
Igradidilibertà

periltest
χ

2
in

una
tavola

di
contingenza

obbediscono
alseguente

vincolo:

u
itotalim

arginaliattesidevono
essere

ugualiai
totalim

arginaliosservati.

n
Q

uindi,se
calcoliam

o
le

frequenze
attese

per
tutte

le
celle

della
tavola

in
una

riga
o

colonna
tranne

l’ultim
a,ilvalore

rim
anente

può
essere

calcolato
persottrazione

daivalorigià
considerati.

Tavole
di

contingenza
r
×

c

D
istribuzioniχ

2

D
istribuzioniχ

2
in

RD
istribuzioniχ

2

Test
χ

2

G
radidilibertà
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G
radidilibertà

Illustrazione.
N

el
caso

dell’esem
pio

presente,
all’interno

diciascuna
colonna

è
sufficiente

speci-
ficare

soltanto
3

frequenze
attese

(l’ultim
a

fre-
quenza

attesa
è

determ
inata

dalle
altre,dato

che
il

totale
m

arginale
è

fisso).

Lingua

Jew
s

don’tcare
Inglese

Francese
Totale

A
gree

322.5
?
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D
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S
om

ew
hat

548.7
?

735

D
isagree

S
trongly

473.3
?

634

D
on’tK

now
orR

efused
?

?
251

Totale
1,531.9

520.1
2,052
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n
Il

p-valore
della

statistica
χ

2
può

essere
trovato

con
R

oppure
consultando

una
tavola

sinottica
che

riporta
ivaloricriticidella

distribuzione
χ

2.
n

La
tavola

C
neltesto

diA
grestie

Finlay
è

costruita
com

e
la

tavola
della

distribuzione
t

di
S

tudente
riporta

igradidilibertà
(df)sulle

righe
e

la
probabilità

nella
coda

destra
della

distribuzione
χ

2
sulle

colonne.
n

P
rim

o
esem

pio:
χ

21
=

0
.877

→
P

>
0
.25.

n
S

econdo
esem

pio:
χ

23
=

175
.8

→
P

<
0
.001.
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R
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χ

2
perl’esem

pio
presente

può
essere

eseguito
con

R
nel

m
odo

seguente.
>
a
n
t
i
S
e
m
i
t
i
s
m

<
-
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b
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=
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=
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R
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F
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r
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.
7
6
0
1
,

d
f
=
3
,

p
-
v
a
l
u
e

=
<
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C
ondizionidivalidità

deltest
χ

2

Iltest
χ

2
può

essere
usato

perverificare
l’esistenza

diun’associazione
in

una
tavola

dicontingenza.

n
È

necessario
avere

deic.c.i.
diosservazioniper

ciacuna
m

odalità
della

variabile
esplicativa.

n
Il

p-valore
della

statistica
χ

2
non

è
accurato

se
il

cam
pione

rappresenta
una

frazione
considerevole

della
popolazione

(>
10%

).
n

Iltest
χ

2
può

essere
utilizzato

anche
quando

i
soggettivengono

assegnatiin
m

aniera
casuale

a
diversitrattam

entisperim
entalie

la
variabile

di
risposta

è
categoriale.
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C
ondizionidivalidità

deltest
χ

2

n
La

distribuzione
χ

2
fornisce

soltanto
un’approssim

azione
alla

distribuzione
esatta

della
statistica

χ
2.

n
L’approssim

azione
è

adeguata
se

u
ilcam

pione
è

abbastanza
grande

(n
>

1
0
0

oppure
più

restrittivam
ente

n
>

2
0
0),e

u
entro

ognicasella
solo

poche
frequenze

attese
(non

oltre
il20%

)sono
inferioria

5
e

nessuna
frequenza

attesa
è

m
inore

di1.
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R
esiduidiP

earson

n
Iltest

χ
2,cosìcom

e
glialtritestdisignificatività,

fornisce
poche

inform
azioni.

S
e

il
p-valore

del
testè

m
olto

piccolo,idaticonsentono
dirifiutare

l’ipotesinulla
diindipendenza

tra
idue

criteridi
classificazione.

Q
uesto

significa
che

le
variabili

sono
associate.

n
Iltest

χ
2,però,non

dice
nulla

a
proposito

della
natura

ditale
associazione.

n
L’analisideiresiduidovrebbe

essere
fatta

seguire
alrifiuto

dell’ipotesinulla
in

quanto
ilconfronto

tra
le

frequenze
osservate

e
le

frequenze
attese

può
contribuire

a
rivelare

la
fonte

dell’associazione
tra

le
variabili.
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R
esiduidiP

earson

La
differenza

frequenza
osservata

-frequenza
attesa

è
chiam

ata
residuo.

n
G

liscartitra
le

frequenze
osservate

e
le

frequenze
attese

non
risentono

solam
ente

delle
differenze

realm
ente

esistentitra
le

due
distribuzionia

confronto,m
a

anche
delle

variazionicasuali.
n

Q
uanto

grandidevono
essere

iresiduiaffinché
si

possa
escludere

che
siano

dovutiaglierroridi
cam

pionam
ento?
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R
esiduidiP

earson

Pearson
ha

dim
ostrato

che,sotto
H

0 ,ilrapporto

z
=

frequenze
osservate

-frequenze
attese

√

frequenze
attese

∼
N

(0
,1)

segue
la

distribuzione
norm

ale
standardizzata,ovvero

z
∼

N
(0

,1).

U
n

grande
residuo

standardizzato
(diciam

o
>

3)può
quindi

essere
preso

com
e

evidenza
che,nella

corrispondente
cella

della
tavola

dicontingenza,la
frequenza

osservata
sidiscosta

in
m

aniera
significativa

dalla
frequenze

attesa
in

base
all’ipotesidiindipendenza.
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tilizzando
R

,le
frequenze

attese
siottengono

nelm
odo

seguente:
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r
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p
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c
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r
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.
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6
1
-
3
2
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.
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r
t
(
3
2
2
.
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n
N

elgruppo
dilingua

inglese,troviam
o

una
frequenza

significativam
ente

m
inore

diquella
attesa

perla
categoria

"A
gree"

m
entre,perla

stessa
categoria,ilgruppo

francese
esibisce

una
frequenza

significativam
ente

m
aggiore

a
quella

attesa.

n
N

ella
cella

"D
isagree

S
trongly"

troviam
o

una
frequenza

significativam
ente

m
aggiore

diquella
attesa

perilgruppo
inglese

e
significativam

ente
m

inore
diquella

attesa
perilgruppo

francese.
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n
N

ella
cella

"D
on’tK

now
orR

efused
",infine,

troviam
o

una
frequenza

m
inore

diquella
attesa

in
base

all’ipotesidiindipendenza
perilgruppo

inglese
e

m
aggiore

diquella
attesa

perilgruppo
francese.

n
In

conclusione,l’esam
e

deiresiduiindica
che

l’associazione
tra

anti-sem
itism

o
e

gruppo
linguistico

è
dovuta

alfatto
che,in

questo
cam

pione,atteggiam
entianti-sem

itisono
presentiin

m
isura

m
aggiore

all’interno
della

com
unità

francese.
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Iresiduinella
categoria

"D
on’tK

now
orR

efused
"

peridue
gruppipotrebbero

significare,però,che
i

m
em

bridella
com

unità
francese

hanno
opinioni

m
eno

fortisu
tale

questione
degliintervistatidi

lingua
inglese.
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M
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n
U

na
m

isura
diassociazione

è
una

statistica
che

rivela
la

forza
della

dipendenza
statistica

tra
due

variabili.
n

N
ella

tavola
8.12

l’opinione
neiconfrontidella

legalizzazione
dell’aborto

(favorevole
verso

contraria)è
indipendente

dalla
razza

degli
intervistati(bianca

verso
nera).
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n
N

ella
tavola

precedente,le
opinionia

favore
sono

il60%
deltotale,in

entram
biigruppi.La

variabile
opinione

non
è

associata
alla

variabile
razza.

n
N

ella
tavola

seguente,invece,l’associazione
è

perfetta:
tuttiibianchiesprim

ono
un

opinione
favorevole,tuttiineriun’opinione

contraria.
Per

questidati,la
variabile

opinione
è

com
pletam

ente
determ

inata
dalla

variabile
razza.

O
pinione

R
azza

Favorevole
C

ontraria
Totale

B
ianca

600
0

600
N
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400
400

Totale
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400
1000
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M
isure

diassociazione

n
Le

m
isure

diassociazione
tra

variabilicategoriali
rivelano

quanto
una

tavola
dicontingenza

sia
sim

ile
a

uno
o

l’altro
degliestrem

iche
rappresentano

l’assenza
diassociazione

o
la

perfetta
associazione.

n
Iltest

χ
2

verifica
l’ipotesinulla

diindipendenza.
S

e
l’ipotesidiindipendenza

viene
rifiutata,però,

iltest
χ

2
non

consente
divalutare

l’intensità
dell’associazione

tra
due

variabili.
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O
dds

n
L’ odds

ratio
(ratio

ofodds)è
la

più
im

portante
m

isura
della

forza
diuna

associazione
tra

due
variabilicategoriali.

n
Percom

prendere
questa

m
isura,occorre

introdurre
ilconcetto

di"odds"
(quote

di
scom

m
essa).

n
S

upponiam
o

diavere
una

variabile
risposta

binaria
B

con
m

odalità
0

(insuccesso)e
1

(successo).
n

O
ltre

alle
probabilità

disuccesso
spesso

si
considerano

anche
le

quote
discom

m
essa

(gli
odds).
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O
dds

n
G

liodds
disuccesso

ω
sono

perdefinizione
il

rapporto
tra

la
probabilità

disuccesso
(π)e

la
probabilità

diinsuccesso
(1

−
π):

ω
=

π

1
−

π

n
La

quota
discom

m
essa

è
un

indice
non

negativo
che

m
isura

quantisuccessicisiattendono
per

ogniinsuccesso.
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O
dds

S
inotiche

n
ω

=
1:

la
probabilità

disuccesso
è

uguale
alla

probabilità
diinsuccesso;

n
ω

<
1:

la
probabilità

disuccesso
è

m
inore

della
probabilità

diinsuccesso;
n

ω
>

1:
la

probabilità
disuccesso

è
m

aggiore
della

probabilità
diinsuccesso.
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O
dds

n
S

e
π

=
0.75

la
quota

è
ω

=
0.75/0.25

=
3.

S
com

m
ettendo

su
B

=
0

siriceve
3

volte
la

posta.

n
S

e
l’odds

è
m

inore
di1,possiam

o
calcolare

il
reciproco

(1/ω
)e

interpretare
ilrisultato

com
e

riferito
all’evento

com
plem

entare.
u

Peresem
pio,se

ω
è

0.3333,ciaspettiam
o

0.3333
successiperogniinsuccesso

ossia
1/0.3333

=
3

insuccessiperognisuccesso.
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O
dds

La
relazione

inversa
tra

probabilità
disuccesso

e
odds

è

π
=

ω

1
+

ω

n
Peresem

pio,se
ω

=
3,la

probabilità
disuccesso

sarà

π
=

3

1
+

3
=

0.75

uguale
a

0.75.
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n
C

onsideriam
o

ora
ilrapporto

degliodds
in

una
tavola

dicontingenza.

n
In

una
tavola

dicontingenza,poniam
o

la
variabile

esplicativa
sulle

righe
e

la
variabile

di
risposta

sulle
colonne.

n
Perla

ciascuna
m

odalità
della

variabile
esplicativa,
u

la
probabilità

disuccesso
è

uguale
alrapporto

tra
ilnum

ero
disuccessie

iltotale
diriga;

u
la

probabilità
diinsuccesso

è
uguale

al
rapporto

tra
ilnum

ero
diinsuccessie

iltotale
di

riga.
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O
dds

C
onsideriam

o
nuovam

ente
idatirelativialla

pena
dim

orte.

Pena
dim

orte
A

ccusati
S

ì
N

o
Totale

B
ianchi

19
132

151
A

fro-am
ericani

11
52

63
Totale

30
184

214
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O
dds

n
Pergliaccusatibianchi,la

probabilità
diun

verdetto
dicondanna

a
m

orte
è

19/151
=

0.1258
e

la
probabilità

dell’evento
com

plem
entare

è
132/151

=
0.8742.

n
Pergliaccusatiafro-am

ericani,la
probabilità

di
un

verdetto
dicondanna

a
m

orte
è

11/63
=

0.1746
e

la
probabilità

dell’evento
com

plem
entare

è
52/63

=
0.8254.
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O
dds

n
Pergliaccusatibianchil’odds

della
pena

di
m

orte
è

ω
b
=

0.1258

0.8742
=

0.1439

n
Pergliaccusatiafro-am

ericani,l’odds
della

pena
dim

orte
è

ω
a

=
0.1746

0.8254
=

0.2115
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O
dds

ratio

L’odds
ratio

(ratio
ofodds)è

ilrapporto
tra

gliodds
didue

eventi.

Per
una

tavola
di

contingenza,
il

rapporto
delle

quote
(odds-ratio)

detto
anche

rapporto
incrociato

(cross-productratio)è
ilrapporto

tra
gliodds

didue
righe:

θ
=

ω
i

ω
j



O
dds

ratio
Interpretazione

P
arte

11
–

Variabiliqualitative
P

sicom
etria

1
-p.85/119

O
dds

ratio

Illustrazione.
Per

l’esem
pio

presente,l’odds
ratio

tra
gliaccusatibianchie

gliaccusatiafro-am
ericani

è

θ
=

0.1439

0.2115
=

0.6804

uguale
a

0.6804.
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Interpretazione

n
C

om
e

siinterpreta
ilrapporto

degliodds?
n

N
elcaso

presente
direm

o
che,pergliaccusati

bianchi,l’odds
della

pena
dim

orte
è

0.6804
volte

più
piccolo

che
pergliaccusatiafro-am

ericani.

n
In

m
aniera

equivalente,possiam
o

calcolare
il

reciproco
diθ

e
dire

che,pergliaccusati
afro-am

ericani,l’odds
della

pena
dim

orte
è

1/0.6804
=

1.4698
più

grande
che

pergliaccusati
bianchi.
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Interpretazione

n
Q

uesto
N

O
N

significa
che

la
probabilità

diun
verdetto

dicondanna
a

m
orte

sia
1.47

volte
m

aggiore
pergliaccusatiafro-am

ericaniche
per

gliaccusatibianchi.

n
L’odds

ratio
è

un
rapporto

tra
odds,non

un
rapporto

tra
probabilità.
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O
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n
Q

uando
θ

=
1,le

probabilità
disuccesso

sono
ugualiin

entram
be

le
righe

della
tavola

di
contingenza.

Le
variabiliriga

e
colonna

sono
dunque

indipendenti.
n

Q
uando

θ
>

1,le
probabilità

disuccesso
sono

m
aggiorinella

prim
a

riga
della

tavola:
π

1
>

π
2 .

n
Q

uando
θ

<
1,le

probabilità
disuccesso

sono
m

inorinella
prim

a
riga

della
tavola:

π
1

<
π

2 .
n

Valoridi
θ

diversida
0,nelle

due
direzioni,

rappresentano
dunque

la
forza

dell’associazione
tra

le
variabiliriga

e
colonna.
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Tavola
dicontingenza

2
×

2

n
N

elcaso
diuna

tavola
dicontingenza

2
×

2,
l’odds

ratio
sipuò

calcolare
direttam

ente
dalle

frequenze
nella

tavola,senza
calcolare

gliodds.

n
L’odds

ratio
è

ilrapporto
tra

ilprodotto
delle

frequenze
sulla

diagonale
principale

e
ilprodotto

delle
frequenze

sulla
diagonale

opposta.
Per

questa
ragione,l’odds

ratio
è

anche
detto

rapporto
incrociato.

a
b

c
d

θ
=

a
d
/bc
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Tavola
dicontingenza

2
×

2

Illustrazione.
Perl’esem

pio
presente

avrem
o

θ
=

19
×

52

132
×

11
=

0.6804
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R
ischio

relativo

Ilrischio
relativo

è
ilrapporto

tra
la

probabilità
che

un
evento

siverifichidato
uno

stato
delm

ondo
e

la
probabilità

che
tale

evento
siverifichidato

un
altro

stato
delm

ondo.

Illustrazione.
Perl’esem

pio
presente,

R
R

=
P

(pena
dim

orte
|afro-am

ericano
)

P
(pena

dim
orte

|bianco
)

=
0.1746

0.1258
=

1.3879

che
non

è
uguale

all’odds
ratio

(θ
=

1.4698).

R
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R
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R

e
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R
elazione

tra
R

R
e

θ

n
A

nche
se

θ
non

è
uguale

alrischio
relativo,

questidue
indicisono

sim
ilise

la
probabilità

di
successo

≈
0.

In
talicircostanze,ilrapporto

degli
odds

sipuò
interpretare

com
e

un
rischio

relativo.

n
C

he
cosa

cidice
θ

delrischio
relativo

quando
le

probabilità
π

1
e

π
2

non
sono

prossim
e

allo
zero?

u
θ

=
1

im
plica

che
icriteridiclassificazione

R
e

C
sono

indipendenti;
u

θ
>

1
im

plica
R

R
>

1;
u

θ
<

1
im

plica
R

R
<

1;
u

R
R

è
sem

pre
più

sim
ile

a
1

diθ.
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dell’odds
ratio

con
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C
alcolo

dell’odds
ratio

con
R

n
E

’sem
plice

calcolare
l’odds

ratio.
Tuttavia,se

vogliam
o

usare
R

procediam
o

nelm
odo

seguente.

>
l
i
b
r
a
r
y
(
v
c
d
)

>
o
d
d
s
r
a
t
i
o
(
d
e
a
d
P
e
n
a
l
t
y
,

l
o
g
=
F
A
L
S
E
)

[
1
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.
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/
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.
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[
1
]

0
.
6
7
1
8
6
2
2

u
S

inotiche
aidatiè

stata
applicata

la
correzione

perla
continuità

(0.5
è

stato
som

m
ato

a
ciascuna

cella
della

tavola).
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A
ssociazione

tra
variabiliordinali

n
Le

m
isure

diassociazione
tra

variabiliordinali
tengono

in
considerazione

l’ordinam
ento

tra
le

categorie
delle

due
variabili.

A
grestie

Finlay
discutono

l’indice
gam

m
a.

n
N

ella
tavola

8.17,104
unità

vengono
classificate

secondo
la

soddisfazione
lavorativa

(m
odalita:

dissatisfied,m
oderately

satisfied,very
satisfied

)
e

ilreddito
(livelli:

<
5000,

5000
–

25000,
>

25000).

n
Possiam

o
ipotizzare

che
la

soddisfazione
lavorativa

cresca
alcrescere

delreddito,e
viceversa.

Perquantificare
l’associazione

tra
le

due
variabiliordinali,A

grestie
Finaly

usano
un

indice
di concordanza.
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n
U

na
coppia

diunità
nelcam

pione
sidice

concordante
se

l’unità
che

riceve
ilpunteggio

più
alto

sulla
prim

a
variabile

Y
riceve

anche
il

punteggio
più

alto
sulla

seconda
variabile

X
.

n
La

coppia
sidice

discordante
se

l’unità
che

riceve
un

punteggio
più

alto
sulla

variabile
Y

ha
un

punteggio
più

basso
su

X
.

n
La

coppia
form

a
un

pareggio
se

le
due

unità
sono

classificate
nello

stesso
m

odo
su

entram
be

le
variabiliY

e
X

.

n
S

e
ilnum

ero
dicoppie

concordantiC
eccede

il
num

ero
dicoppie

discordantiD
,allora

visono
evidenze

diuna
relazione

m
onotonica

positiva.
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γ
diG

oodm
an

e
K

ruskal

L’indice
diassociazione

ordinale
gam

m
a

diG
ood-

m
an

e
K

ruskal
è

basato
sulla

differenza
tra

ilnu-
m

ero
dicoppie

concordantie
ilnum

ero
dicoppie

discordanti:

γ̂
=

C
−

D

C
+

D
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γ
diG

oodm
an

e
K

ruskal

n
γ̂

m
isura

ilgrado
diassociazione

m
onotonica

tra
due

variabili,e
varia

nell’intervallo
−

1
≤

γ̂
≤

1.
γ̂

assum
e

valoripositivio
negativia

seconda
che

l’associazione
tra

le
variabilisia

ditipo
positivo

o
negativo.

n
U

na
perfetta

m
onotonicità

nelcam
pione

(γ̂
=

1)
siverifica

quando
non

cisono
coppie

discordanti
(D

=
0,γ̂

=
1)o

non
cisono

coppie
concordanti

(C
=

0,γ̂
=

−
1).
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γ
diG
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e
K

ruskal

n
La

statistica
γ̂

può
essere

interpretata
com

e
una

stim
a

della
differenza

tra
la

probabilità
di

concordanza
e

la
probabilità

didiscordanza:

γ̂
=

C
−

D

C
+

D
=

C

C
+

D
−

D

C
+

D

n
U

no
deilim

itidiquesta
m

isura
diassociazione

ordinale
è

che
γ̂

tende
a

sovrastim
are

l’entità
di

associazione.
n

A
ltre

m
isure

diassociazione
ordinale

sono
τ
b

e
τ
c

diK
endall,

ρ
b

e
ρ

c
diS

pearm
an

e
d

diS
om

ers.
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γ
diG

oodm
an

e
K

ruskal

Illustrazione.
C

onsideriam
o

ora
una

coppia
di

soggetti,
uno

classificato
(<

$
5000,

dissatisfied)
e

l’altro
classificato

($
5000

-
25000,

m
oderately

satisfied).

n
Ilprim

o
soggetto

è
uno

dei6
classificatinella

cella
1,1

della
tavola

dicontingenza;ilsecondo
è

uno
dei37

classificatinella
cella

2,2.
n

Q
uesta

coppia
è

concordante
dato

che
il

secondo
soggetto

ha
valoripiù

altidelprim
o

su
entram

biifattori.
n

C
om

plessivam
ente,perqueste

due
celle,cisono

6
×

37
=

222
coppie

concordanti.
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Illustrazione

n
C

alcoliam
o

ilnum
ero

dicoppie
concordantipertuttiidati

della
tavola

8.17.

6

37
12

13
8

13

128

9

13
8

37

8

u
Perla

prim
a

cella:
C

=
6(37

+
12

+
13

+
8).

u
Perla

seconda
cella:

C
=

13(12
+

8).
u

Perla
terza

cella:
C

=
9(13

+
8).

u
Perla

quarta
cella:

C
=

37(8).

n
Ilnum

ero
totale

dicoppie
concordantiè

C
=

1165.
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Illustrazione

n
C

alcoliam
o

ilnum
ero

dicoppie
discordantiperidatidella

tavola
8.17.3

9
37

3
13

12

3
13

13

93

37

3

u
Perla

prim
a

cella:
C

=
3(9

+
37

+
3

+
13).

u
Perla

seconda
cella:

C
=

12(3
+

13).
u

Perla
terza

cella:
C

=
13(9

+
3).

u
Perla

quarta
cella:

C
=

37(3).

n
Ilnum

ero
totale

dicoppie
discordantiè

D
=

645.
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Illustrazione

n
La

tavola
8.17

contiene
C

=
1165

coppie
concordantie

D
=

645
coppie

discordanti.

n
La

statistica
γ̂

diventa

γ̂
=

C
−

D

C
+

D
=

1165
−

645

1165
+

645
=

0.287

n
In

conclusione
possiam

o
dire

che
idatidella

tavola
8.17

esibiscono
una

m
oderata

correlazione
positiva

tra
soddisfazione

lavorativa
e

reddito.
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C
alcolo

digam
m

a
con

R

G
a
m
m
a
2
.
f
<
-
f
u
n
c
t
i
o
n
(
x
)

#
x

i
s

a
m
a
t
r
i
x

o
f

c
o
u
n
t
s
.

{i
f
(
i
s
.
n
u
l
l
(
v
e
r
s
i
o
n
$
l
a
n
g
u
a
g
e
)

&
&

i
n
h
e
r
i
t
s
(
x
,

"
c
r
o
s
s
t
a
b
s
"
)
)

{
o
l
d
C
l
a
s
s
(
x
)
<
-
N
U
L
L
;

a
t
t
r
(
x
,

"
m
a
r
g
i
n
a
l
s
"
)
<
-
N
U
L
L
}

n
<
-

n
r
o
w
(
x
)

m
<
-

n
c
o
l
(
x
)

p
i
.
c
<
-
p
i
.
d
<
-
m
a
t
r
i
x
(
0
,
n
r
=
n
,
n
c
=
m
)

r
o
w
.
x
<
-
r
o
w
(
x
)

c
o
l
.
x
<
-
c
o
l
(
x
)

f
o
r
(
i

i
n

1
:
(
n
)
)
{

f
o
r
(
j

i
n

1
:
(
m
)
)
{

p
i
.
c
[
i
,

j
]
<
-
s
u
m
(
x
[
r
o
w
.
x
<
i

&
c
o
l
.
x
<
j
]
)

+
s
u
m
(
x
[
r
o
w
.
x
>
i

&
c
o
l
.
x
>
j
]
)

p
i
.
d
[
i
,

j
]
<
-
s
u
m
(
x
[
r
o
w
.
x
<
i

&
c
o
l
.
x
>
j
]
)

+
s
u
m
(
x
[
r
o
w
.
x
>
i

&
c
o
l
.
x
<
j
]
)
}
}

C
<
-

s
u
m
(
p
i
.
c
*
x
)
/
2

D
<
-

s
u
m
(
p
i
.
d
*
x
)
/
2

p
s
i
<
-
2
*
(
D
*
p
i
.
c
-
C
*
p
i
.
d
)
/
(
C
+
D
)
ˆ
2

s
i
g
m
a
2
<
-
s
u
m
(
x
*
p
s
i
ˆ
2
)
-
s
u
m
(
x
*
p
s
i
)
ˆ
2

#
A
g
r
e
s
t
i
,

p
.

7
6

g
a
m
m
a

<
-

(
C

-
D
)
/
(
C

+
D
)

l
i
s
t
(
g
a
m
m
a

=
g
a
m
m
a
,

C
=

C
,

D
=

D
,

s
i
g
m
a
=
s
q
r
t
(
s
i
g
m
a
2
)
)

}
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C
alcolo

digam
m

a
con

R

n
R

non
dispone

diuna
funzione

perilcalcolo
diγ̂.

Possiam
o

però
utilizzare

la
funzione

scritta
da

Laura
A

.Thom
pson.

n
Peridatidella

tavola
8.17,avrem

o
>

G
a
m
m
a
2
.
f
(
J
o
b
S
a
t
i
s
f
a
c
t
i
o
n
)

$
g
a
m
m
a

[
1
]

0
.
2
8
7
2
9
2
8

$
C

[
1
]

1
1
6
5

$
D

[
1
]

6
4
5

$
s
i
g
m
a

[
1
]

0
.
1
5
0
5
6
7
7
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Inferenze
per

variabiliordinali

n
L’ipotesinulla

diindipendenza
tra

variabiliordinali
può

essere
form

ulata
com

e
H

0
:
γ

=
0.

n
L’ipotesialternativa

può
essere

bilaterale,
H

0
:
γ
6=

0,o
unilaterale,

H
0

:
γ

<
0

o
H

0
:
γ

>
0.

n
La

statistica
testsicalcola

com
e

z
=

γ̂
−

0

σ̂
γ̂

e,sotto
H

0 ,sidistribuisce
com

e
una

variabile
norm

ale
standardizzata,

z
∼

N
(0,1).

u
Perl’esem

pio
sulla

soddisfazione
lavorativa

avrem
o

z
=

0.287
−

0

0.1506
=

1.9081
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Inferenze
per

variabiliordinali

Illustrazione.
N

elcaso
presente

l’ipotesialterna-
tiva

è
direzionale

(la
soddisfazione

lavorativa
au-

m
enta

all’aum
entare

del
salario)

e
quindi

calcol-
iam

o
il

p-valore
della

statistica
testcorrispondente

alla
sola

coda
destra

della
distribuzione

norm
ale

standardizzata:

>
1

-
p
n
o
r
m
(
1
.
9
0
8
0
6
4
)

[
1
]

0
.
0
2
8
1
9
1
4
7

D
ato

che
ilp-valore

della
statistica

testè
m

inore
di

0.05
possiam

o
concludere

che
viè

una
significativa

associazione
positiva

tra
soddisfazione

lavorativa
e

salario.
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Illustrazione

A
grestie

Finlay
fanno

notare
che,se

avessim
o

usato
iltest

χ
2

che
non

fa
uso

dell’inform
azione

relativa
all’ordinam

ento
tra

le
categorie

diciascuna
variabile,tale

effetto
non

sarebbe
risultato

significativo.

>
c
h
i
s
q
.
t
e
s
t
(
J
o
b
S
a
t
i
s
f
a
c
t
i
o
n
)

P
e
a
r
s
o
n
’
s

C
h
i
-
s
q
u
a
r
e
d

t
e
s
t

d
a
t
a
:

J
o
b
S
a
t
i
s
f
a
c
t
i
o
n

X
-
s
q
u
a
r
e
d

=
4
.
0
9
4
2
,

d
f

=
4
,
p
-
v
a
l
u
e

=
0
.
3
9
3
4

W
a
r
n
i
n
g

m
e
s
s
a
g
e
:

C
h
i
-
s
q
u
a
r
e
d

a
p
p
r
o
x
i
m
a
t
i
o
n

m
a
y

b
e
i
n
c
o
r
r
e
c
t

i
n
:

c
h
i
s
q
.
t
e
s
t
(
J
o
b
S
a
t
i
s
f
a
c
t
i
o
n
)
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Illustrazione

n
D

ato
che

le
frequenze

in
alcune

celle
sono

piccole,iltest
esatto

diFisherrisulta
più

appropriato

>
f
i
s
h
e
r
.
t
e
s
t
(
J
o
b
S
a
t
i
s
f
a
c
t
i
o
n
,

a
l
t
e
r
n
a
t
i
v
e

=
"
g
r
e
a
t
e
r
"
)

F
i
s
h
e
r
’
s

E
x
a
c
t

T
e
s
t

f
o
r
C
o
u
n
t

D
a
t
a

d
a
t
a
:

J
o
b
S
a
t
i
s
f
a
c
t
i
o
n

p
-
v
a
l
u
e

=
0
.
4
2
6
5

a
l
t
e
r
n
a
t
i
v
e

h
y
p
o
t
h
e
s
i
s
:

g
r
e
a
t
e
r

n
E

ntram
be

le
analisiche

considerano
idatia

livello
nom

inale,
però,non

raggiungono
la

significatività.
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Intervallo
diconfidenza

G
li

intervalli
di

confidenza
per

γ̂
hanno

la
form

a
usuale

della
stim

a
puntuale

più
o

m
eno

z
volte

l’errore
standard:

γ̂
±

zσ̂
γ̂
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Intervallo
diconfidenza

Illustrazione.
N

el
caso

presente,
l’intervallo

di
confidenza

al95%
è

0.2872928
±

1.96
×

0.1505677
=

0.2872928
±

0.2951127

ovvero
(-0.0078,0.5824).

D
ato

che
l’intervallo

diconfidenza
include

lo
0,

però,dobbiam
o

concludere
che

le
evidenza

a
favore

diun’associazione
positiva

non
sono

del
tutto

convincenti.

Pergiungere
a

conclusionipiù
certe

è
necessario

disporre
diun

cam
pione

più
grande.
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C
onclusioni

n
Iltest

χ
2

viene
usato

perverificare
l’ipotesinulla

diindipendenza
tra

una
variabile

esplicativa
posta

sulle
righe

e
una

variabile
dirisposta

posta
sulle

colonne
diuna

tavola
dicontingenza.

n
S

otto
l’ipotesidiindipendenza,le

frequenze
attese

in
ciascuna

cella
della

tavola
di

contingenza
r
×

c
sicalcolano

com
e

frequenza
attesa

=
totale

riga
×

totale
colonna

totale
generale
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C
onclusioni

La
statistica

test

χ
2

=
∑

(frequenze
osservate

-frequenze
attese

)
2

frequenze
attese

è
approssim

ativam
ente

distribuita
com

e
χ

2
con

(r
−

1)(c−
1)gradi

dilibertà.
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C
onclusioni

A
ffinché

iltest
χ

2
sia

accurato,

n
entro

ognicasella
solo

poche
frequenze

attese
(non

oltre
il20%

)possono
essere

inferioria
5

e
nessuna

frequenza
attesa

deve
essere

m
inore

di
1;

n
le

dim
ensionidelcam

pione
devono

essere
grandi;

n
le

frequenze
osservate

in
ciacuna

cella
della

tavola
dicontingenza

devono
essere

un
c.c.i.

estratto
dalla

popolazione.
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C
onclusioni

n
U

na
volta

stabilito
che

due
variabilicategoriali

sono
tra

loro
associate,dobbiam

o
stabilire

u
da

che
cosa

dipende
tale

associazione,e
u

quale
è

la
forza

dell’associazione.

n
L’esam

e
deiresiduistandardizzaticonsente

di
individuare

le
celle

diuna
tavola

dicontingenza
che

sidiscostano
in

m
aniera

significativa
dalle

frequenze
attese

in
base

all’ipotesidi
indipendenza.
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C
onclusioni

n
L’odds

ratio
consente

diconfrontare
gliodds

di
successo

perle
diverse

m
odalità

della
variabile

esplicativa.

n
S

e
le

probabilità
disuccesso

perle
m

odalità
della

variabile
esplicativa

sono
prossim

e
allo

zero
(successo

=
evento

raro),allora
l’odds

ratio
sipuò

interpretare
com

e
un

rischio
relativo.

n
S

e
le

variabilisono
a

livello
discala

ordinale,
l’associazione

tra
le

variabilipuò
essere

m
isurata

con
la

statistica
γ̂

diG
oodm

an
e

K
ruskal.


