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CapriTtuLo 1

LA CIENCIA
Y EL ENFOQUE CIENTIFICO

CIENCIA Y SENTIDO COMUN
CUATRO METODOS DEL CONOCIMIENTO
1.A CIENCIA Y SUS FUNCIONES
LOs OBJETIVOS DE LA CIENCIA, EXPLICACION CIENTIFICA Y TEORIA
LA INVESTIGACION CIENTIFICA: DEFINICION
EL ENFOQUE CIENTIFICO
Problema-obsticulo-idea
Hipoétesis
Razonamiento-deduccién
Observacién-prueba-experimento

Para entender cualquier actividad humana compleja es necesario comprender el lenguaje
y el enfoque de quienes la realizan.’Asf sucede con la ciencia y la investigacion cientifica.
Se debe conocer y entender, al menos en parte, el lenguaje cientifico y el enfoque cientfi-
co en la solucién de problemas.

Una de las cosas que mds confunde al estudiante de ciencia es la forma particular en
que los cientificos utilizan palabras ordinarias y, para complicar ] asunto, inventan inclu-
s0 nuevas palabras. Hay buenas razones para este uso tan especializado del lenguaje que
serdn evidentes mds adelante. Por ahora basta decir que es necesario entender y aprender
el lenguaje que usan los cientificos sociales. Cuando los investigadores hablan de sus varia-
bles dependientes e independientes, se debe saber a qué se refieren. Cuando dicen que han
aleatorizado sus procedimientos experimentales no sélo es necesario saber a qué se refie-
ren, sino entender por qué lo hacen.

De igual forma, la manera en que el cientifico se aproxima a los problemas debe ser
entendido con claridad. No porque su enfoque sea muy diferente al de cualquier persona.
Por supuesto que si es distinto, pero no es extrafio ni esotérico. Por el contrario, cuando se

ra
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comprende la labor del cientifico parece natural y casi inevitable. De hecho, es probable
que nos pregunternos por qué una gran parte del pensamiento humano y de la solucién de
problemas no estdn tan conscientemente estructurados de 1a misma manera.

El propdsito de los capitulos 1y 2 de este libro es ayudar al estudiante a aprender y
entender tanto el lenguaje como el enfoque de la ciencia y de la investigacién. En estos
capitulos se estudiardn muchos de los constructos basicos del investigador social, conductual
v educativo. En algunos casos no seri posible dar definiciones completas y satsfactorias
debido a la falta de antecedentes en este punto tan temprano del desarrollo del lector. En
tales casos se intentard formular y usar un primer enfoque razonablemente preciso, para
de ahi progresar a definiciones mis sadsfactorias. Comencemos nuestro estudio conside-
rando cémo aborda el cientifico los problemas y cémo este enfoque difiere de lo que
puede llamarse un enfoque por sentido comin.

Ciencia y sentido comun

" Alinicio del siglo xx, Whitehead (1911/1992, p. 157) sefialé que en el pensamiento creativo

el sentido comin es un mal instructor. “Su tnico criterio para juzgar es que las ideas
nuevas deben parecerse a las viejas.” Tiene razén: el sentido comiin puede a menudo ser
un mal consejero para evzluar el conocimiento. ¢Pera, en qué se parecen y en qué difieren
la ciencia y el senudo comin? Desde un punto de vista ambos se asemejan: sus defensores
dirfan que la ciencia es una extension sistemdatica y controlada del sentido comin. James
Bryant Conant (1951) establece que el sentido comin es una serie de conceptos y esque-
mas conceptuales’ satisfactorios para los wsos pricticos de la humanidad. Sin embargo,
estos cOnceptos y esquemas conceptuales pueden ser engafiosos en la ciencia modema
—en pamcular en psicologia y educacién—. Muchos educadores del siglo XX, por sentido
cormniin usaban ¢l castigo como herramienta bisica de la pedagogla Sin embargo amedia-
dos del siglo xx la evidencia mostré que esta perspectiva de la motivacién basada en el
sentdo comin podia ser bastante errénea. La recompensa parece ser més efectiva que el
castigo para apoyar el aprendizaje. Sin embargo, recientes hallazgos sugieren que diferen-
tes formas de castigo son itiles en el aprendizaje en el salén de clases (Marlow ez 4/, 1997;
Tingstrom et al., 1997). La ciencia y el sentido comin difieren marcadamente en cinco
aspectos. Estos desacuerdos giran alrededor de las palabras sistemdtico y controlado.
Primero, los usos de los esquemas conceptuales y de las estructuras tedricas son
notablemente diferentes. La persona comiin puede usar “teorfas” y conceptos, pero en
general lo hace de una forma vaga y a menudo acepta sin reparo explicaciones fantisticas
de los fenémenos humanos y naturales. Ppr ejemplo, puede creerse que una enfermedad
es un castigo por haber pecado (Klonoff y Landrine, 1994); o que se es alegre porque se
tiene sobrepeso Los cientifices, por otro lado, construyen estructuras teéricas de forma
sistenitica, luego evaliian su consistencia interna, y someten algunos de sus aspectos a una

' Un ¢oncepto es unia palabra que expresa una abstraccién formada por la generalizacidn de elementos partcula-
res: “agresién” es un concepto, una abstraccién que expresa un milmero de acciones particulares que tienen la
caracteristica comin de dafiar personas u objetos. Un esquema conceptual ¢s un conjuite de copceptos
interrelacionados por proposiciones hipotéticas y tedricas. Un comstrizcto es un concepto con el significado adi-
cional de haber sido creado o adaptado para propésitos cientificos especiales. “Masa”,-“epergfa”, “hostilidad”,
“introversién” y “rendimiento” son constructos que pueden ser llamnados con mds precisién “dpos consauidos™;
o “clases construjdas”, las clases o grupos de objetos o eventos se agrupan porque poseen una caracterisea
comiin definida por el cientifico. En un capitulo posterior se definird el término “variable”, Por ahora es sufi-
ciente con saber que representa un simbolo 0 nombre de una caracteristica que puede adoptar diferentes valores
NnuIMericos.
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prueba empirica. Ademds, se percatan de que los conceptos que emplean son términos
acufiados por el hombre que pueden o no mostrar una relacién estrecha con la realidad.

Segundo, los ciendficos prueban sus teorias e hipétesis de forma sistemética y empirica.
Quienes no son cientificos también prueban “hipétesis”, pero lo hacen de manera selectiva:
con frecuencia “seleccionan” evidencia s6lo porque es consistente con 1asl1ip6tesié.\feamos
un estereotipo: los asidticos tienen vocacién cientifica y matemdtica. Si la gente lo cree
podrin “verificar” con facilidad esta creencia al notar que muchos asidticos son ingenieros
y cientificos (véase Tang, 1993). No se perciben las excepciones al estereotipo: los asidticos
que no son cientificos o no son matematicos..Los cientificos sociales y conductuales
identifican estas “tendencias de seleccién” como fenémeno psicoldgico comiin, y se cuidan
mucho de fio contaminar su investigacién con sus propias preconcepeiones o predilecciones
y con el apoyo selectvo de hipotesis. Por principio, no se sienten satisfechos con realizar
una exploracién somera de las relaciones; los cientificos deben probar estas relaciones en
el laboratorio o en el campo. Ellos no se contentan por ejemplo, con las supuestas relaciones
entre métodos de ensefianza y rendimiento, entre inteligencia y creatividad, entre valores
y decisiones administrativas. Insisten en probar estas relaciones de manera sistemdtica,
controlada y empirica.

Una tercera diferencia yace en la nocién de control. En la investigacién cientifica
control significa diversas cosas. Por ahora considere que el cientifico trata sistemdticamente
de descartar las variables que son posibles “causas” de los efectos bajo estudio, de otras
variables que se ha hipotetizado son las “causas”. La gente comtin rara vez se preocupa por
controlar sus explicaciones de los fenémenos observados sistematicamente. Por lo gene-
ral, poco se esmeran por controlar las fuentes extrafias de influencia, y tienden a aceptar
mids aquellas explicaciones que concuerdan con sus preconcepciones y sesgos. Si creen que
los barrios bajos producen delincuencia, tenden a hacer caso omiso de la delincuencia en
otras zonas. Los cientificos, por otro lado, buscan y “controlan” la incidencia de la delin-
cuencia en diferentes tipos de barrios. La diferencia, por supuesto, s profunda.

" Otra distincién entre ciencia y sentido comiin quizés no es tan clara. Antes se dijo que
el cientifico estd preocupado de manera constante por las relaciones entre fenémenos. La
persona comin también, pero usa su sentido conmin para explicar los fenémenos. El cien-
tifico, sin embargo, persigue las relaciones de forma sistemdtica y concienzuda. La manera
en que la persona comin pretende conocer estas relaciones es relajada, no sistemédea, y
sin control: por ejemplo, con frecuencia observa la ocurrencia fortuita de dos fenémenos
y los liga de inmediato de forma indisoluble como causa y efecto.

Tomemos la relacion probada en un estudio cldsico realizado hace muchos afios por
Hurlock (1925). Usando terminologia mds reciente, esta relacién se puede expresar como:
el reforzamiento positivo (recompensa) produce un mayor incremento de aprendizaje
que el castigo. La relacién se encuentra entre el reforzamiento (o recompensa y castigo) y
el aprendizaje. Los educadores y padres de familia del siglo x1x con frecuencia suponian que
el castgo era el agente mds efectivo en el aprendizaje. Los educadores y padres de hoy
asumen constantemente que el reforzamiento positivo (recompensa) es mds efectivo. En
ambos casos podemos decir que el punto de vista se basa sélo en el “sentido comin”. Es
obvio, podrian decir, que si se premia o castiga a un nifio aprenderd mejor. Por otro lado,
el cientifico, ya sea que defienda en lo personal uno, otro o ninguno de estos puntos de vista,
probablemente insistird en una prueba sistemdtica y controlada de ambas relaciones (y de

- otras), comno lo hizo Hurlock. Al usar el método cientifico Hurlock encontré que los incen-
avos estaban estrechamente relacionados con el rendimiento en aritmética. El grupo que
fue elogiade obtuvo mayores puntuaciones que los que fueron reprobados o ignorades.

 Una dltima diferencia entre el sentido comiin y la ciencia estriba en las diferentes
explicaciones de los fenémenos observados. Cuando el cientifico intenta explicar las rela-
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ciones entre los fenémenos observados descarta cuidadosamente lo que se ha llamado
“explicaciones metafisicas”. Una explicacién metafisica es simplemente una proposicién
que no puede ser probada;Decir por ejemplo que la gente es pobre y padece hambre
porque Dios asi lo dispuso, o decir que es malo ser autoritario, es hablar metafisicamente.

Ninguna de estas proposiciones se puede probar; por lo tanto, son metafisicas yno
son del interés de la clencial Esto no significa que los cientificos necesariamente despre-
cien tales afirmaciones, digan que no son ciertas o mantengan que carecen de sentido.
Solo implica que como cientificos no les interesan.'En pocas palabras, la ciencia estd
involucrada con asuntos que pueden observarse y probarse. Si las propuestas o preguntas
no implican esta observacion y prueba piiblicas, no constituyen propuestas o pre-
guntas cientificas.

Cuatro métodos del conocimiento

Charles Sanders Peirce, como indica Buchler (195 5), sefialé cuatro formas generales de
conocer o, como lo indicé, de establecer creenciasfEn la siguiente discusién los autores se
tomaron algunas libertades con la propuesta ongmgi] de Peirce en un intento de aclarar las
ideas y hacerlas mds apropiadas a esta presentacién) El primero es el método de la tenacidad.
En él la gente sostiene firmemente la verdad, la cual asumen como cierta debido a su
apego a ella y a que siempre la han considerado como verdadera y real. La frecuente
repeticién de tales “verdades” parece aumentar su validez. A menudo la gente se aferra a
sus creencias aun frente a hechos que claramente estin en conflicto con ellas. Ademas
infieren “nuevo” conocimiento a partir de proposiciones que pueden ser falsas.

Un segundo método de conocimiento o de establecer creencias es el método de la auto-
ridad, o de creencias establecidas. Sila Biblia lo dice asf es. Si un notable fisico dice que hay
un Dios, lo hay. Si una idea cuenta con el peso de la tradicién y la sancién piblica para
apoyarla, entonces asi. Peirce sefial6 que este método es superior al de la tenacidad porque
es posible lograr progreso humano, aunque de manera lenta. De hecho, la vida no podria
funcionar sin el método de la autoridad. Dawes (1994) establece que, coro individuos, no
podemos saberlo todo. Los norteamericanos reconocen la autoridad de la Oficina de Ad-
ministracién de Drogas y Alimentos de Estados Unidos (FDA) para determinar que cuan-
to comen y beben es seguro. ' Dawes establecié que no existe la mente completamente
abjerta que cuestione toda autoridad. Debemos asumir una gran cantidad de hechos e
informacién con base en la autoridad. Por lo tanto, no podemos concluir que el método de
la autoridad sea defectuoso; lo es sélo bajo ciertas circunstancias. *

" El método a priovi es la tercera forma de conocimiento o de establecer creencias.
Graziano y Raulin (1993) lo llamaron el zétodo de la intuicion. Basa su superioridad en el
supuesto de que las proposiciones aceptadas por el “a priorista” son por si mismas eviden-
tes. Observe que la proposicién 2 priori “concuerda con la razén” y no necesariamente con
la experiencia.lLa idea parece ser que la gente, a través de la comunicacién y trato libres
pueda alcanzaf la verdad porque sus inclinaciones naturales tenden hacia ella. La dificul-
tad con esta postura subyace en la expresi6n “concuerda con la razén”. ¢La razén de quién?
Imagine a dos sujetos honestos y bien intencionados que usando el proceso racional alcan-
zan diferentes conclusiones. (Quién estd en lo correcto? ¢Es cuestién de gustos, como lo
sefialé Peirce? Si algo es patente para muchas personas —por ejemplo que el aprender
materias dificiles entrena la mente y fortalece el caricter moral, que la educacién estado-
unidense es inferior a la asidtica y europea— ¢significa que en realidad lo sea? De acuerdo
con el método # priori o es, justamente porque se mantiene frente a la razon.
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1 El cuarto método es el meétodo de Ia ciencia. Dice Peirce:

Para satisfacer nuestras dudas..., por lo tanto, es necesario encontrar un métode por el que
nuestras creencias se determinen no a partir de algo humano, sino por algo con perma-
nencia externa, por algo que nuestro pensamiento no pudlera afectar ... El método debe
ser tal que la conclusién dltima de todo hombre fuera la misma. Este es el método de la

ciencia. Su hipétesis fundamental es ésta: “hay cosas reales cuyas caracteristicas son total-
mente independientes de nuestra opinién acerca de ellas...” (Buchler, 1995, p. 18).

El enfoque cientifico tene una caracteristica de la que carecen los otros métodos de
obtencién del conocimiento: autocorreccién. Hay puntos de verificacién intrinsecos a lo
largo de todo el camino del conocimiento cientifico. Estos controles estin concebidos y se
utilizan de manera tal que dirigen y verifican las actividades cientificas y las conclusiones
con el fin de obtener conocimiento del que se pueda depender. Incluso si una hipétesis
parece sustentarse en un experimento, el cientifico probard hipétesis alternas posibles
que, si también reciben apoyo, pueden generar dudas sobre la primera hipétesis. Los cien-
tificos no aceptan declaraciones como verdaderas aunque en principio la evidencia pueda
parecer prometedora. Insisten en probarlas. También subrayan la necesidad de que cual-
quier procedimiento de prueba esté abierto al escrutnio pablico. Una interpretacion del
método cientifico es que no hay método cientifico especifico. Més bien existe una varie-
dad de métodos que el cientifico puede emplear y, de hecho, usa, pero probablemente
pueda decirse que hay un solo enfoque cientdfico.

Como dijo Peirce, los controles usados en la investigacion cientifica estin anclados
tanto como es posible en la realidad, més alld de las creencias personales del cientifico, y
de sus percepciones, sesgos, valores, actitudes y emociones. Tal vez la mejor palabra para
expresar esto es objetividad. La objedvidad constituye el acuerdo entre jueces “expertos”
sobre lo observado o sobre lo que se hizo o hard en la investigacién (véase Kerlinger, 1979,
para un analisis de objetividad, su significado y su cardcter controvertido). De acuerdo con
Sampson-(1991, p. 12) la objetividad “se refiere a aquellas declaraciones acerca del mundo
que se pueden justificar y defender en el presente usando los estindares de argumento y
prueba empleados en la comunidad a la que pertenecemos —por ejemplo, la de cientifi-
cos”—L. Pero, como se verd mis adelante, el enfoque cientifico involucra mds que estas dos
declaraciones. El “hecho es que alcanzamos un conocimiento del que podemos depender
mis debido a quella ciencia apela finalmente a la evidencia: las proposiciones se someten a
la prueba empirica] Puede surgir otra objecion: la teoria, que los cientificos usan y exaltan,
prowene de gente, de los menuﬁcos mismos. Pero, como Polanyi (1958/1974 p. 4) sefiala,

“una teoria es algo distinto a mi”. Asi, una teorfa ayuda al cientifico a lograr una mayor
objetividad. En pocas palabras, los cientificos sistemitica y conscientemente usan los as-
pectos autocorrectivos del enfoque cientifico.’

sus funciones

¢Qué es la ciencia? Esta pregunta no es ficil de contestar; de hecho, no intentaremos
presentar definicién alguna de ciencia de manera directa. En cambio hablaremos de no-
ciones y perspectivas de la ciencia para después intentar explicar sus funciones.

Ciencia es una palabra malinterpretada. Parece ser que hay tres estereotipos populares
que dificultan el entendimiento de la actividad cientifica. Uno es el de bata blanca-estetos-
copio-laboratorio. Se percibe a los cientificos como individuos que trabajan con hechos
en laboratorios; usan equipo complicado, hacen muchos experimentos y amontonan he-
chos con el propésito final de perfeccionar a la humanidad. Asi, aunque sean exploradores
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poco imaginativos en busca de hechos, se les redime por sus nobles motivos. Puede creérseles
cuando, por ejemplo, dicen que tal o cuil dentifrico es bueno para usted, o que no deberia
fumar cigarrillos.

El segundo estereotdpo de los cientificos consiste en que son individuos brillantes que
piensan, elaboran teorfas complejas y pasan el tiempo en torres de marfil alejados’ del
mundo y sus problemas. Son teéricas poco pricticos, aun cuando su pensamiento y teorfas
ocasionalmente tengan resultados de significacién prictica, como la energia atémica.

El tercer estereotipo equipara erréneamente a la ciencia con la ingenieria y la tecno-
logia: la construccién de puentes, el mejoramiento de automéviles y misiles, la automati-
zacién de la industria, la invencién de miquinas para ensefiar. El trabajo del cientifico,
segln este estereotipo, estd dedicado a optimizar inventos y artefactos. Se concibe al cien-
dfico como una clase de ingeniero altamente especializado que trabaja para hacer la vida
mds comoda y eficiente.

Estos estereotipos limitan al estudiante para entender la ciencia, las actvidades y el
pensamiento del cientifico, y la investigacién cientifica en general. En pocas palabras,
hacen que la tarea del alumno sea mds dificil de lo que podria resultar. Por ello, se deben
eliminar para hacer espacio a nociones més apropiadas.

| Hay dos amplias visiones de la ciencia: la estdtica y la dindmica. De acuerdo con Conant
(1951, pp. 23-27) la visidn estdtica, aquella que parece influir en [a mayoria de la gente
comin y en los estudiantes, consiste en que la ciencia es una actividad que aporta al mun-
do informacidn sistematizada. El trabajo del cientifico es descubrir nuevos hechos y agre-
garlos a] cuerpo ya existente de informacién. Se concibe incluso a la ciencia como un
conjunto de hechos. Desde esta perspectiva la ciencia es también una forma de explicar los
fenémenos observados. El énfasis estd entonces en el estado actual del conocimiento y en la
adicion que se le hace, asi como en e] conjunto de leyes, teorfas, hipétesis y principios
actuales.

La visién dindmica, por otro lado, considera a la ciencia mds como una actividad que
come aquello que realizan los cientificos. El estado actual del conocimiento es importan-
te, por supuesto, pero [o es en tanto que constituye la base para futuras teorias e investiga-
ciones cientificas. A esto se le ha llamado vision beuristica. La palabra heuristica significa
“que sirve para descubrir o revelar”, y ahora tiene la connotacién de autodescubrimiento. }
Un método heuristico de ensefianza, por ¢jemplo, subraya la importancia de que los estu-
diantes descubran las cosas por s mismos. La vision heuristica en la ciencia se centra en la
teoria y esquemas conceptuales interconectados que resultan fructiferos para investiga-
ciones posteriores. Un énfasis heuristico implica un énfasis en el descubrimiento.

Es esta vision heuristica de la ciencia lo que la disingue en buena medida de la inge-
nierfa y la tecnologia. Con base en esta corazonada heuristica el cientffico da un salto
Tiesgoso. | " Como dice Polanyi (1958/1974, p. 123), “Es el 1mpulso por el cual ganamos pie
en la otra orilla de la realidad. En tales casos el cientifico tiene que apostar, pieza a pieza,
toda su vida profesional”. Michel (1991, p. 23) agrega: “quien teme ser malinterpretado, y
por esta razén estudia un método cientifico ‘seguro’ o ‘cierto’, no debe involucrarse en
investigacién cientifica alguna”. La visién heuristica también puede llamarse solucién de
problemas, pero el énfasis estd en lo imaginativo y no en la solucion rutinaria de proble-
mas, La visién heuristica en la ciencia enfatiza la resolucién de problemas, mis alld de los
hechosy conjuntos de informacién. Estos resultan importantes para el cientifico heuristico
porque le ayudan a encaminarse hacia teorfas, descubrimientos e investigaciones futuras. ’ >

Al evitar atin una definicién directa de la ciencia —pero ciertamente implicindola—
ahora se abordari la funcién de la ciencia. Aqui se tienen dos visiones distintas} La persona
prictica, generalmente quien no es cientifico, considera a la ciencia como una disciplina o
actividad encaminada a mejorar las cosas, a generar progresos. También algunos cientifi-
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cos asumen esta postura. La funcién de la ciencia, desde esta perspectiva, consiste en hacer
descubrimientos, conocer hechos y avanzar el conecimiento con el fin de mejorar las co-
sas. Las ramas de la ciencia que claramente pertenecen a este género reciben un apayo
amplio y fuerte, como el caso de la investigacién médica y meteorolégica. El criterio de
utilidad prictica y “resultado” son relevantes en esta perspectiva, en especial en la investi-
gacitn educativa (véase Kerlinger, 1977; Bruno, 1972).

+ Un punto de vista muy diferente sobre la funcién de la ciencia estd bien expresado por
Braithwaite (1953/1996, p. 1):

La funcién de la ciencia... consiste en establecer leyes generales sobre el comportamiento
de eventos empiricos u objetos en los que la ciencia en cuestidn estd interesada, para as
permitirnos conectar nuestro conocimiento de eventos conocidos por separado y hacer
predicciones confiables de eventos atn desconocidos. j

La conexion entre esta perspectiva de la funcién de la ciencia y la dindmica-heuristica
antes discutida es obvia, excepto que se ha agregado un elemento muy importante: el
establecimiento de leyes generales —o teorfa si se quiere—. Si hemos de comprender la
investigacién conductual moderna junto con sus fortalezas y debilidades debemos explo-
rar los elementos de la declaracién de Braithwaite. Lo hacemos al considerar el fin de la
ciencia, la explicacién cientifica y el papel e importancia de la teorfa.

F:Sampson (1991) analiza dos puntos de vista opuestos de la ciencia. Existe una pers-
pectiva convencional o tradicional y una perspectiva sociohistérica. La convencional per-
cibe a la ciencia como un espejo de la naturaleza o como una vitrina de cristal transparente
que presenta la naturaleza sin sesgo ni distorsién. El objetivo en este caso es describir con
el miximo grado de exactitud cémo es el mundo en realidad. Sampson establece que la
ciencia constituye un drbitro objetivo. Su trabajo es “resolver los desacuerdos y distinguir
qué es cierto y correcto, de aquello que no lo es”. Cuando la visién convencional de la
ciencia es incapaz de resolver la disputa, esto sdlo significa que hay datos o informacién
insuficientes para hacerlo. Los convencionalistas, sin embargo, consideran que sélo es
cuestion de tiempo para que la verdad salte a la vista.

La visién sociohistdrica concibe a la ciencia como una historta. Los cientificos son
narradores. La idea es que la realidad sélo puede ser descubierta a través de las historias
que se cuentan acerca de ella. Este enfoque es diferente de la visién tradicional-conven-
cional en tanto que no hay un drbitro neutral. Cada historia esti sazonada por la orienta-
cién del narrador. Como resultado, no hay una historia verdadera ﬁnicq La interpretacién
del autor sobre la presentacién de Sampson que compara estos dos aspéctos se muestra en
la tabla 1.1.

Aun cuando Sampson proporciona estas dos visiones de la ciencia a la luz de la psico-
logia social, su presentacién es aplicable en todas las 4reas de las ciencias del comporta-
miento.

Los objetivos de la ciencia, explicacion cientifica y teoria

{El objetivo bésico de la ciencia es la teorfa. Quizds, dicho de forma menos criptica, el fin
bisico de la ciencia es explicar los fenémenos naturales. Tales explicaciones se llaman
“teorias” {En lugar de tratar de explicar cada una de las conductas de los nifios por separa-
do, el psicélogo cientifico busca explicaciones generales que abarquen y conjunten mu-
chas conductas diferentes. En vez de intentar explicar los métodos que usan los nifios para
resolver los problemas aritméticos, por ejemplo, el cientifico busca explicaciones generz-
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TaBLA 1.1 Los dos puntos de vista de Sampson acevca de la dencia y i psicologia social

Tradicional
(Cuantatativo)

No tradicional
(Sociohistorico)
(Cuantatativo)

Objetvo primario

Posicion filosdfica

Enunciado metafdrico

Consideraciones
metodolbgicas

Describir la realidad de las
interacciones y funciones
humanas y sociales.

La realidad puede ser descubierta
de forma independiente por
abservadores neutros. La realidad
puede ser apreciada sin ocupar
ninguna posicién particular que
genere sesgos.

Se puede percibir a la ciencia
como un espejo. Estd disefada
para reflejar las cosas tal como
son en realidad.

Las mérodos se crean y utlizan
para controlar o eliminar factores
que debilitarian la habilidad del
investigador para descubrir la

Describir la variedad de
experiencias y actividades humanas
y sociales a través de la
informacién histérica y social

y de los papeles que desempefian en
la vida humana.

La realidad puede ser

descubierta sélo desde algin

punto de vista: el observador,
entonces, siempre estd posicionado.

La ciencia se percibe como un
contador de historias que
proporciona versiones diferentes
o personales de la realidad.

Amplios factores histdricos y
sociales moldean la comprensjén
que el investigador tiene de la
realidad. Los mérodos pueden

verdadera forma de la realidad. generar un entendimiento més rico
y profundo de la realidad con base en el
encuentro de diferentes versiones que la

gente utiliza para comprender sus vidas.

les de todos los tipos de solucién de problemas. Esto podrfa llamarse una teoria general de
solucién de problemas.

Este anilisis sobre ¢l objetivo bésico de la ciencia como teoria puede resultar extrafio
al estudiante al que quizd se le ha inculcado la idea de que las actividades humanas han de
producir resultados pricdcos. Si dijéramos que el objetivo de la ciencia es el progreso de Ia
humanidad, la mayona leeria las palabras con rapidez y las aceptaria. Pero kl objegvo
bdsico de la ciencia no es el progreso de la humanidad: es la teorfa. fPor desgracia, este
enunciado vasto y realmente complejo no es ficil de entender. Atin asi, debemos tratar de
comprenderlo porque es importante. Hay una explicacién més amplia de este punto en el
capitulo 16 de Kerlinger (1979)

. Otros objetivos de la ciencia que se han mencionado son: la explicacién, compren-
siém, predicciény ¢l control. Sin embargo, si aceptamos la teoria como el fin supremo de
la ciencia, la explicacién y el entendimiento se convierten en subobjetivos del objetdvo
fundamental debido 2 la definicién y naturaleza de la teoria: una teoria es un confunto de
comstructos (conceptos) interrelacionados, definiciones y proposiciones que presentan una vision siste-
mudtica de los fenomenos al especificar las relaciones entre variables con el propisito de explicar y
predecir los fendmenos.

Esta definicién indica tres cosas: 1) una teoria es un conjunto de proposiciones cons-
tituidas por constructos definidos e interrelacionados, 2) una teorfa establece las interre-
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laciones entre un conjunto de variables (constructos) y, al hacerlo, presenta una visién
sistemitica del fendmeno descrito por las variables, y 3) una teoria explica fenémenos al
especificar qué variables estin relacionadas con cudles otras y de qué forma estin relacio-
nadas. De esta manera permiten al investigador hacer predicciones de ciertas variables a
partir de otraS}Uno podria, por ejemplo, contar con una teoria sobre ¢l fracaso escalar.
Nuestras variables podrian ser inteligencia, aptitudes numeérica y verbal, ansiedad, clase
social, estado nutricional y motivacién de logro. El fenémeno a ser explicado es, por su-
puesto, el fracaso escolar, o mds precisamente, el rendimiento escolar. El fracaso escolar
puede concebirse como un extremo del continuo de rendimiento escolar, mientras en el
otro estaria el éxito escolar. El fracaso escolar se explica a partir de las relaciones especifi-
cadas entre cada una de las siete variables y el fracaso escolar, o por la combinacién de las
siete variables y el fracaso escolar. El cientifico, al utilizar con éxito este conjunto de
constructos puede “entender” el fracaso escolar, es capaz de “explicarlo” y, al menos en
alguna medida, “predecirlo”.

1 Resulta evidente que la explicacién y prediccién pueden ser incluidas en una teorfa.
La misma naturaleza de una teoria consiste en la explicacién de los fenémenos observa-
dos.[Tomemos, por ejemplo, la teoria del reforzamiento. Una proposicion sencilla que se
deriva de ella es: si una respuesta es premiada (reforzada) cuando ocurre, tenderé a repetir-
se. El primer psicélogo cientifico que formulé esta proposicién lo hizo como una forma
de explicar la ocurrencia repetida de respuestas que habia observado. ¢Por qué ocurrieron
y volvieron a presentarse con una regularidad confiable? Porgue fueron recompensadas.
Aunque esto constituye una explicacién puede no resuitar satisfactoria para mucha gente.
Algunos pueden preguntar por qué el premio aumenta la probabilidad de que ocurra una
respuesta. Una teoria completa contendria la explicacién. Sin embargo, hoy en dia no
existe una respuesta realmente satisfactoria. Todo lo que podemos decir es que con un alto
grado de probabilidad, el reforzamiento de una respuesta hace que sea mds probable que
ocurra una y otra vez. (véase Nisbett y Ross, 1980). En otras palabras; las proposiciones de
una teoria, las declaraciones de relaciones, constituyen la explicacion, €n cuanto a la teoria
de fenémenos naturales observados.

En cuanto a la prediccién y el control puede decirse que los cientificos no denen que
estar realmente involucrados en la explicacién y la comprensién. Sélo la prediccién y el
control son necesarios. Quienes proponen esta postura dirian que el poder predicuvo
marca qué tan adecuada resulta. Si al utilizar una teoria somos capaces de predecir con
éxito, entonces la teoria se confirma y eso es suficiente, no es necesario buscar mds expli-
caciones subyacentes. En tanto podemos predecir con confiabilidad pademos controlar,
ya que el control se deriva de la prediccién.

La perspectiva de la prediccion en la ciencia tiene validez. Pero por lo que a este libro
compete, la prediccién se considera un aspecto de la teorfa. Por su propia naturaleza, una
teoria predice; cuando de las proposiciones griginales de una teorfa deducimos otras mis
complejas, en esencia estamos “prediciendo’?Cuando explicamos fenémenos observados
siempre establecemos una relacién entre, por ejemplo, la clase 4 y la clase B. La explica-
cién cientifica reside en especificar las relaciones entre una clase de eventos empiricos y
otra, bajo ciertas circunstancias. Decimos: si A4, entonces B; en donde A y B se refieren a
clases de objetos o eventos.’ Pero esto constituye una prediccion, la prediccién de 4 acer-

! Enunciados de 1a forma: “si p, entonces ¢” se llaman enunciedos condicionales en 16gica v son la base del
cuestionamiento cientfico. Ellos y los conceptos o variables que incluyen son el ingrediente central de las teo-
rias. El fundamento légico del cuestionamiento cientifico que subyace a gran parte del razonamiento de este
libro estd resumido en Keringer {1977).
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ca de B. Asf, una explicacién tedrica implica una prediccion, lo que nos lleva de nuevo a la
idea de que la teoria es el objetivo final de la ciencia. Todo lo demis se deriva de la teoria.

Nuestra intencién no es desacreditar o denigrar la investigacién que no esti especifica
y conscientemente orientada a la teorfa. Muchas investgaciones valiosas en ciencias socia-
les y educativas se interesan por el objetivo mds constrefiido de encontrar relaciohes espe-
cificas; es decir, el solo hecho de descubrir una relacion forma parte de la ciencia. Pero\las
relaciones mds ttles y satisfactorias son, en viltima instancia, aquéllas que tienen el maxi-
mo grado de generalizacién, las que estin ligadas a otras relaciones en una teorfa,

El concepto de generalidad es importante. En tanto que son generales las teorias se
aplican a una variedad de fenémenos y 2 mucha gente de diversos lugares. 'Una relacién
especifica, por supuesto, tiene un espectro de aplicacién mds reducido. Si por ejemplo,
uno encuentra que la ansiedad al responder pruebas estd relacionada con el desempefio,
por interesante e importante que sea este hallazgo, Hene menor aplicabilidad y es menos
comprendido que el descubrimiento de una relacion en una red de variables interrelacio-
nadas que forman parte de una teorfa. Por lo tanto}los objetivos de investigacién modes-
tos, limitados y especificos son buenos, pero los de la investigacién teérica son mejores,
entre otras razones porque son més generales y aplicables a un amplio margen de situacio-
nes. Ademds, cuando existe tanto una teoria simple como una compleja, y ambas dan cuenta
de los hechos de forma igualmente efectiva, se prefiere la explicacién sencilla (Navaja de
Occam).* De aqui que en la discusidn sobre la posibilidad de generalizar, una buena teorfa
también es parsimoniosa. . Sin embargo, una cantidad de teorfas incorrectas sobre la enfer-
medad mental persiste a causa de este atributo: algunos ain creen que los individuos estan
poseidos por demonios. Tal explicacién es simple si se compara con las médicas y/o psico-
16gicas.

rLas teorfas son explicaciones tentativas. Se evalda cada teorfa empiricamente para
determinar qué tan bien predice los nuevos hallazgos. Las teorias pueden usarse para guiar
un plan de investigacion al generar hipdtesis susceptibles de ser probadas, y para organizar
hechos obtenidos al probar estas hip6tesis. Una buena teoria es aquella que no se ajusta a
todas las observaciones:[Uno deberifa ser capaz de encontrar una ocurrencia que la con-
tradiga. La teoria de Blondlot de los rayos N es un ejemplo de una teoria pobre. Blondlot
expresd que toda la materia emitfa rayos N (Weber, 1973). Aunque se demostré mis tarde
que los rayos N no existian, Barber (1976) indicé que casi 100 articulos se publicaron
sobre estos rayos en un afio, en Francia. Blondlot incluso desarroll6 equipo complicado
para observar rayos N. Los cientfficos que declararon haber observado rayos N sélo forta-
lecieron la teoria y hallazgos de Blondlot. Sin embargo, cuando alguien dijo no haber visto
los rayos N, Blondlot declaré que sus ojos no eran lo suficientemente sensibles, o que no
habfa ajustado e] instrumento de forma apropiada. Ningin resultado se considerd eviden-
cia en contra de la tearia. En tiempos mis recientes otra teorfa falsa que tomé mds de 75
afos derrocar fue la relativa al origen de la vlcera péptica. En 1910 Schwartz (citado en
Blaser, 1996) declaré haber establecido firmemente la causa de las lceras: los dcidos
gastricos. En afios posteriores investigadores médicos dedicaron su tiempo y energia al
tratamiento de las dlceras a través del desarrollo de medicamentos para neutralizar o blo-
quear los dcidos, los cuales nunca tavieron mucho éxito y resultaban costosos. Sin embar-
go, en 1985 J. Robin Warren y Barry Marshall (citados en Blaser, 1996) descubrieron que
el belioc bacter pylori era la causa real de las tlceras géstricas. Casi todos los casos de este

* N. del T. La nwvaa de Ocanten (Ocamm’s razor) procede de William de Oceam (1285-1349), filésofo inglés que
tormulé la mixima: entia nor sunt multiplicanda praeter necessitatem, esto es: las suposiciones que explican un fenimeno
no deberdn ser multiplicadas mds alld de b necesario. Sir William Hamilron en 1853 la denomind ley de Ia parsimonia.
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P
]
tipo de tlcera fueron tratados con éxito por medio de antibiéticos y a un precio considera-
blemente mas bajo. Durante 75 afios ningtin resultado se tomé como evidencia ¢ontra la
' teoria del dcido-estrés de las dlceras.

' La investigacion cientifica: definicion

! Es mds ficil definir la investigacién cientifica que la ciencia. Sin embargo, no serfa sencillo
lograr un acuerdo de cientificos e investigadores en relacién con una definicién. Aun asi
intentaremos una: [z investigacion cientifica es una z'nvem'gacidn sistemdtica, controlada, empiri-
ca, amoral, priblica y critica de fencmenos naturales. Se guia por la teovia y las hipdtesis sobre las
presuntas velaciones entre esos fenmenos. Esta definicién requiere poca explicacién en tanto
que es una declaracién condensada y formalizada de muchos aspectos que ya se han pre-
sentado o que abordaremos pronto. Sin embargo, es necesario enfatzar dos puntos.

¥ Primero, cuando decimos que la investigacién cientifica es sistemdtica y controlada
queremos decir, de hecho, que la investigacién es tan ordenada que los investigadores
pueden tener una confianza critica en los resultados} Como se verd mds adelante, las ob-
servaciones de la investigacién cientfica son estrictamente disciplinadas. Mds atin, entre
las muchas explicaciones alternativas de un fenémeno, todas menos una se rechazan de
forma sistematica. Asi, uno puede tener mayor confianza en que una relacién sometida a
prueba es tal como es, que si no se hubieran controlado las observaciones y desechado las
posibilidades alternativas. En algunos casos es posible establecer una relacién de causa-
efecto.

" Segundo, la investigacién cientifica es empirica. Si el cientifico cree que algo se da de
cierta forma debe demostrarlo de un modo 1 otro por medio de una prueba independiente
externa. En otras palabras, las consideraciones subjetivas deben ser verificadas contra una
realidad objetiva Los cientificos siempre deben presentar sus nociones ante el tribunal del
cuestionamiento y prueba empiricos.! Los cientificos son sumamente criticos de sus pro-
pios resultados y de los de las investigaciones de los demads. Cada cientifico que redacta un
informe de investigacién cuenta con otros cientificos que leen lo que él escribe a lo largo
de todo el proceso. Aunque es ficil errar, exagerar, generalizar de mds al redactar uno
mismo su propio trabajo, no es ficil escapar al escrutinio de otros cientificos que vigilan la
tarea.

En ciencia existe la revisién de pares. Esto significa que otros con igual capacidad y
conocimiento son llamados para evaluar el trabajo del cientifico antes de que sea pubhca—
do en revistas espemahzadasjEn este punto hay tantos aspectos positivos como negativos.
Es a través de esta revision de pares que se han descubierto estudios fraudulentos. El
ensayo escrito por RW. Wood (1973) acerca de sus experiencias con el profesor francés
Blondlot, sobre la inexistencia de los rayos &, aporta una clara demostracién de estas
revisiones, que resultan buenas para la ciencia y promueven la calidad en la investigacién.
El sistema, sin embargo, no es perfecto. Hay ocasiones en que la evaluacién de pares se ha
volcado contra la ciencia. Esto estd documentado 2 través de la historia con personas como
Kepler, Galileo, Copérmico, Jenner y Semelweiss. Las ideas de estos individuos no fueron
populares entre colegas. Mis recientemente, en psicologia, el trabajo de John Garcefa so-
bre las restricciones biologicas del aprendizaje fue contrario a los de sus colegas. Garcia
consiguié publicar sus hallazgos en una revista (Bulletin of the Psychongmic Society) que no
tenia evaluacién de pares. Algunos investigadores que leyeron y replicaron su trabajo lo
encontraron vahosoj En la gran mayoria de los casos la revision de colegas resulta benéfica
para la ciencia.
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i Tercero, el conocimiento obtenido cientificamente no estd sujeto a una evaluacién
moral. Los resultados no se juzgan por “malos” ni “buenos”, sino en términos de validez ¥
confiabilidad. Sin embargo, el método cientifico estd sujeto a principios de moralidad; es
decir, que el cientifico es responsable de los métodos utilizados para obtener el conoci-
miento cientifico. En psicologia, los codigos de ética se establecen para proteger a quienes
estdn bajo estudio.iLa ciencia es una aventura compartida. La formacién cientifica estd
disponible para todos y el métoda cientifico es bien conocido v estd a la mano de quienes
eligen usarlo.

l' El enfoque cientifico

LEI enfoque cientifico es una forma especial y sistematizada del pensamiento y del
cuestionamiento reflexivos. [Dewey (1933/1991), en su influyente trabajo How We Think
(Cémo Pensamos), delined un paradigma general del cuestionamiento. La presente discu-
si6n del enfoque cientfico se basa en gran parte en el andlisis de Dewey.

Problema-obstaculo-idea

El cientifico puede experimentar dificultades para entender, una vaga inquietud acerca de
los fenémenos observados y no observados, una curiosidad sobre por qué algo es de la
forma en que se presenta. El primer paso —y el mis importante— es tener que sacar a la
luz una idea, expresar el problema de alguna forma razonablemente manejabie. Nunca o
rara vez el problema surgird por completo en esta etapa. El cientifico debe esforzarse con
€l, luchar con €l y vivir con él. Dewey (1933/1991, p. 108) dice: “Hay una situacién pro-
blemitica, perpleja, irritante, donde la dificultad se encuentra a todo lo largo y ancho de
ella, afectindola como un todo.” M4s tarde o mis temprano, explicita o implicitamente,
el cientifico definiré el problema, incluso si su expresién resulta incipiente y tentativa. El
cientifico intelectualiza, como Dewey (p. 109) sefiala “aquello que al principio es méra-
mente una cualidad emrocional de toda la situacién” (las itdlicas son agregadas). En algunos
aspectos ésta es la parte mis diffcil e importante de todo el proceso. Sin algin tipo de
definicion del problema, el cientfico dificilmente podr4 seguir adelante y esperar que su
trahajo sea fructffero. Para algunos investigadores la idea puede provenir de la conversa-
cién con un colega, o de la observacién de un fenémeno curioso. La idea es que el proble-
ma por lo general se inicia con un pensamiento vago o no cientifico, o con presentimientos
no sistematicos. Después seguirdn pasos mds refinados.

Hipotesis

Después de intelectualizar el problema, de referirse a experiencias pasadas para posibles
soluciones, de observar fenémenos relevantes, el cientifico puede formular una hipétesis.
Una hipdtesis es una declaracién conjetural, una proposicion tentativa acerca de la rela-
ci6én entre dos o mds fenémenos o variables. Nuestra cientifico dird, “si ocurre tal y tal,
entonces resultard tal y tal”.

| ' Razonamiento-deduccion

Este paso o actividad con frecuencia pasa inadvertido o es poco enfatizado. Quizds es la
parte mds importante del andlisis de Dewey sobre el pensamiento reﬂexjvo 'El cientifico
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deduce las consecnencias de la hipotesis que €] mismo ha formulado. Conant (1951), al
hablar acerca del surgimiento de la ciencia moderna, indica que el nuevo elemento que se
aportd en el siglo xvm fue el uso del razonamiento deductivo. Aqui es donde la experiencia,
el conocimiento y la perspicacia son importantes.

Con frecuencia el cientifico, al deducir las consecuencias de una hipétesis formulada,
llegard a un problema muy dlferente del original. Por otro lado, las deducciones pueden
hacer creer que el problema no puede resolverse con las herramientas técnicas actuales. | !
Por ejemplo, antes que la estadistica moderna se desarrollara, algunos problemas de inves-
tgacién del comportamiento eran irresolubles. Era dificil, si no es que imposible, probar
dos o tres hipétesis interdependientes de forma simultinea, y también era casi imposible
probar el efecto interactivo de variables{Ahora hay razén para pensar que ciertos proble-
mas no pueden resolverse a menos que se les aborde de forma multivariad’ag Un gjemplo
de esto es la relacién entre los métodos de ensefianza con el aprovechamiento escolar y
otras variables. Es probable que los métodos de ensefianza, per se, no difieran mucho si
s6lo se estudian sus efectos simples. L.os métodos de ensefianza trabajan en forma diferen-
te bajo distintas condiciones, con diversos maestros y con alumnos variados. Se dice que
los métados “interactaan” con las condiciones y caracteristicas de los docentes y de los
estadiantes. Simon (1987) presenté otra ejemplo: un estudio de investigaciéon sobre entre-
namiento de pilotos propuesto por Williams y Adelson en 1954 no se podia realizar usan-
do los métodos tradicionales de experimentacién. El estudio proponia examinar 34 variables
y su influencia en el entrenamiento de los pilotos. Con el uso de mérodos tradicionales de
investigacién el ndmero de variables bajo estudio era abrumador. Alrededor de 20 afios
después, Simon (1976) y Simon y Roscoe (1984) demostraron la forma en que se podia
abordar con efectividad tales estudios usando disefios econdémicos de megafactor. Un gjem-
plo puede ayudarnos a entender este paso de razonamiento-deduccion.

Suponga que un investigador estd intrigado por la conducta agresiva. El investigador
se pregunta por qué las personas son con frecuencia agresivas en situaciones donde este
comportamiento puede ser inapropiado. La observacién personal nos lleva a suponer que
la conducta agresiva parece ocurrir cuando las personas han experimentado dificultades
de uno u otro tipo. (Nétese la vaguedad del problema en este punto). Después de pensar
por un tiempo, revisar la literatura para obtener algunas claves y llevar a cabo mds obser-
vaciones, se formula la hipétesis: la frustracian conduce a la agresividad. La frastraciin se
define como el obsticulo para alcanzar una meta y la agresividad como la conducta carac-
terizada por ataque fisico o verbal a otras personas u objetos.

Lo que sigue es una declaracién como ésta: si la frustracién conduce a la agresividad,
entonces deberiamos encontrar un alto grado de agresividad entre los nifios de escuelas
restrictivas, que no les permiten mucha libertad ni posibilidad de expresién. De forma
similar, en situaciones sociales dificiles, suponiendo que son frustrantes, esperariamos mds
agresividad de lo “commin”. Si seguimos el razopamiento, si les diéramos a sujetos experi-
mentales problemas interesantes para resolver, y después evitiramos que los solucionaran,
podemos predecir algiin tipo de conducta ag‘resivaf_%n pocas palabras, el proceso de tras-
ladarnos de un contexto amplio a una sitvacién mds especifica se llama razonamiento deduc-
tivo.

El razonamiento puede, como se indico antes, cambiar el problema. Podemos com-
prender que el problema inicial era sélo un caso especial de un problema mis amplio,
fundamental e 1mportante [Podemos por ejemplo, iniciar con una h:potes1s mis limitada:
Jas situaciones escolares réstrictivas conducen a negativismo en los nifios. Después pode-
mos generalizar el problema a: la frustracién induce la agresividad. Aun cuando es una
forma diferente de pensamiento de lo arriba discutido, es importante, por lo que casi
podriamos llamar su calidad heuristica1El razonamiento puede ayudar a dirigirnos hacia
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problemas mis amplios, mds bdsicos y por tanto mds significativos, asi como a apurtar
implicaciones operacionales (susceptibles de ser probadas) de la hipétesis original. Este
tipo se llama razonamiento inductivo, Parte de un hecho particular hacia un enunciado
general o hipétesis. Bi uno no es cuidadoso este método puede inducir un razonamiento
deficiente debido a s tendencia natural de excluir datos que no se ajustan a la hipétesis. El
método de razonamiento inductivo tiende a buscar més datos de apoyo que a refutar evi-
dencias.

Considere el estudio cldsico de Peter Wason (Wason y Johnson-Laird, 1972) que ha
suscitado un gran interés (Hoch 1986; Klayman y Ha, 1987). En este estudio se le pidié a
estudiantes descubrir la regla que el experimentador tenia en mente al generar una se-
cuencia de nimeros. Un ejemplo fue generar una regla de la siguiente serie: “3, 5, 7. Se
les dijo a los alumnos que podrian preguntar acerca de otras secuencias y que recibirian
retroalimentacion en cada serie sobre si se ajustaron o no a la regla pensada por el experi-
mentador. Cuando los estudiantes se sintieran seguros podrian externar la regla. Algunos
estudiantes indicaron: “9, 11, 13”, y les dijeron que esra secuencia se ajustaba a la regla.
Después siguieron con “15, 17, 19” y otra vez les respondieron que la serie correspondia.
Los estudiantes entonces presentaron su respuesta; “la regla es tres mimeros nones conse-
cutivos”, pero se les dijo que ésta no era la regla. Después de varias secuencias mds propu-
sieron contestaciones tales como: “mimeros con incrementos de dos en dos”, o bien
“ndmeros nones con incrementos de valor dos”. En cada uno de los casos se les indicé que
ésa no era la regla que el experimentador habfa pensado. La regla que el experimentador
tenfa en mente era: “tres nimeros positivos crecientes cualesquiera”. Si los estudiantes
hubieran propuesto las secuencias “8, 9, 10” o “1, 15, 4500” les habrian dicho que estos
niimeros también se 2justaban a la regla. Donde los estudiantes cometieron el error fue en
probar sélo los casos que se ajustaban a la primera secuencia propuesta y que confirmaba
su hipétesis.

Aunque simplificado en exceso, el estudio de Wason demostré lo que puede pasar en
la investigacion cientifica real. Un cientifico puede ficilmente condenarse a repetir el
mismo tipo de experimento que siempre apoye la hipétesis.

Observacion-prueba-experimento

* A estas alturas debe quedar claro que la fase de observacién-prueba-experimento forma
solo parte de todo el proceso cientifico. Si el problema ha sido bien planteado, la o las
hipotesis se han formulado de manera adecuada y las implicaciones de las hiptesis se han
deducido con cuidado, se puede presumir en este paso que el investigador es competente
desde el punto de vista téenico.

La esencia de la prueba de hipétesis consiste en probar la relacion expresada por la
hipétesis. No se prueban las variables como tales, sino la relacién entre ellas. La observa-
cion, la prueba y la experimentacién tenen un propésito fundamental: probar empirica-
mente la relacion del problema. Probar sin saber —al menos en alguna medida— gué'y por
gué uno evalia implica un disparate. El hecho de sélo plantear un problema vago, por
ejemplo, “:cémo afecta al aprendizaje la educacién abierta?” para después evaluar alum-
nos en las escuelas que dicen ser diferentes en cuanto a su “nivel de apertura”, o pregun-
tarnos; “;cudles son los efectos de la disonancia cognitiva?” para luego crear disonancia a
través de manipulaciones experimentales y buscar los supuestos efectos, todo esto s6lo
podria llevarnos a informacién cuestionable. De forma similar, decir que se estudiaran los
procesos de atribucion sin realmente saber lo que se hace, o sin establecer relaciones entre
las variables, constituye investigacién sin sentido.
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Otro aspecto importante es que por lo general no se prueba l2 hipotesis de manera
directa. Como se indicé en el paso previo sobre el razonamiento, probamos las implica-
ciones que deducimos de las hip6tesis. Nuestra hipétesis a probar puede ser: “los sujetos a
quienes se les instruye para que eviten pensamientos indeseados estarin mds preocupados
con ellos que aquellos a los que se da una distraccién”. Esta se dedu]o de una hipétesis més
amplia y general: “Cuantos mayores sean los esfuerzos para suprimir una idea, mayor serd
la preocupacién sobre esta idea.” No probamos “la supresién de ideas” o “la preocupa-
cién” sino la relacién entre ellas, en este caso, la relacion entre supresion de pensamientos
indeseados y el nivel de preocupacidn (véase Wegner, Schneider, Carter y White, 1987;
Wegner, 1989).

Dewey enfatizé que la secuencia temporal del pensamiento o cuestionamiento re-
flexivos no estd fija. Podemos repetir y enfatizar lo que dijo en nuestro propio marco; los
pasos del enfoque cientifico no estdn ordenados de manera impecable. El primer paso no
se completa perfectamente antes de iniciar el segundo. Mds ain, podemos hacer pruebas
antes de deducir de forma adecuada las implicaciones de la hipétesis. La hipétesis, en si
misma, puede necesitar una mayor elaboracién o refinamiento como resultado de las
implicaciones deducidas de ella. Con frecuencia veremos que las hipétesis y su expresién
parecen inadecuadas una vez que se deducen implicaciones a partir de ellas. Cuando una
hipétesis es muy vaga se presenta la dificultad comin de observar que una deduccién es
tan buena como otra; esto es, la hipétesis puede no conducir a piuebas precisas.

Retroalimentar el problema, la hipétesis y finalmente, la teorfa de los resultados de la
investigacién es de la mayor importancia. Los tedricos e investigadores del aprendizaje,
por ejemplo, con frecuencia han modificado sus teorias e investdgaciones como resultado
de hallazgos experimentales (véase Malone, 1991; Schunk, 1996; Hergenhahn, 1996). Te6-
ticos e investigadores han estudiado los efectos del entorno y del entrenamiento tempranos
en el desarrollo posterior. Kagan y Zentner (1996) revisaron los resultados de 70 estudios
sobre las relaciones entre las experiencias de la edad temprana y la psicopatologia en la
vida adulta. Encontraren que es posible predecir la delincuencia juvenil a partr de la can-
tidad de impulsividad detectada en la etapa preescolar. Lynch, Short y Chua (1995) halla-
ron que el procesamiento musical estaba influido por la estimulacién perceprual
experimentada por el nifio entre los seis meses y el afio. Estas y otras investigaciones han
generado evidencia variada que converge en este problema de extrema importancia tedri-
cay pricticaa L \Una parte esencial de la i mvestlgacmn cientifica es el esfuerzo constante por
replicar y vertficar los hallazgos, por corregir la teoria con base en la evidencia empfrica y
por encontrar mejores explicaciones para las fenémenos naturales.:Se puede incluso ase-
verar que la ciencia tiene un aspecto ciclico. Un investigador encuéntra, por ejemplo, que
A esti relacionada con B de tal o cual forma. Entonces se conduce mds investigacién para
determinar bajo qué otras condiciones A estd relacionada de forma similar a B. Otros
investigadores desafian esta teoria e investigacion y ofrecen sus propias evidencias y expli-
caciones. El investigador original, se espera, modificard su trabajo a la luz de los nuevos
datos: el proceso nunca termina,

Resumamos el llamado enfoque cientifico de la investigacién. En primera instancia
existe una duda, una barrera, una situacién indeterminada que debe determinarse. El cien-
tifico experimenta dudas vagas, disturbios emocionales e ideas incipientes. Hay un esfuer-
zo por formular el problema aunque sea de forma inadecuada. El cientifico entonces revisa
la literatura y busca en su propia experiencia y en la de otros. Es frecuente que el investi-
gador tenga que esperar un momento de inventiva: puede ser que ocurra, puede ser que
no. Una vez que se cuenta con el problema formulado, con ia o las preguntas basicas
expresadas de manera apropiada, el resto es mds ficil. Entonces, la hipétesis se construye,
después de lo cual se deducen las implicaciones empiricas. Durante este proceso el proble-
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ma original, y por supuesto 12 hipétesis original, pueden cambiarse, hacerse més generales
o reducirse. Incluso pueden abandonarse. Mis tarde se prueba la relacién expresada por la
hipétesis por medio de la observacién y la experimentacién. Con base en la evidencia
procedente de la investigacion, la hipétesis se apoya o rechaza. Esta informacién después
retroalimenta al problema original, que se conserva o modifica de acuerdo con la eviden-
cia. Dewey senalé que una fase del proceso puede expandirse y ser de gran importancia,
otra puede reducirse, y puede haber mds o menos pasos involucrados. La investigacién
rara vez es un asunto ordenado. De hecho, resulta mecho més desordenadoe que lo que la
discusién anterior pueda sugerir. El orden y el desorden, sin embargo, no son de primera
importancia. Lo que s/ es importante es la racionalidad controladz de la investigacion
cientifica como un procese de indagacidn reflexiva, la naturaleza interdependiente de las
partes del proceso y la suprema importancia del problema y su enunciado.

RESUMEN DEL CAPfTULO

1. Para comprender la compleja conducta humana es necesario entender el lenguaje y
enfoque cientificos.

2. La ciencia es una extension sistemdtica y controlada del sentido comiin. Hay cinco
diferencias entre el sentido comtin y la ciencia:

@) La ciencia udliza esquemas conceptuales y estructuras tedricas.

b) La ciencia prueba de forma sistemdtica y empirica las teorias ¢ hipétesis.

¢) La ciencia intenta controlar posibles causas extranas.

d) La ciencia busca relaciones de manera consciente y sistemdtica.

€) La ciencia excluye explicaciones metafisicas (no demostrables).

3. Los cuatro métodos del conocimiento de Peirce son:

a) Meétodo de la wenacidad —influenciado por las creencias pasadas ya estableci-
das—.

b) Método de auntoridad —determinado por el peso de la tradicién o la sancién
piblica—.

¢) Meétodo 4 priori (también conocido como método de la intuicién) —una natural
inclinacién hacia la verdad—.

d) Meétodo de la ciencia —autocorrectivo; los conceptos son objetivos y suscepti-
bles de ser probados—.

4. Los estereotipos de la ciencia han limitado la comprensién de esta actividad por
parte del publico.
5. Visiony funcién de la ciencia

4) Una vision estitica considera a la ciencia como proveedora de informacién para
el mundo; la ciencia aporta al cuerpo de informacién y al estado actual del co-
nocimiento.

b) Lavisidn dindmica estd interesada en la actividad de la ciencia (lo que hacen los
cientificos). Con ello aparece la visién heuristica de la ciencia, que tiene un
cardcter de autodescubrimiento. La ciencia asume riesgos y resuelve proble-
mas.

6. Los objedvos de la ciencia son:
a) Generar teoria y explicar los fendmenos naturales.
b) Promover la comprensién y desarrollar predicciones.
7. Una teoria Hene tres caracter{sticas:

@) Posee un conjunto de propiedades con base en constructos definidos e interrela-

cionados.
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b) Determina de forma sistemdtica las interrelaciones entre un grupo de variables.
¢) Explica fenémenos.

8. Lainvestigacién cientifica es una basqueda sistemdtica, controlada, empirica y critica
de fenémenos naturales. La teoria e hipdtesis acerca de relaciones que se presume
existen entre tales fenémenos la arienta. Es pidblica y amoral.

9. El enfoque cientifico, de acuerdo con Dewey, estd integrado por:

a) Problema-obstienlo-idea —formular el problema o pregunta de investigacién
a resolver—,

b) Hipétesis —formular un enunciado conjetural acerca de la relacion entre fené-
menos o variables—. .

¢) Razonamiento-deduccién —el cientifico deduce las consecuencias de la hipé-
tesis, lo cual puede conducir a un problema mis significativo y generar ideas
sobre cémo las hipétesis pueden ser probadas en términos observables—.

d) Observacidn-prueba-experimento —constituyen la fase de recoleccién y anali-
sis de datos—. Los resultados de la investigacion se relacionan una vez mds con
el problema.

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

Una parte de este capitulo se presta a gran controversia. Algunos pensadores aceptan esos
puntos de vista, mientras otros los rechazan. La revisién de literatura selecta contribuye a
mejorar la comprensién de la ciencia y de su propésito, de la relacién entre ciencia y
tecnologfa, y las diferencias entre investigacién bdsica y aplicada. Esas lecturas pueden
constituir la base de las discusiones en clase. En el libro del primer autor, Bebavioral Research:
A Conceptual Approach (Nueva York: Holt, Rinehart y Winston, 1979, capitulos 1, 15 y 16)
es posible encontrar una amplia presentacidn de aspectos controvertidos de la ciencia, en
especial, de la ciencia del comportamiento. Se ha publicado una gran cantidad de articulos
de buena calidad en ciencia e investigacién, en revistas cientificas y en libros de filosoffa de
la ciencia. Aqui presentamos algunos. También se incluye un informe especial en Scientific
American. Todos son relevantes para el contenido de este capitulo.

Barinaga, M. (1993). Philosophy of science: Feminists find gender everywhere in science.
Science, 260, 392-393. Analiza la dificultad de separar puntos de vista culturales de las
mujeres y la ciencia. Sefiala a la ciercia como un campo préedominantemente mascu-
lino.

Hausheer, J., Harris, J. (1994). In search of a brief definition of science. The Physics Teacher,
32(5), 318. Menciona que cualquier definicién de ciencia debe incluir gufas para eva-
luar teorias e hipdtesis como cientificas o no cientfficas.

Holton, G. (1996). The controversy over the end of science. Scientific American, 273(10),
191. Este articulo versa sobre dos campos del pensamiento: los linealistas y los cicli-
cos. Los linealistas tienen una perspectiva mds convencional de la ciencia; los ciclicos
conciben a la ciencia como un proceso que se degenera de forma interna.

Horgan, J. (1994). Anti-omniscience: An eclectic gang of thinkers pushes at knowledge’s
limits. Scientific American, 271, 20-22. Analiza los limites de la ciencia.

Horgan, J. (1997). The end of science. Nueva York: Broadway Books.

Miller, J.A. (1994). Postnodern attitude toward science. Bioscience, 41(6), 395. Analiza las
razones de algunos educadores y académicos en el drea de humanidades que han adop-
tado una actitud hostl hacia la ciencia.
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Scientific American. Science versus antiscience. (Special report). Enero 1997, 96-101. Pre-
senta tres diferentes movimientos anticiencia: creacionista, ferminista y medios de co-
municacién.

Smith, B. (1995). Formal ontology, common sense and cognitive science. International
Fournal of Human-Cemputer Studies, 43(5-6), 641-667. Un articulo que examina el
sentido comiin y la ciencia cognitiva.

Timpane, J. (1995). How to convince a reluctant scientst. Scientific American, 272, 104.
Este articulo advierte que demasiada originalidad en la ciencia puede conducir a la
falta de aceptacién y a la dificultad en su comprension. También analiza c6mo la acep-
tacion cientifica estd gobernada tanto por informacién previa como nuevas, y por la
reputacién del cientifico.
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PROBLEMAS

CRITERIOS DE LOS PROBLEMAS Y ENUNCIADOS DE PROBLEMAS
HrpOTESIS

IMPORTANCIA DE LOS PROBLEMAS E HIPOTESIS

VIRTUDES DE LOS PROBLEMAS E HIPOTESIS

PROBLEMAS, VALORES Y DEFINICIONES

(GENERALIDAD Y ESPECIFICIDAD DE LOS PROBLEMAS E HIPOTESIS

LA NATURALEZA MULTTVARIABLE DE LA INVESTIGACION Y PROBLEMAS
DEL COMPORTAMIENTO

s COMENTARIOS FINALES: EL PODER ESPECIAL DE LAS HIPOTESIS

Mucha gente cree que la ciencia es en lo fundamental una actividad de recoleccién de
hechos. M.R. Cohen (1956/1997, p. 148) lo planteé de otra forma:

No hay un pregreso genuino en el discernimiento cientifico a través del método baconiano
de acumular hechos empiricos sin una hipdtesis o anticipacién de la naturaleza. Sin alguna
idea que nos guie no sabemos qué hechos recolectar... no podemos determinar qué es y
qué no es relevante.

Las personas sin formacion cientifica con frecuencia tienen la idea que el cientifico es un
individuo objetivo en extremo que recolecta datos sin tener ideas preconcebidas. Poincare
(1952/1996, p. 143) sefiald lo equivocado de esta idea: “Se dice a menudo que los
experimentos deben realizarse sin ideas preconcebidas. Eso es imposible, No sélo haria
que todo experimento fuera improductivo, sino que, aun desedndolo, ne podriamos
hacerlos.”

No siempre le es posible al investigador definir el problema de una manera simple, claray
completa. A menudo, puede tener una nocién general, difusa e, inclusive, confusa del pro-
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blema. Esto se debe a la naturaleza compleja de la investigacién cientifica. Es posible
incluso que, pueda tomarle afios de exploracion, reflexién e investigacion el poder definit
una pregunta de forma clara. Sin embargo, enunciar de manera adecuada el problema de
investigacién es una de las partes fundamentales del proceso. La dificultad para enunciar
un probiema de investigacién de forma satisfactoria en un momento dado no debe hacernos
perder de vista lo necesario y deseable que resulta.

Con esta dificultad en mente, podemos establecer un principio fundamental: si que-
remos resolver un problema, en general debemos conocerlo. Se puede decir que gran
parte de la solucién estriba en conocer lo que se trata de hacer. Otra parte estd en entender
qué es un problema y, en especial, un problema cientifico.

¢Qué constituye un buen enunciado del problema? Aunque los problemas de investd-
gacién difieren en gran medida y no existe una férmula “correcta” para enunciar proble-
mas, es posible aprender y utilizar para nuestro beneficio ciertas caracteristicas de los
problemas y de los enunciados de problemas. Para empezar, consideremos dos o tres ejem-
plos de problemas de investigacién publicados y estudiemos sus caracteristicas. Primero,
tomemos el problema del estudio realizado por Hurlock (1925),' mencionado en el capi-
tulo 1: ;Cuiles son los efectos de diferentes tipos de incentivos en el rendimiento del
alumno? Observe que el problema estd enunciado en forma de pregunta. En este campo,
la forma mds simple es la mejor. También conviene sefialar que el problema establece una
relacién entre variables, en este caso, entre las variables incentivos y rendimiento del alumno
(logro). (E] término variable serd definido de manera formal en el capitulo 3. Por ahora, se
usara para nombrar un fenémeno o un constructo, que asume un conjunto de diferentes
valores numéricos.)

Un proklema, entonces, es un enunciado u oracién interrogativa que pregunta: ;qué
relacién existe entre dos o mds variables? La respuesta constituye aquello que se busca en
la investigacién. Un problema, en la mayoria de los casos, tendrd dos o mas variables. En
el ejemplo de Hurlock, el enunciado del problema relaciona incentivos con rendimiento
del alumno. Otro problema, estudiado en el experimento cldsico de Bahrick (1984, 1992)
esti asociado con preguntas de edad y vejez: ¢(Cudnto de lo que ahora estis estudiando
recordards dentro de diez afios? ;Cudnto de esto mismo podris recordar dentro de cin-
cuenta afios? ;Cudnto recordards después, si nunca lo utilizas? La pregunta formal de
Bahrick es: ¢la memoria semantica involucra procesos separados? Una variable es la cant-
dad de vempo que transcurre desde que el material se aprendié por primera vez; la segun-
da podria ser la calidad del aprendizaje original; y 1a otra variable es el recuerdo (u olvido).
Veamos otro problema de Little, Sterling y Tingstrom (1996), que es muy diferente: ;In-
fluyen Jas claves geogrificas y las caracteristicas raciales en la atribucién (culpa percibida)?
Una variable son las claves geogrificas; la segunda seria la informacién racial, y la tercera,
la atribucién.

No todos los problemas de investigacion contienen dos o més variables claras. Por
ejemplo, en psicologia experimental, el foco de la investigadién con frecuencia estd en
procesos psicoldgicos como la memoria y la categorizacién. Rosch (1973) en su influyente
v justificadamente bien conocido estudio de categorias perceptuales hizo la siguiente pre-
gunta: (Existen categorias no arbitrarias (“naturales™) de color y forma? Aunque la rela-
cién entre dos o mds variables no es aparente en este enunciado del problema, en la
investigacion real las categorias estaban relacionadas con el aprendizaje. Hacia el final de
este libro se verd que los problemas de investigacién factorial analitica también carecen

' Cuando referimos problemas e hipétesis de la literatura, no siempre usamos las palabras de los autores, De
hecho, los enunciados de muchos de los problemas son nuestros y no de los autores citados. Algunos autores sélo
usan enunciados de problemas, algunos sélo hipétesis, y otros usan ambos.
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de la forma de las relaciones antes planteada. Sin embargo, en la mayotia de los problemas
de investigacién del comportamiento, se estudian las relaciones entre dos o més variables;
por ello, enfatizaremos ese tipo de enunciados de relacion.

Criterios de los problemas y enunciados de problemas A\’

Existen tres criterios de buenos problemas y enunciados de problemas. El primero: el
problema debe expresar una relacién entre dos o mds variables. En efecto plantea preguntas
como la siguiente: ;4 estd relacionada con B? ;Cémo estin relacionadas A y B con C?
¢Cémo estd A relacionada con B bajo las condiciones C y D? La excepcién a esta
consideracién ocurre casi siempre en investigacién metodoldgica o taxondmica.

Segundo: el problema debe ser enunciado de manera clara y sin ambigiiedades en
forma de pregunta. En lugar de decir, por ejemplo “el problema es...” o “El propésito de
este estudio es...” resulta necesario plantear una pregunta. Las preguntas tienen la virtud
de presentar los problemas directamente. El propésito de un estudio no es por fuerza el
mismo que el problema de un estudio. El propésito del estudio de Hurlock, por ejemplo,
fue arrojar luz sobre el uso de incentivos en las situaciones escolares. El problema consis-
tdenla pregunta acerca de Ia relacién entre incentivos y rendimiento. Otra vez, mientras
mis simple, me]or formule una pregunta.

El tercer criterio con frecuencia es dificil de sadsfacer. Demanda que el problema y su
enunciado #mpliguen la posibilidad de ser sometidos a una prueba empirica. Un problema
que no contenga implicaciones para probar las relaciones que enuncia, no constituye un
problema cientifico. Esto significa no sélo que se enuncie una relacién real, sino también
que las variables de la relacién puedan ser medidas de alguna forma. Hay muchas pregun-
tas interesantes ¢ importantes que no constituyen preguntas cientificas tan sélo porque no
son susceptibles de prueba. Ciertas preguntas filoséficas y teolégicas, aunque importantes
para quienes las consideran, no pueden ser probadas empiricamente, por lo que no gene-
ran interés para el cientifico como tal. La pregunta epistemoldgica “¢Cémo conocemos?”
es una pregunta de ese tipo. La educacién plantea muchas preguntas interesantes pero no
cientificas, por ejemplo “;Mejora la educacién democritica el aprendizaje de los jévenes?”
“:Son buenos los procesos grupales para los nifios?” Estas preguntas pueden ser etiqueta-
das como metafisicas en el sentddo en que estdn, al menos asf enunciadas, fuera de la
posibilidad de una prueba empirica. Las principales dificultades estriban en que algunas
no constituyen relaciones, y es muy dificil o imposible definir la mayoria de sus constructos
de forma que puedan ser medidos.

Hipotesis

Una bipétesif es un enunciado conjetural de la relacién entre dos o mds variables. Las
hipétesis siempre se presentan en forma de enunciados declarativos y relacionan, de manera
general o especifica, variables con variables. Hay dos criterios que definen a las “buenas”
hipétesis y a sus enunciados. Son los mismos que mencionamos para los problemas y sus
enunciados. 1) Las hipétesis son enunciados acerca de las relaciones entre variables. 2) Las
hipétesis contienen implicaciones claras para probar las relaciones enunciadas. Estos
criterios significan que los enunciados de hjpétesis contienen dos o mds variables, que son
medibles o pueden serlo, y que ¢ especifican c6mo estin relacionadas las variables.
“Permitanos mencionar tres hipStesis de la Titeratura y aplicarles estos criterios. La
primera hipétesis procede de un estudio de Wegner y colaboradores. (1987) que. parece
desafiar el sentido comiin: a mayor supresién de pensamientos indeseados, mayor preocu-
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pacién por ellos (represién ahora; obsesién mds tarde). Aqui se establece una relacién
entre una variable, supresién de una idea o pensamiento, y otra variable, preocupacién u
obsesién. Dado que ambas se definen y miden con facilidad, las implicaciones para probar
la hipétesis también se conciben sin esfuerzo. Los criterios estdn satisfechos. En el estudio
de Wegner y colaboradores, se les pidi6 a los sujetos que no pensaran en un “oso blanco”.
Cada vez que pensaran en €l, debfan de tocar una campana. El nimero de campanadas
indicaba el nivel de preocupacién. Una segunda hipétesis, que resulta inusual y corres-
ponde al estudio de Ayres y Hughes (1986), enuncia la relacién de una forma que llama-
mos nula: el nivel de ruido o misica no tiene efecto en el funcionamiento visual. La relacién
se establece con claridad: una variable, intensidad del sonido (por ejemplo, miisica), se
relaciona con otra, funcionamiento visual, a través de las palabras “no tiene efecto en”. En
el criterio de potencia de ser probada, sin embargo, encontramos dificultades. Nos en-
frentamos con el problema de definir “funcionamiento visual” e “intensidad” de forma
que puedan medirse. Si podemos resolver este problema de manera satisfactoria, enton-
ces, tenemos en definitiva una hipétesis. Ayres y Hughes lo hicieron al definir intensidad
como 107 decibeles y funcionamiento visual en términos de una puntuacion en una tarea
de agudeza visual. Esta hipdtesis permitié contestar una pregunta que la gente con mucha
frecuencia se hace: “:por qué bajamos el volumen del estéreo del auto cuando buscamos
una direccion?”. Ayres y Hughes encontraron una caida marcada en el funcionamiento
perceptual cuando el nivel de misica llegaba a 107 decibeles.

La tercera hip6tesis representa una categoria numerosa e importante, En ella la refa-
cién es indirecta, oculta. En general enuncia que los grupos 4 y B diferirdn en alguna
caracteristica. Por ejemplo: las mujeres creen, con mayor frecuencia que los hombres, que
deben perder peso aun cuando éste se encuentre dentro de los limites normales (Fallon y
Rozin, 1985). Esto es, que las mujeres difieren de los hombres en cuante a la percepeién
de su figura corporal. Observe que este enunciado estd un paso mds alld de la hipétesis real
que puede plantearse como: la percepcién de la figura corporal es, en parte, una funcién
del género. Silos enunciados posteriores constituyeran la hipotesis enunciada, entonces la
primera podria llamarse una subhipétesis o una prediccién especifica basada en la hipéte-
sis original.

Consideremos otra hipétesis de este tpo pero dando un paso més adelante. Los indi-
viduos que tienen caracteristicas iguales o similares tendrdn actitudes similares hacia obje-
tos cognitivos significativamente relacionados con su papel ocupacional (Saal y Moore,
1993). (Los objetos cognitivos se definen como algo concreto o abstracto, percibido y “cono-
cido” por los individuos. Personas, grupos, ascenso en el trabajo o en las calificaciones, el
gobierno y la educacién son algunos ejemplos.) La relacién en este caso es, por supuesto,
entre caracteristicas personales y actitudes (hacia un objeto cognitivo relacionado con la
caracteristica personal, por ejemplo, género y actitudes hacia otros que reciben una pro-
mocién). Para probar esta hipétesis, serfa necesario tener al menos dos grupos, cada uno
con una caracteristica diferente, y después comparar las actitudes de ambos grupos. Por
ejemplo, como en el caso del estudio de Saal y Moore, la comparacién seria entre hombres
y mujeres. Serfan comparados en relacién a su evaluacién hacia el ascenso dado a un com-
pafiero de trabajo del mismo sexo o del opuesto. En este ejemplo, se satisfacen los crite-
I10s.

Importancia de 104 problemas e hipotesis

Hay poca duda de que las hipdtesis son herramientas importantes e indispensables de la
investigacién cientfica. Existen tres razones principales para esta creencia. La primera es
que son, digamos, los instrumentos de trabajo de la teorfa. Las hipétesis pueden deducirse
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a partir de la teorfa y de otras hipétesis. Si por ejemplo, trabajamos en una teoria sobre la
agresividad, se presume que buscamos causas y efectos del comportamiento agresivo. Es
posible que hayamos observado casos de comportamiento agresivo ocurrido después de
circunstancias frustrantes. La teorfa, entonces, puede incluir la proposicién: la frustracién
produce agresividad (Berkowitz, 1983; Dill y Anderson, 1995; Dollard, Doob, Miller,
Mowrer, y Sears, 1939). A partir de esta amplia hipétesis, podemos deducir hipétesis mas
especificas, como por ejemplo: impedir que los nifios alcancen sus metas deseadas
(frustracién) generari pleitos entre ellos (agresién); si los nifios son privados del amor
paterno (frustracién), reaccionardn en parte, con un comportamiento agresivo.

La segnnda razdn es que es posible someter a prueba las hipdtesis y demostrar que san
probablemente verdaderas o prabablemente falsas. No se Emeban hechos aislados, como
“se dijo antes, s6lo relaciones. Es probable que la principal razén de usar h1potes1s en la
investigacion cientfica sea que constituyen proposiciones relacionales. En esencia, son
predicciones del tipo: “siA, entonces B”, que utilizamos para probar la relacién entre 4 y
B. Dejamos que los hechos tengan la oportunidad de establecer la probable veracidad o
falsedad de la hipétesis.

La tercera razén es que las hipotesis son herramientas poderosas para el avance, del
Gonocimienta porque permiten al cientifico ir mds alld de si mismo. Aunque desarrolladas
por humanos, las hipétesis existen, pueden ser probadas y puede demostrarse que sorn.
probablemente correctas o incarrectas de manera independiente g los valores y opiniones _

_.fle nna persona-(sesges). Esto resulta critico: no habria ciencia, en sentido completo algu-
no, sin las hipétesis.

Tan importantes como las hipétesis son los problemas tras ellas. Como Dewey (1938/
1982, pp. 105-107) ha sefialado, la investigacién por lo general empieza con un prohlema.
Indica que primero hay una situacién indeterminada en la que las ideas son vagas, apare-
cen dudas, y el pensador gueda per-ple]ow que el problema no se enuncia; de hecho,
no puede ser enunciado hasta que uno ha experimentado una situacién tan indeterminante.

La indeterminacién, sin embargo, deberd, en uluma instancia ser eliminada. Aunque
es clerto, como se sefialé antes, que el mvesugador con frecuencia puede tener s6lo una
nocién general y difusa del problema, tarde o temprano habri de definir una idea clara de
lo que el problema es. Aunque este enunciado parezca obvio, una ' de Ias cosas mis dificiles
"'de lograr, es enunciar de una manera clara y completa el problema de investigacién. En
otras palabras, uno debe saber qué es lo que trata gncontrar. Cuando por fin se identifica,
el problema ya estd en camino a Ia solucién.

Virtudes de los problemas e hipotesis

Los problemas.y Jas.hipétesis tienen virtudes importantes: 1) dirigen ]a investigacién (las
relaciones expresadas en las hipétesis ‘indican al investigador lo que debe hacer); 2) los
problemas e hipétesis, dado que son de ordinario enunciados relacionales generalizados,
permiten al investigador deducir manifestaciones empmcas especificas implicadas en ellos,
t ! Podemos decir, de acuerdo con Guida y Ludlow (1989): si es un hecho verdadero que los
* nifios de un tipo de cultura (Chile) tienen un mayor grado de ansiedad que los nifios de
otro tipo de cultura (blancos estadounidenses), entonces los nifios en 1a cultura chilena
deben rendir menos en lo académico que los nifios en la cultura estadounidense. Los nifios
chilenos quizd también debieran presentar una menor autoestima o un locus de control
mds externo en lo que se refiere a la escuela y a la labor acadérmca Q
Hay diferencias importantes entre problemas e hipétesis. Las hipGtesis, si estin enun-
ciadas de manera apropiada, pueden ser probadas. Una hipétesis dada puede ser demasia-
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do amplia para ser probada de forma directa; sin embargo, si es una “buena” hiporesis, es.

_posible deducir a partr de ella otras que si lo sean. Los hechos o las variables no se prue-

ban como tales. Se prueban las relaciones enunciadas por las hipétesis. Un problema no
puede ser resuelto de manera cientifica a menos que se reduzea a su forma de hipétesis, ya
que un problema es una pregunta, generalmente de naturaleza ampha que no puede p! pro-
barse en forma directa. No se someten a prueba preguntas como: ¢la presencia o ausencia
de otra persona en un sanitario ptiblico afecta la higiene personal? (Pedersen, Keithly y
Brady, 1986). ¢Las sesiones de consejerfa grupal disminuyen el nivel de morbilidad psi-
quidtrica en oficiales de policia? (Doctor, Cutris e Issacs, 1994). Quizds uno probaria una
o mds hipétesis deducidas de estas preguntas. Por ejemplo, para estudiar el dltimo prehle-
ma, uno puede hipotedzar que los oficiales de policia que asisten a sesiones de consejeria
para reducir el estrés requeriran menos dias de incapacidad por enfermedad que aquéllos
que no asisten. La hipétesis para el primer problema podria indicar que la presencia de
una persona en un sanitario piiblico hard que otras se laven las manos.

Los problemas e hipétesis permiten gue avance el conocimiento cientffico al ayudar
al investigador a confirmar o refutar una teorfa. Suponga que un investigador en el campo
de la psicologia aplica a unos sujetos tres o cuatro pruebas, entre las cuales hay una para
evaluar la ansiedad relacionada con una prueba aritméuca. Al calcular de manera rutiparia
las correlaciones entre las tres o cuatro pruebas, uno encuentra que la correlacién entre
ansiedad y aricmética es negativa. De lo anterior se deduce que a mayor ansiedad, menor
puntuacién en la prueba de aritmética. Sin embargo, es muy probable que esta relacién sea
formuta e incluso espuria, pero si el investigador hubiera hipotetizado la relacién con base

‘enuna teoria, tendria mayor conflanza en sus resultados. El investigador que no hipotetiza

relaciones en forma previa, no permite que los hechos prueben o rechacen nads. Las pala-
bras probar y rechazar no deben tomarse en susentido [iteral: una hipétesis nunca se prue-
ba o refuta realmente. Para ser mds precisos, deberfamos decir algo del tipo de: el peso de
la evidencia estd del lado de la hipétesis o el peso de la evidencia arroja dudas sobre la
hipétesis. Braithwaite (1953/1996, p. 14) dice:

De este modo, la evidencia empirica nunca prueba la hip6tesis: en casos apropiados pode-
mos decit que se establece (itdlicas agregadas) la hipStesis, lo que significa que la evidencia
hace que sea razonable aceprar la hipétesis; pero ésta nunca progehg | la hipétesis en el senti-
do de que la hip6tesis sea una consecuencia logica de la evidencia.

Este uso de la hipotesis es similar a participar en un juego de azar. Se establecen las reglas
del juego y se definen las apuestas por adelantade. Uno no puede cambiar las reglas después
de un resultado, como tampoco se pueden cambiar las apuestas una vez hechas. Uno no
tira los dados primero y luego apuesta. No seria “justo”. De igual forma, si en primera
instancia se recolectan datos v después se toma uno de ellos y se llega a una conclusidn con
base en él, se han violado las reglas del juego cientifico. El juego no es “justo” porque el
investigador puede capitalizar ficilmente, digamos, dos relaciones importantes de las cinco
a prueba. Las otras tres, por lo general, se olvidan. En un juego “justo”, se cuenta cada dro
del dado, en el sentido de que se gana o no con base en el resultado de cada trada.

Las hipdtesis dirigen la investigacién. Como Darwin sefalé hace mds de 100 afios,
todas las observaciones han de ser a favor o en contra de algin punto de vista para tener
alguna utilidad. Las hipétesis incorporan aspectos de la teorfa bajo prueba de forma sus-
ceptible o casi susceptible de ser probada. Antes se dio un ejemplo de la teoria del
reforzamiento en el que se dedujeron hipdtesis demostrables a partir del problema gene-
ral. Podemos demostrar la importancia del reconocimiento de esta funcion de las hipéte-
sis al introducirnos por la puerta trasera y usar una teorfa muy dificil o quizds imposible de
probar. La teoria de Freud de la ansiedad incluye el constructo de la represion. Con este
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término Freud se referfa a 1a introduccién forzada de ideas inaceptables en lo profundo del
inconsciente. Para probar la teorfa freudiana de la ansiedad es necesario deducir relacio-
nes sugeridas por la teoria. Estas deducciones por fuerza deberdn incluir el concepto de
represién que implica el constructo del inconsciente. Es posible formular hipétesis que
utilizan estos constructos; para probar la teoria han de ser formuladas de esta manera.
Pero probarlos resulta mds dificil debido a la extrema dificultad para definir términos
como “represion” e “inconsciente” de manera que puedan medirse. Hasta hoy nadie ha
tenido éxito al definir estos dos constructos sin apartarse en gran medida del significado y
uso freudxanos ongmales Las lupor.esxs constituyen, entonces, puentes importantes entre

Problemas, valores y definiciones

Para establecer con claridad la naturaleza de los prablemas y de las hipotesis, apalizaremos
ahora dos o tres errores comunegs. En _primer término, los problemas cientificos no son
preguntas morales ni éticas: ¢Son las medidas disciplinarias de tipo punitivo perjudiciales
para los nifios? ¢Debiera ser el liderazgo de una organizacidn de tipo democritico? ¢Cudl
es la mejor forma de ensefiar a los estudiantes universitarios? Formular estas preguntas
equivale a presentar cuestionamientos de valor y juicio que la ciencia no puede contestar.
Muchas de las que se han llamado hipatesis nolo san en absoluto. Por ejemplo: el método
de enseflanza a pequefios grupos es mejor que e] método expositivo. Este es un enunciade_
de valor; constituye un acto de fe, no una hipétesis. S1 fuera posible establecer una relacién
entre las variables, y deﬁmrlas de manera que se pudiera probar esa relacién, entonces

_ preguntas de valor.

Una forma répida y relauvamente ficil de detectar preguntas y enunciados de valor
consiste en buscar palabras como debe, deberia, mejor que (en lugar de mayor que), asi como
palabras similares que indiquen fuicios culturales o persanales, o-preferencias (sesgos). Sin
embargo, los enunciados de valor son engafiosos. Aunque resulta obvio que un enunciado
gue incluye la palabra “deberfa” es un enunciado de valor, otros tipos no son tan evidentes.
Consideremos el enunciado: los métodos autoritarios de ensefianza conducen a un pobre
aprendizaje. En este caso sf hay una relacién. Pero el enunciado falla como una hipétesis
cientifica en tanto que incorpora dos expresiones de valor: “métodos autoritarios de ense-
fianza” y “pobre aprendizaje”, ninguna de las cuales puede definirse con propésitos de
medicién sin borrar las palabras autoritario y pobre.

‘Con frecuencia se formula otra clase de enunciados que no consttuyen hipdtesis o que

- son hipétesis pobres, en especial en el campo de la educacién. Consideremos, por ejemplo,
el siguiente: los cursos de tronco comin representan una experiencia enriquecedora. Otro
tipo de enunciado que se usa con frecuencia, es la generalizacién vaga: es posible identificar
las habilidades de lectura en el segundo grado; La meta del individuo a2uténtico es la
autorrealizacién; El prejuicio se relaciona con ciertos rasgos de personalidad.

Otro defecto comiin de los_enunciados de problema aparece a menudo en las tesis
_ doctorales: enlistar aspectos metodolégicos o “problemas” como subErobTemas Estos as-

pectos metodcﬂogzcos poseen dos caracteristicas que hacen facil detectarlos: 1) No son

! Un caso ya casi cldsico del uso de la palabra autoritario es la frase que a veces se escucha entre educadores: el
método expositivo es autoritario, Esto parcce indicer que guien lo dice no gusta del método expositivo y la
considera negativo. De forma similar, una de las formas mds efectivas de criticar a un maestro es decir que es
autoritario.

8
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_problemas sustantivos que surgea-del prohlema bisico; y 2) Se relacionan con técnicas o

métodos de muestreo, medicién o andlisis. En general, no gp_a_recen en forma
y conhtienen pﬂabras taIes como Ml;_a__,_determzmz; mediy: “para determinar |a confiabilidad

. de Tos instrumentos usados enl esta mves__gacmn ” “para probar |a significacién de las dife-

rencias entre las medias” o “para asignar alumuos.-de.manem aleatorizada a Jos grupos
* experimentales”, son elem-plgs de esta nocién equivocada de problemas y subpro subprob]emas

Generalidad y especificidad de los problemas ¢ hipétesis

Ung dificultad que el investigador por lo general encuentra y que casi todos los estudiantes
que naba]an en una tesis hallan molesta, es la generalidad y la especificidad de los problemas
e hipétesis. Si el problema es muy general, es demasiado vago para ser sometido a prueba.
Asi, desde el punto de vista cientifico resulta indtil, aunque puede ser interesante para leer.
Los problemas e hipdtesis demasiado generales o vagos son comunes. Por ejemplo: La
creatividad es una funcién de la autorrealizacién del individuo; La educacién democritica
potencia el aprendizaje social y la forma civica; El autoritarismo en el salén de clases
universitario inhibe la imaginacién creativa del estudiante. Todos resultan problemas
interesantes, pero en su forma actual son por completo imitiles en el terreno cientfico, en
tanto que no pueden ser sometidos a prueha y porque parecen sugerir una seguridad esputia
de que constituyen hxpotesxs que “algin dia” pueden ser probadas.

Términos tales como “creatividad”, “gutorrealizacién”, “democracia” y “autoritaris-
mo” no tenen, al menos hasta shora, referentes empiricos adecuados.’ Es cierto que po-
" demos definir creatividad, en una forma limitada al espec.lﬁcar una o dos pruebas de
creatividad. Este puede ser un procedimiento legitimo; sin embargo, al emplearlo, corre-
mos el riesgo de alejarnos del término original y de su significado. Esto es en pardcular
cierto cuando hablamos de creatividad artistica. Desde luego, con frecuencia aceptamos el
riesgo con tal de investigar problemas importantes. Aun asf, términos como “democracia”
son casi imposibles de definir. Incluso cuando lo hacemos, a menudo descubrimos que
hemos destruido su significado original. Una excepcién sobresaliente es la definicion y la
medicién de “democracia” de Bollen (1980). Examinaremos ambas en otros capitulos.

El otro extremo es caer en demasiada especificidad. Todo estudiante ha escuchado
que es necesario reducir los _problemas a una dimensién manejable. Esto es cierto, pero
por desgracia, podemos reducirlo tanto hasta hacerlo desaparecer. En general, mientras
mds especificos son el problema o la hipétesis, mis claras resultan sus implicaciones a
probar. Sin embargo, el precio que podemos pagar es la trmalldad Los investigadores no
pueden manejar problemas demasiado amplios por su tendencia a ser demasiado vagos en
cuanto a las operaciones adecuadas de investigacién. Por otro lado, en su entusiasmo por
reducir ¢l problema a un tamafio manejable o por encontrar un problema manipulable,
pueden terminar con su vida, y convertirlo en trivial o carente de importancia. Por ejem-
plo, una tesis sobre la simple relacién entre velocidad de lectura y tamafio de la letra, por
muy interesante e importante que pudiera parecer, resulta débil para un estudio doctoral.
El estudiante de ese nivel necesitard ampliar el tema 2l recomendar una comparacién

' entre géneros y considerar variables como cultura y antecedentes familiares. El investiga-
dor podria también expandir el estudio para concentrarse en los niveles de iluminacién y

* Aunque se ha conducido con éxito una variedad de estudios sobre autoritarismo, no es clare que entendamos lo
que significa autoritarismo en el salén de clases. Por ejemplo, una accién de un maestro autoritario en un salén
de clases puede no serlo en otra aula. La mencionada conducta democritica exhibida por un maestro puede ser
etiquetada comno autoritarismo si la muestra otro docente. Tal elasticidad no pertenece a la ciencia.
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el tpo de letra. Demasiada especificidad quizds sea més dafiina que demasiada generali-
dad. El investigador puede estar en posicién de contestar una pregunta especifica pero no
podré generalizar los hallazgos a otras situaciones o grupos de personas. A cualquier pre-
cio, alguna clase de compromiso debe establecerse entre generalidad y especificidad. La
capacidad para definir tal compromiso de manera efectiva es, en parte, funcidn de la expe-
riencia, y en parte, del estudio critico de los problemas de investgacion.

He aqui algunos ejemplos de problemas de investigacidn contrastantes, ya sea muy
generales o muy especificos:

1) Demasiado general:  Existen diferencias de género al jugar.
Demasiado especifico: La puntuacién de Carlos serd 10 puntos mayor que la de .
Carol en el juego profesional Tetris.
Cerca del ideal: Habré mayor transferencia de aprendizaje al practicar i

videojuegos con nifios que con nifias.
2) Demasiado general:  Las personas pueden leer letras de mayor tamafio mds rd-
pido que las letras mds pequeiias.

Demasiado especifica: Los alumnos de 1iltimo afio de la escuela Duarte pueden
leer tipos de letra de 24 puntos mds rdpido que tipos de
letra de 12 puntos.

Cerca del ideal: Una comparacién de wes diferentes tamafios de letra y
agudeza visual en la velocidad de lectura y de compren-
sibn.

La naturaleza multivariable de la investigacion y problemas
del comportamiento

Hasta este punto, la discusién de problemas e hipdtesis se ha limitado a dos variables, x y
y- Debemos corregir cualquier impresion de que tales problemas e hipStesis son 1a norma
en la investigacién del comportamiento. Los investigadotes en psicologia, sociologia,
educacion y otras ciencias del comportamiento se han concientizado de la naturaleza
multivariable de este tipo de estudios. En lugar de decir: si p, entonces ¢, es frecuente y
mds apropiado decir: si py, p;..., i, entonces ¢; o bien: si p, entonces ¢, bajo las condiciones
nSYyL

A continuacion, un ejemplo que puede aclarar este punto. En lugar de simplemente
formular la hipdtesis: si hay frustracién, entonces hay agresividad, es mis realista recono-
cer la naturaleza multivariable de los determinantes ¢ influencias de la agresividad. Esto se
logra al decir, por ejemplo: si se es muy inteligente, de clase media, varén y frustrado,
entonces hay agresividad; o bien: si hay frustracién, entonces hay agresividad bajo las
condiciones de alta inteligencia, clase media y sexo masculino. En lugar de tener una x,
nosotros ahora tenemos cuatro x. Aunque un fenémeno puede ser el mds importante.para
determinar o influir en otro fenémeno, es poco probable que la mayoria de los fenémenos
de interés para los cientificos del comportamiento sean determinados de forma simple. Es
mucho mds probable que lo sean de manera miltiple. Es mucho mds probable que la {

) agresividad sea el resultado de diversas influencias que actian de forma compleja. Mds

atin, la agresividad en si misma condene miltiples aspectos. Después de todo, hay diferen-
tes clases de agresividad.

Los problemas y las hipétesis, entonces deben reflejar la complejidad multivariable de
la realidad psicoldgica, socioldgica y educativa. Hablaremos de una x y una y, en particular
en la parte inicial de este libro. Sin embargo, es preciso entender que la investigacion del
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comportamiento, que tuvo un enfoque casi exclusivamente univariado, se ha tornado cada
vez mds multivariable. Nos hemos propuesto usar la palabra “multivariable” en lugar de
“multivariada” por una razén importante. De forma tradicional los estudios “multivariados”
son aquéllos que denen més de una variable y y una o mis variables x. Cuando hablamos
de una variable y y mis de una variable x se usa el término “multivariable” que resulta mis
apropiado para hacer la distincién. Por ahora usaremos “univariado” para indicar unax y
una y. De manera estricta, el término “univariado” también se aplica 2 y. Pronto encontra-
remos conceptos y problemas de naturaleza multivariada. Secciones posteriores del libro
estarin enfocadas en especial a un enfoque y énfasis de este tipo. Para més explicaciones
sobre las diferencias entre multivariable y multivariado (véase Kleinbaum, Kupper, Muller
y Nizam, 1997).

Comentarios finales: el poder especial de las hipétesis

A veces se oye decir que las hipdtesis son innecesarias en la investigacién. Algunos sienten
que las hipétesis restringen innecesariamente su irnaginacién investigadora y que el trabajo
de la ciencia y de la investigacién cientifica es descubrir cosas nuevas y no elaborar lo
obvio. Algunos piensan que las hipétesis son obsoletas. Tales afirmaciones resultan
engafiosas v malinterpretan ¢l propésito de las hipédtesis.

Casi puede decirse que las hipétesis son uno de los instrumentos més poderosos que
ha inventado ¢! hombre para alcanzar un conocimiento confiable. Observamos un fené-
meno; especulamos sobre sus causas posibles. Naturalmente, nuestra culmra tiene res-
puestas para dar cuenta de la mayoria de los fendmenos —muchas correctas, muchas
incorrectas, muchas una mezcla de hechos y supersticiones, y muchas pura superst-
cién—. Es obligacién del cientifico dudar de la mayor parte de las explicaciones sobre los
fenémenos. Esas dudas son sistémicas. Los cientificos insisten en someter las explicacio-
nes sobre los fenémenos a una prueba empirica controlada. Para lograrlo, formulan las

: explicaciones en términos de teorfas e hipétesis. De hecha, las explicaciones consatuyen
hipétesis. Los cientificos s6lo disciplinan la cuestién al escribirla en forma de hipétesis
sistemiticas y comprobables. $i una explicacion no puede formularse en términos de una
hipétesis comprobable, deberd considerarse como una explicacién metafisica y, por lo tan-
to, no susceptible de investigacién cientifica. Como tal, los cientificos la rechazan como
carente de interés.

El poder de las hipétesis va mas alli. La hipétesis consttuye una prediccién: indica
que si ocwrre x, también ocurrird y; esto es, y se predice a partir de x. Entonces si se
hace que x ocurra (es decir, que varie) y se observa que y también acurre (o sea, varfa de
forma concomitante), entonces la hipétesis se confirma. Resulta una evidencia mds pode-
rosa que la simple observacién, sin prediccién, la covariacién de x y y. Es mis poderosa en
el sentido de apuesta-juego antes discutdo, El cientfico apuesta a que x conduce hacia y.
Si en un experimento, ¥ conduce en efecto a y, entonces habrd ganado la apuesta. Una
persona no puede sélo entrar en el juego en cualquier momento y observar una ocurrencia
comiin quizd fortuita de x y y. No se juega de esta forma (al menos no en nuestra cultura).
La persona debe jugar de acuerdo con las reglas, y las reglas en la ciencia estdn hechas para
minimizar el error y la falibilidad. Las hip6tesis forman parte de las reglas del juego cien-
tifico.

Aun cuando no se confirmen las hipétesis, tienen poder. Aun cuando y no covarie con
x, ¢l conacimiento avanza. Los hallazgos negativos en ocasiones resultan tan importantes
como los positivos, puesto que reducen el universo total de la ignorancia, y algunas veces
sefialan hacia otras hipétesis y lineas de investigacién. Pero ef cientifico no puede distinguir in
evidencia positiva de la negativa basta usar una hipétesis. Por supuesto, cs posible conducir
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una investigacién sin hipétesis, en particular en el caso de estudios exploratorios, pero es
diffcil concebir a la ciencia moderna en toda su rigurosa y disciplinada fertilidad sin la guia
y poder de las hipétesis.

RESUMEN DEL CAPITULO

1.

10.

11.

Formular un problema de investigacidn no es una tarea ficil. El investigador em-
pieza con una nocién general difusa y vaga que gradualmente se refina. Los proble-
mas de investigacion varian en gran medida y no existe un 1inico camino correcto
para enunciar el problema.

Tres criterios de problemas y enunciados de problema adecuados son:

g) El problema debe expresarse como una relacién entre dos o mis variables.

b) El problema debe ser redactado en forma de pregunta.

¢) El enunciado del problema debe implicar ]a posibilidad de ser sometido a una
prueba empirica.

Una hipétesis es un enunciado conjetural de la relacién entre dos o mas variables.

Esta se redacta en forma de enunciado declarativo. Los criterios para una hipétesis

apropiada son los mismos que los usados para los problemas, que se sefialan en el

punto anterior.

La importancia de los problemas e hipétesis es que:

a) Consttuyen un instrumento de trabajo de la ciencia y un enunciado de trabajo
especifico de la teorfa.

&) Las hipdtesis pueden ser sometidas a prueba y ser predictivas.

¢) Contribuyen al avance del conocimiento.

Las virtudes de los problemas y de las hipétesis son:

@) Dirigen la investigacion,

&) Permiten al investgador deducir manifestaciones empiricas especificas.

¢) Sirven como puente entre teorfa e investigacién empirica.

Los problemas cientificos no constituyen preguntas éticas y morales. La ciencia no

puede contestar preguntas de valor o de juicio.

Para detectar preguntas de valor es necesario buscar palabras tales como mefor gue,

deberia, o habria que.

Otro defecto comiin de los enunciados de problema es enlistar aspectos metodolé-

gicos como subproblemas. La falla consiste en que:

@) No son problemas sustantivos que provengan del problema bésico en forma
directa.

by Estin relacionados con técnicas o métodos de muestreo, medicién, o andlisis;
no se presentan en forma de pregunta.

En cuanto a los problemas, es necesario establecer un equilibrio para que no sea ni

demasiado general ni demasiado especifico. Esta habilidad se desarrolla con la ex-

periencia.

Los problemas e hipétesis deben reflejar la complejidad multivariada de la realidad

del dmbito de las ciencias del comportamiento.

La hipdtesis representa uno de los méds poderosos instrumentos inventados para

obtener conocimiento confiable. Tiene la capacidad de ser predictiva. Un hallazgo

negativo para una hipétesis puede servir para eliminar una posible explicacién y

generar otras hipétesis y lineas de investigacion.

-\
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SUGERENCIAS DE ESTUDIO

1.

Utilice los siguientes nombres de variables para redactar problemas de investiga-

cién e hipotesis: frustracién, logro académico, inteligencia, habilidad verbal, raza,

clase social (estatus socioecondmico), sexo, reforzamiento, métodos de ensefianza,
eleccién ocupacional, conservadurismo, educacidn, ingresos, autoridad, necesidad
de logro, cohesién de grupo, obediencia, prestigio social, permisividad.

A continuacién se presentan diez problemas de investigacién tomados de la litera-

tura. Esnidielos con cuidado, elija dos o tres y construya hipétesis con base en ellos.

4) ¢Tienen diferentes puntuaciones en una prueba de ansiedad los nifios de dife-
rentes grupos étnicos? (Guida y Ludlow, 1989)

b) ¢Las situaciones de cooperacién social conducen a mayores niveles de motiva-
cidn intrinseca? (Hom, Berger, Duncan, Miller y Belvin, 1994)

¢) ¢Las expresiones faciales de las personas influyen en las respuestas afectivas?
(Strack, Martn y Stepper, 1988)

d) ;Respetarin los jurados las instrucciones e indicaciones judiciales prohibitivas?
(Shaw y Skolnick, 1995)

e) ¢Cuiles son los efectos positivos del uso de cojines de presion alternante para
prevenir llagas en pacientes terminales atendidos en casa? (Stoneberg, Pitcock
y Myton, 1986)

£} :Cuiles son los efectos del condicionamiento pavloviano temprano en el con-
dicionamiento pavloviano tardio? (Lariviere y Spear, 1996)

2 iDepende la eficacia de la codificacién de informacién en la memoria de largo
plazo de lo novedoso que ésta sea? (Tulving y Kroll, 1995)

b) :Cuil es el efecto del consumo de alcohol en la probabilidad de uso del condén
durante el sexo ocasional? (MacDonald, Zanna y Fong, 1996)

#) ¢Hay diferencias por género para predecir las decisiones relativas al retiro?
(Talaga y Beehr, 1995)

7)  ¢Es el Juego de Buena Conducta una estrategia de intervencién viable para
nifios que requieren procedimientos de cambio de comportamiento en el aula?
{Tingstrom, 1994)

A continuacién se presentan diez hipétesis. Discuta las posibilidades de someterlas

a prueba. Después, lea dos o tres de los estudios para entender cémo lo hicieron los

autores.

a) Los solicitantes de trabajo que expresan una gran experiencia en tareas no exis-
tentes sobreestiman sus habilidades en tareas reales (Anderson, Warner y
Spencer, 1984).

b) En simaciones sociales, los hombres malinterpretan las expresiones amistosas
de las mujeres como un signo de interés sexual (Saal, Johnson y Weber, 1589).

¢) A mayor éxito de un equipo, mayor serd la atribucién que cada miembro haga a
su habilidad y suerte personales (Chambers y Abrami, 1991).

d) Elincremento de interés en una tarea aumentard la conformidad (Rind, 1997).

€) Extractos de la sudoracién del hombre pueden afectar el ciclo menstrual de la
mujer (Cuder, Preti, Kreiger y Huggins, 1986).

) Las personas atractivas fisicamente se consideran mis inteligentes que las per-
sonas no atractivas (Moran y McCullers, 1984).

2 Uno puede recibir ayuda de un extrafio si éste es similar a uno mismo, o sila
peticion se hace a una clerta distancia (Glick, DeMorest, y Hotze, 1988).

b}y Fumar cigarrillos (nicotina) mejora el desempefio mental (Spilich, June y Remer,
1992).
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Quienes guardan objetos valiosos en lugares extrafios tendrin un mayor re-
cuerdo del sitio que si colocaran estos articulos en lugares comunes (Winograd
y Soloway, 1986).

Los hombres homosexuales con VIH sintomdtico presentan significativamente
mis angustia que aquéllos que desconocen su estatus de VIH (Cochran y Mays,
1994).

4. Los problemas e hipétesis multivariadas (por ahora, mis de dos variables depen-
dientes} son ahora comunes en la investigacién del comportamiento. Para familia-
rizar al estudiante con tales problemas, hemos anexado algunos. Trate de imaginar
cémo desarrollaria usted la investigacién para estudiarlos.

a)
b)

‘)

d)

€)

i

b)

b

¢Difieren hombres y mujeres en cuanto a sus percepciones acerca de sus genitales,
gozo sexual, sexo oral y masturbacién? (Reinholtz y Muehlenhard, 1995)
¢Son los fumadores j6venes mis extroveridos mientras que los fumadores de
mis edad son més depresivos y aislados? (Stein, Newcomb y Bentler, 1996)
¢Cuinto difiere la apreciacién que los maestros tienen de las habilidades socia-
les de los estudiantes populares y los rechazados? (Frentz, Gresham y Elliot,
1991; Stuart, Gresham y Elliot 1991)

¢Influye el grado de semejanza del consejero y del cliente en cuanto a grupo
étnico, género y lenguaje en los resultados del tratamiento para nifios de edad
escolar? (Hall, Kaplan y Lee, 1994)

¢Existen diferencias en las habilidades cognitivas y funcionales de pacientes
con Alzheimer que residen en una unidad de cuidado especial en relacién con
aquellos que viven en una unidad de cuidados tradicional? (Swanson, Maas y
Buckwalter, 1994)

¢Difieren los nifios hiperactivos con déficit de atencién de los nifios no
hiperactivos con déficit de atencién en cuanto a rendimiento en lectura, orto-
grafia y lenguaje escrito? (Elbert, 1993)

¢La gente ve a las mujeres que prefieren el titulo de cortesia de seforita como
poseedoras de mayores cualidades instrumentales y de menores cualidades de
expresividad que las mujeres que prefieren los titulos de cortesfa tradicionales?
(Dion y Cota, 1991)

¢Aumentari el estilo de liderazgo autoritario la satisfaccién de los miembros
del grupo? ;Aumentard la percepcién sobre la eficacia del grupo de trabajo su
efectividad? (Kumpfer, Turner, Hopkins y Librett, 1993)

¢Cémo influyen el grupo étnico, el género y los antecedentes socioecondmicos
en la propension a la psicosis: aberracion perceptiva, ideacion mégica y perso-
nalidad esquizoide? (Porch, Ross, Hanks y Whitman, 1995)

¢ Tendri la exposicién a los estimulos dos efectos, uno cognitivo y otro afectivo,
que a su vez afecten la predileccién, la familiaridad, certeza y precision en el
reconocimiento? (Zajone, 1980)

Los 1ltimos dos problemas y estudios resultan muy complejos en tanto que las rela-
ciones establecidas son complejas. Los otros problemas y estudios, aunque complejos,
poseen tan sdlo un fenémeno presumiblemente atectado por otro, mientras que los 1lt-
mos dos contienen varios fenémenos que afectan a dos o mds fenémenos. El lector no
deber4 desalentarse si encuentra en ellos algo de dificultad: hacia el final del libro parece-
ran interesantes y naturales.

'
1
¢
'
'
{
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(CONSTRUCTOS, VARIABLES
Y DEFINICIONES

s CONCEPTOS Y CONSTRUCTOS
VARIABLES
» DEFINICIONES CONSTITUTIVAS Y OPERACIONALES DE CONSTRUCTOS
Y VARIABLES '
s TIPOS DE VARIABLES
Variables independientes y dependientes
Variables activas y variables atributo
Variables continuas y categéricas
CONSTRUCTOS OBSERVABLES Y VARIABLES LATENTES
EJEMPLOS DE VARIABLES Y DEFINICIONES OPERACIONALES

| Las cientificos operan en dos niveles: teorfa-hipétesis-constructo v observacién.}Para ser
mds exactos, oscilan entre unoy el otro de forma continua. Un psicélogo cientifico podria
decir: “La deprivacién temprana produce deficiencia en el aprendizaje.” Este enunciado
es una hipétesis integrada por dos conceptos, “deprivacién temprana” y “deficiencia en el
aprendizaje”, unidos por una palabra de relacién, produce. Este enunciado se encuentra en
el nivel teorfa-hipétesis-constructo. Cuando los cientificos formulan enunciados rela-
cionales y utilizan conceptos, o constructos, como los [lamaremos, estén operando en este
nivel.

{_Los cientificos también deben operar en el nivel de observacién. Deben reunir datos
para probar sus hipdtesis. Para hacerlo, es necesario que pasen del nivel de constructo al
de observacion. No pueden simplemente hacer observaciones de “deprivacién temprana”
y “deficiencia en el aprendizaje”. Es necesario que definan estos constructos de modo que
sea posible realizar las observaciones.El problema que se estudia en este capitulo es cémo
examinar y aclarar la naturaleza de los conceptos cientificos o constructos. Este capftulo
tamnbién examinard y aclarard la forma en que los cientificos del comportamiento pasan
del nivel de constructo al de observacién, c6mo van de uno a otro.

35
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Conceptos y constructos

Variables

Los términos “concepto” y “constructo” tienen significados similares, aunque existe una
diferencia importante;_Un “concepto” expresa una abstraccién creada por una genera-
lizacion a partir de instancias particulares. “Peso” es un concepte que expresa numerosas
observaciones de cosas que son “més o menos” y “pesadas o ligeras”. “Masa®, “energfa” y
“fuerza” son conceptos usados por cientificos de la fisica. Por supuesto, son mucho mds
abstractos que conceptos como “peso”, “alto” y “longitud”.

Un concepto de mayor interés para los lectores es el “aprovechamiento”. Es una abs-
traccién que se genera a partir de la observacién de ciertos comportamientos de los ni-
fios, que se asocian con el dominio del “aprendizaje” en tareas escalares —lectura de
palabras, resolucién de problemas aritméticos, elaboracién de dibujos, etcétera—. Los
diversos comportamientos observados se retinen y expresan en una palabra. “Aprovecha-
miento”, “inteligencia”, “agresividad”, “conformidad” y “honestddad” son conceptos usa-
dos para expresar la variedad de] comportamiento humano.

Un constructo es un concepto, que tiene el significado agregado de haber sido inventa-
do o adoptado para un propésito cientifico especial, de forma deliberada y consciente. *
“Inteligencia” es un concepto, una abstraccién de la observacién de comportamientos
presumiblemente inteligentes y no inteligentes. Sin embargo, como todo constructo cien-
tifico, “inteligencia” implica tanto més como menos de lo que pueda significar como con-
cepto. Esto quiere decir que Jos cientificos de manera consciente y sistemitica la usan en
las dos formas: 1) se incorpora en los esquemas tedricos y se relaciona en diversas formas
con otros constructos (podemos decir, por ejemplo, que el aprovechamiento escolar es en
parte funcién de la inteligencia y motivacién) v 2) “inteligencia” se define y especifica de
tal forma que pueda ser observada y medida (podemos hacer observaciones de la inteli-
gencia de los nifios al aplicar una prueba de inteligencia, o al solicitar a los maestros que
sefialen el grado relative de inteligencia de sus alumnos).

Los cientificos de forma algo vaga, llaman a los constructos o propiedades que estudian,
“variables”. Algunos ejemplos de variables importantes en sociologia, psicologia, ciencia
politica y educacion son: género, ingreso, educacién, clase social, productividad organiza-
cional, movilidad ocupacional, nivel de aspiracién, aptitud verbal, ansiedad, afiliacién
religiosa, preferencias politicas, desarrollo politico (de las naciones), orientacién
ocupacional, prejuicios raciales y étnicos, conformidad, recuerdo, memoria de reconoci-
miento y aprovechamiento. Puede decirse que una variable es una propiedad que asume
diversos valores. Siendo redundantes, una variable es algo que varid. Aunque esta forma de
expresarlo nos aporta una nocién intuitiva de lo que son, necesitainos una definicién al
mismo tiempo mds general y precisa.

1 Una variable es un simbolo al que se le asignan valares o niimeros. Por ejemplo, x es
una variable: es un simbolo al que se le asignan valores numeéricos. La variable x puede
vomar cualquier conjunto justificable de valores, por ejemplo, puntajes en una prueba de
inteligencia o en una escala de actitudes. En el caso de la inteligencia, asignamos a x un
conjunto de valores numéricos proporcionados por el procedimiento especificado en una
determinada prueba de inteligencia. Este grupo de valores varia de bajo a alto, por ejem-
plo de 50 a 150.

Una variable, x, sin embargo, puede tener sélo dos valores. Si el género es el constructo
bajo estudio, entances a x se le pueden asignar 1y 0, donde I representa uno de los géne-
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ros v 0 el otro. Aiin asf, es una variable. Otros ejemplos de variables con dos valores son:
dentro—fuera, correcto~incorrecto, viejo-joven, ciudadano-no ciudadano, clase media-clase
trabajadora, maestro-no maeswo, republicano-demdocrata, etcétera. Tales variables se lla-
man dicotomnias, variables dicotémicas o binarias. * -

Algunas de las variables usadas en la investigacién conductual son verdaderas
dicotomias, es decir, se caracterizan por la presencia o ausengia de una propiedad: mascu-
lino-femenino, con hogar-indigente, empleado-desempleadoy Otras variables son politomsias.

. Un buen ejemplo es la preferencia religiosa: protestante, catglico, musulmin, judio, bu-
dista, otra. Tales dicotomias y politomias se denominan “variables cualitativas”. La natu-
raleza de este caltficativo se analizard mds adelante. En teoria, muchas variables, sin‘embargo,
pueden asumir valores continuos. Ha sido una prictica comin en la investigacion del
comportamiento convertir las variables continnas en dicot6micas o politémicas. Por ejem-
plo, la inteligencia, una variable continua, se ha dividido en inteligencia alta, media y
bajas, o en alta y baja. Variables como ansiedad, introversién y autoritarismo han recibido
un trato similar. Aunque no es posible convertir una variable que de manera natural es
dicotémica, como género, en una variable continua, siempre podemos convertir una va-
riable continua en una dicotérmica o politdmica. Més adelante se verd que tal conversién
puede tener un propésito conceptual dtll, pero para el andlisis de datos constituye una
préictica negativa en tanto que descarta informacién.

Definiciones constitutivas y operacionales

La diferencia que hicimos antes entre “concepto” y “constructo” conduce de manera natural
a otra distincién importante entre los tipos de definiciones de constructos y variables. Se
puede definir a las palabras o constructos de dos formas generales: primero, podemos
definir una palabra con el uso de otras palabras, gue es lo que hace un diccionario. Pode-
mos definir inteligencia como “un intelecto operante”, “agudeza mental” o “la habilidad
para pensar de forma abstracta”. Tales definiciones utilizan otros conceptos o expresiones
conceptuales en lugar de la expresidn o palabra que se define{Segundo, podemos definir
una palabra por las acciones o comportamientos que expresa o implica. Definir imzefigencia
de esta forma requiere que especifiquemos qué comportamientos de los nifios son
“inteligentes” y cudles son “no inteligentes”. Podemos decir que un nifio de siete afios de
edad que lee una historia con éxito es “inteligente”, si el nifio no puede leer la historia
podemos asumir que el chico “no es inteligente”, En otras palabras, esta clase de definicién
puede lamarse definiciin observacional o conductua?}e usan definiciones a partir de “otras
palabras” y definiciones “observacionales” de manera cotidiana.

En esta discusién hay una imprecisién perturbadora. Aunque los cientificos utilizan
los tipos de definiciones que acabamos de describir, lo hacen en una forma mds precisa.
Expresamos este uso al definir y explicar la diferencia que Margenau (1950/1977) plantea
para las definiciones constitutivas y operacionales.ﬁjna definicion constitutiva define un
constructo usando otros constructos. Por ejemplo, podemos definir peso diciendo que esla
“pesadez” de los objetos, o ansiedad como “temor subjetvo”. En ambos casos hemos sus-
tituido un concepto por otro. Algunos de los constructos de una teoria cientifica pueden
definirse de manera constitutiva. Torgerson (1958/1985), a partir de las ideas de Margenau,
indica que para ser dtiles desde el punto de vista cientfico, todos los constructos deben
poseer significado constitutivo, es decir, poder ser usados en teorias.

_Una definicién operacional asigna significado a un constructo o variable al especificar
las actividades u “operaciones” necesarias para medirlo y evaluar la medicién. De manera
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alternativa, una definicién operacional constituye una especificacién de las actividades del
investigador para medir una variable o para manipularla. Implica algo asi como un manual
de instrucciones para el investigadortEn efecto, dice, “haga tal y cual, de la forma tal y
tal”. En sintesis, define o aporta significado a una variable al delinear paso a paso lo que el
mvestigador debe hacer para medirla y para evaluar dicha medicién.

Michel (1990) presenta una excelente revision histérica de cémo las definiciones
operacionales se hicieron populares en las ciencias sociales y del comportamiento. Michel
cita a P. W, Bridgeman, premio Nobel, como creador de la definicién operacional en
1927. Bridgeman, como lo relata Michel (1990, p. 15), indica: “en general, con cualquier
concepto dado queremos significar tan sélo un conjunto de operaciones; ef concepto es sing-
ntrmo del corvespondiente conjunto de operaciones”. Cada operacién diferente definiria un con-
cepto distnto.

Un ejemplo bien conocido, aunque extremo, de una definicién operacional es: in-
teligencia (ansiedad, aprovechamiento, etcétera) es la puntuacién en una prueba X de in-
teligencia, o inteligencia es lo que la prueba X de inteligencia mide. Las puntuaciones altas
indican un mayor nivel de inteligencia que las bajas. Esta definicidén indica qué hacer para
medir la inteligencia y no precisa qué tan bien es medida la inteligencia por ¢l instrumento
especificado. (Se presume que se indagd sobre la adecuacién de esta prueba antes de que e]
investigador 1a usara.) En este tipo de uso, una definicién operacional equivale a una ecua-
cion en la que decimos: “si la inteligencia es igual a la puntuacién en la prueba X de
inteligencia, las puntuaciones altas indican un mayor grado de inteligencia que los bajos”.
Parecerfa también que estamos diciendo “el significado de inteligencia (en este estudio) se
expresa por el puntaje en la prueba X de inteligencia”.

. Existen, en general, dos clases de definiciones operacionales: 1) las medidas y 2) las
experimentales. La definicién de arriba estd mds estrechamente ligada con las definiciones
medidas que con las experimentales. Una definicion operacional medids describe cémo
serd medida una variable. Por ejemplo, aprovechamiento puede definirse por una prueba
estandarizada de aprovecharniento, por un exanien desarrollado por el maestro, o por las
calificaciones. Doctor, Cutis e Isaacs (1994), al estudiar el efecto de la consejeria para el
estrés en oficiales de policia, definieron de manera operacional morbilidad psiquidtrica
como las puntuaciones en el Cuestionario General de Salud y el niimero de dias que ha-
bian tomado por incapacidad. Altas puntuaciones y un gran ndmero de dias indicaban
niveles elevados de morbilidad. Little, Sterling y Tingstrom (1996) estudiaron los efectos
de la raza y origen geogrifico en la atribucién. La atribucién se defini6 operacionalmente
como la puntuacién en el cuesnonario de estiio atribucional. Un estudio puede incluir la
variable consideracién que puede definirse operacionalmente a través de una lista de com-
portamientos de nifios que s¢ presume son comportamientos considerados. Después, se
puede pedir a los maestros que evalien a los alumnos en una escala de cinco puntos. Tales
comportamientos pueden ejemplificarse como instancias en que un nifio le dice a otro “lo
siento” o “disctilpame”, o cuando un chico le presta un juguete a otro o cuando se lo pide
(sin la amenaza de agresién), o cuando wn pequefio ayuda a otro con una tarea escolar.
También puede definirse por la suma de comportamientos considerados: a mayor canti-
dad, mayor nivel de consideracién.

'  Una definicién operacional experimental sefiala los detalles (operaciones) de la mani-
pulacién de una variable por parte del mvesugador El reforzamiento puede definirse
operacionalmente al precisar los detalles de cémo los sujetos serdn reforzados (premiados)
y no reforzados (no premiados) por comportamientos especificos. Hom, Berger, Duncan,
Miller y Belvin (1994) definieron operacionalmente el reforzamiento en forma experi-
mental, En este estudio, los nifios fueran asignados a uno de cuatro grupos. Dos de los
grupos estuvieron sujetos a una condicién de reforzamiento con base en cooperacién,
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mientras que los otros dos trabajaron en un esquemna en que se reforzaba la postura indi-
vidualista. Bahrick (1984) definié la memoria a largo plazo en términos de al menos dos
procesos en lo referente a la retencién de informacién de tipo académico. Un proceso
llamado “almacenaje permanente” (permastore), elige de manera sclectiva alguna informa-
cién para ser almacenada de forma permanente y resulta muy resistente al decaimiento
(olvida). El otro proceso al parecer elige informacién menos significativa por lo que es
menos resistente al olvido. Esta definicién contiene implicaciones claras para la manipula-
cién experimental. Strack, Martin y Stepper (1988) definieron operacionalmente la sonri-
sa como la activacién de los mdsculos asociados con la sonrisa humana. Lo lograron al
solicitar que una persona sostuviera una pluma en su boca de cierta manera. Se trata de un
procedimiento no intrusivo en tanto que no se les pidid a los participantes que posaran
con una sonrisa. Se presentardn otros ejemplos de ambos tipos de definiciones mds ade-
lante,

Los investigadores cientificos eventualmente enfrentan la necesidad de medir las va-
riables de las relaciones que estudian. Algunas mediciones son ficiles, otras dificiles. Me-
dir el género o la clase soctal es ficil; pero evaluar ?__reaﬁvidad, conservadurismo o efectividad
organizacional resulta dificil. La importancia de Jas definiciones operacionalesino puede
dejar de enfatizarse. Ellas son ingredientes indispensables de la investigacidn cientifica
porque permiten al investigador medir variables y porque representan puentes entre el
nivel de la teoria-hipétesis-constructo y el nivel de observacién,!No hay investigacién
cientificsin observaciones, y éstas no son posibles sin instrucciones claras y especificas de
qué y cémo observar. Las definiciones operacionales son tales instrucciones.

Aunque indispensables, las definiciones operacionales s6lo aportan significados limi-
tados de los constructos. Ninguna definicién operacional puede expresar toda la riqueza y
los diversos aspectos de algunas variables, como sucede con el prejuicio humano. Esto
implica que las variables medidas por los cientificos siempre tienen un significado lmita-
do y especifico. La “creatvidad” que estudian los psicélogos no se refiere necesariamente
2 la “creatividad” de los artistas, aunque, por supuesto, tengan elementos comunes. Una
persona que piensa en una solucién creativa para un problema matematico puede mostrar
una escasa creatvidad como poeta (Barron y Harrington, 1981). Algunos psicélogos han
definido operacionalmente a la creatividad como ¢l desempefio en la prueba de Torrance
de Pensamiento Creativo (Torrance, 1982). Los nifios que obtienen una puntuacién alta
en esta prueba, tienen mayor probabilidad de exhibir logres creativos en la edad adulta.

Algunos cientificos afirman que estos limitados significados operacianales son los tinicos
significados que “significan” algo, que todas las demis definiciones son disparates metafi-
sicos. Sefialan que las discusiones sobre ansiedad constituyen tonterias de tipo metafisico,
a menos que se cuente con y se usen, definiciones operacionales adecuadas. Este es un
punto de vista extremo, aunque posee algunos aspectos saludables. Insistir en que cada
término que usemnos en ¢! discurso cientifico sea definido operacionalmente seria dema-
siado reduccionista y restrictivo y, como se veri, cientificamente erréneo. Northrop (1947/
1983, p. 130) sefiala, por ejemplo: “La importancia de las definiciones operacionales estri-
ba en que hacen posible la verificacién y enriquecen el significado. Sin embargo, no ago-
tan el significado cientifico”. Margenau (1950/1977, p. 232) sefiala el mismo punto en su
extensa discusién sobre los constructos cientificos.

A pesar de los riesgos del operacionalismo extremo, parece seguro decir que ha sido y
es una influencia saludable. Como sefiala Skinner (1945, p. 274):

La actitud operacional, a pesar de sus inconvenientes, es positiva en cualguier ciencia, pero
en especial en psicologia, por la presencia de un vasto vocabulario de origen antiguo y no
ciendfico.
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Ficura 3.1
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Cuando se consideran los términos usados en educacidn, es claro que esta disciplina
tarmnbién posee un vasto vocabulario de origen antiguo y no cientifico. Consideremos és-
tos: el nifio integral, el enriquecimiento horizontal y vertical, la satisfaccién de las nece-
sidades del alumno, el tronco comin, el ajuste emocional y el enriquecimiento curricular.
Esto también se aplica al campo de la atencién geridtrica. Aqui la enfermera especializada
maneja términos como el proceso de envejecimiento, la autoimagen, el mantenimiento de
la atencidn y la negligencia unilateral (Eliopoulos, 1993; Smeltzer y Bare, 1992).

Para aclarar las definiciones constitutivas y operacionales (asi como la teoria) veamos
la figura 3.1, que ha sido adaptada de Margenau (1950/1977) y de Torgerson (1958/1985).
El diagrama intenta ilustrar una teoria bien desarrollada. Las lineas senciltas representan
conexiones tedricas o relaciones entre constructos. Estos constructos, etiquetados con
letras minidsculas, se definen de manera constitudva; esto es, ¢, estd definida de alguna
forma por ¢; o viceversa, Las lineas dobles representan definiciones operacionales. Los
constructos estin ligados de forma directa a datos observables, y son vinculaciones indis-
pensables con la realidad empirica. Sin embargo, no todos los constructos en una teoria
cientffica se definen operacionalmente. De hecho, la teoria que tiene todos sus constructos
asi definidos es algo tenue.

Construyamos una “pequeiia teoria” del bajo rendimiento para ilustrar estos concep-
tos. Supongamos que un investigador cree que el bajo rendimiento ¢s en parte una fun-
cién del autoconcepto de los alurnnos. Piensa que los estudiantes que se perciben como
inadecuados y que tenen percepciones negativas de s{ mismos, también denden a rendir
menos que lo que su capacidad potencial y aptitudes indican. De aqui se sigue que las
necesidades del yo (que no definiremos aqui) y la motivacién de logro (que llamare-
mos necesidad de logro) estin ligadas al bajo rendimiento. Como es natural, el investiga-
dor estd consciente de la relacién entre aptitud e inteligencia y logro en general. Un diagra-
ma que ilustra esta “teoria” puede ser como el de la figura 3.2.

El investigador no cuenta con una medida directa de autoconcepto, pero supone que
puede inferirlo a partir de una prueba de dibujo de la figura. Entonces define operacional-
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mente e} autoconcepto como ciertas respuesta a esa prueba. Este es probablemente el
método mds comun para medir constructos psicolégicos (y educativos). La linea gruesa
entre ; y C, indica la naturaleza relativamente directa de la relacién que se asume entre el
autoconcepto y la prueba. (La linea doble entre C, y el nivel de observacién indica una
definicién operacional, como en la figura 3.1.)

De forma parecida, el constructo de rendimiento (¢,) se define operacionalmente como
la discrepancia entre la medicién realizada del rendimiento (C,) y la de la aptitud (¢5). En
este modelo el investigador no mide directamente la motivacion de logro, ni tampoco
posee una definicién operacional de ella. En otro estudio se puede hipotetizar
especificamente una relacién entre rendimiento y motivacién de logro, en cuyo caso se
tratard de definir motivacién para el logro en forma operacional.

Una linea continua sencilla entre conceptos, por ejemplo la que estd entre el constructo
rendimiento (¢,) y prueba de aprovechamiento (£), indica una relacién relativamente bien
establecida enwre el rendimiento postulado y lo que miden las pruebas estandarizadas de
rendimiento. La lineas condnuas sencillas entre C, y C, y aquellas entre C, y C; indican
relaciones obtenidas entre las puntuaciones de las pruebas de estas mediciones. (Las lineas
entre C, y C,, y entre C, y C; estin marcadas como (¥) para significar “relacién” o “coefi-
ciente de correlacién”.)

Las lineas discontinuas representan relaciones postuladas entre constructos que no
estin relativamente bien establecidas. Un buen ejemplo de esto es la relacién postulada
entre el autoconcepto y la motvacién de logro. Uno de los propésitos de la ciencia es
convertir estas lfneas punteadas en continuas al cerrar la brecha entre definicién-opera-

—— {
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cional-medicion. En este caso, es concehible que tanto el autoconcepto como la motiva-
cién de logro puedan ser definidas operacionalmente y medidas directamente.

En esencia, ésta es la forma en que el cientifico del comportamiento opera. Este espe-
cialista se desplaza de manera continua entre el nivel del constructo y el de la observacién
y lologra al definir operacionalmente las variables de la teorfa que pueden serlo. Luego, se
estiman las relaciones entre la definicién operacional y las variables medidas. De estas
relaciones estimadas, el cientifico abstrae inferencias acerca de las relaciones entre los
constructos. En el ejemplo anterior, el cientifico del comportamiento calcula la relacién
entre C, (la prueba de dibujo de la figura) y C, (prueba de rendimiento). Si la relacién se
establece en este nivel observacional, el cientifico infiere que existe una relacién entre ¢
(autoconcepto) y ¢, (rendimiento).

Variables independientes y dependientes

Dejemos atrds los fundamentos de las definiciones para regresar a las variables. Es posible
clasificar las variables de diversas formas. En este libro, tres tipos de variables son muy
importantes y seran enfatizadas: 1) variables independientes y dependientes, 2) variables
activas y atributo, y 3) variables continuas y categdricas.

La forma mds Gt de categorizar las variables es como independientes o dependien-
tes. Esta taxonomia resulta muy il debido a su aplicabilidad general, su simplicidad y su
importancia especial tanto en la conceprualizacién como en el disefio de la investigacion,
asi como en la comunicacién de los resultados de ésta.iUna variable independiente es la
causa supuesta de la variable dependiente, el efecto supueste, La variable independiente es el
antecedente; la dependiente es el consecuente. Dado que uno de los objetivos de la ciencia
es descubrir relaciones entre diferentes fenémengs, la bisqueda de las relaciones entre
variables independientes y dependientes lo logra. Se asume que la variable independiente
influye en la dependiente. En algunos estudios, la variable independiente “causa” cambios
en la variable dependiente) Cuando decimos: si A, entonces B, tenemos una conjuncién
condicional de una variable independiente (4) v una variable dependiente (B).

Los términos “variable independiente” y “variable dependiente” proceden de las ma-
temdticas, donde X es la variable independiente y ¥ es 1a dependiente. Esta es probable-
mente la mejor forma de pensar en las variables independientes y dependientes porque no

_ hay necesidad de utilizar la discutida palabra causa y las palabras afines a ella, y dado que el

uso de tales simbolos se aplica a la mayoria de las situaciones de investigacién. No hay
restriccion tedrica alguna en cuanto a la canddad de X'y Y. Cuando més adelante conside-
remos el pensamiento y andlisis multivariado, trataremos con diversas variables depen-
dientes e independientes.

En los experimentos, el investigador manipula {a variable independiente. Los cam-
bios en los valores o niveles de la variable independiente generan cambios en la variable
dependiente. Cuando invesdgadores del campo educativo estudiaron los efectos de dife-
rentes mérodos de ensefianza en el desempefio en una prueba de matemdticas, ellos varia-
ron los métodos de ensefianza. En una condicién pudieron tener “sélo exposicién frontal”,
¢n la otra pudo haber “exposicién frontal y video”. El método de ensefianza es la variable
independiente. La variable resultado, la puntuacién en la prueba de matemdticas, es la
variable dependiente.

La asignacién de participantes a diferentes grupos con base en la existencia de alguna
caracteristica es un ejemplo de cuando el investigador no puede manipular la variable
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independiente. En esta situacion, los valores de [a variable independiente son preexistentes.
El participante tiene la caracterfstica o no la tiene. En este caso. no hay posibilidad de una
manipulacién experimental, pero se considera que “légicamente” la variable tiene algin
efecto en la variable dependiente. Las variables de caracteristicas del sujeto constituyen la
mayor parte de este tipo de variables independientes.,Una de las variables independientes
mds comunes de este tipo es ¢l género (femenino y masculino). Asi, si un investigador
desea determinar si hombres y mujeres difieren en las destrezas matemiticas, se aplicarfa
una prueba matermitica a representantes de ambos grup()s, ¥ se compararian las puntua-
ciones de la prueba. La prueba de matemadticas seria la variable dependlente Una regla
general es que‘cuando el investigador manipula una variable o asigna participantes a los
grupos segun alguna caracteristica, esa variable es la independiente.La tabla 3.1 muestra
una comparacién gntre los dos tipos de variables independientes y su relacién con la varia-
ble dependiente.\La variable independiente debe tener al menos dos niveles o valores. |
Observe en la tabla 3.1 que ambas situaciones presentan dos niveles para la variable inde- ~
pendiente.

. La variable dependiente es, por supuesto, hacia la que se hace la prediccién, mientras
que la independiente es aquella & partir de 1a cual se predice. La variable dependiente, ¥, es
el efecto supuesto, que varia de manera concomitante a Jos cambios o variaciones en la
variable independiente, Xj es la variable que se observa para detectar variaciones como un
resultado supuesto de la variacién en la variable independiente. La variable dependiente
es el resultado medido que el investigador usa para determinar si los cambios en la variable
independiente tuvieron un efecto. Al predecir ¥ a partir de X, podemos tomar cualquier
valor de X que deseemos, mientras que el valor de ¥ que predecimos es “dependiente”
del valor de X que hemos elegido. En general, {a variable dependxente es la condicién que
tratamos de explicar. Por ejemplo, la variable dependiente mds comiin en educacién, es
“aprovechamiento” o “aprendizaje”. Deseamos explicar o dar cuenta del aprovechamien-
to. Para ello tenemos un gran niimero de posibles X o variables independientes de donde
elegir.

Cuando se estudia la relacién entre inteligencia y aprovechamiento escolar, la inteli-
gencia es la variable independiente y el aprovechamiento es la dependiente. (;Se podria
concebir a la inversa?) Otras variables independientes que pueden estudiarse con relacidn
a la variable dependiente aprovechamiento son: clase social, métodos de ensefianza, dpos
de personalidad, dpos de motivacién (recompensa y castigo), actitudes hacia la escuela y
ambiente en el sal6n de clases, entre otros. Cuando se estudian los supuestos determinan-
tes de la delincuencia, aquellos tales como condiciones de pobreza, hogares desintegrados,
falta de amor de los padres y aspectos similares, constituyen las variables independientes y,

X Tawa3.l Relacion de variables independientes manipuladas y no manipuladas con la variable dependiente

Niveles de In variable independiente

PN
Método de/enséanza \ / \ Género
A K by

o exposicidn frontal Exposicién frontal y video  Femenino Masculino
Puntoaciones en la prueba  Puntuaciones en la prueba  Puntuaciones en la prueba  Puntuaciones en la prueba
Je maremidticas de matemiticas de matemadticas de matemdricas

Variables dependientes Variables dependientes
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como es natural, la delincuencia (o mejor adn, el comportamiento delictivo) es la variable
dependiente. En la hipdtesis frustracidn-agresién, frustracién es la variable independien-
te, y agresion, la dependiente. En ocasiones, un fendmeno se estudia por si mismo y ya sea
la variable dependiente o la independiente estdn implicitas. Es el caso en que se estudian
los comportamientos y caracteristicas del maestro. La variable dependiente implicita co-
muin es el aprovechamiento o el comportamiento del nifio, aunque el comportamiento del
maestro puede, por supuesto, constituir una variable dependiente. Consideremos un ejem-
plo en el campo de la atencién médica. Cuando se comparan medidas cognitivas y funcio-
nales de pacientes con Alzheimer entre instituciones de internamiento tradicional y unidades
de cuidado especial, la variable independiente es el lugar de atencién. Las variables depen-
dientes son las medidas cognitdvas y funcionales (Swanson, Maas y Buckwalter, 1994).

La relacién entre una variable independiente y una dependiente se puede entender
mejor si trazamos dos ejes perpendiculares uno del otro. Uno representa a la variable
independiente; el otro, a la dependiente. (Cuando dos ejes forman 4ngulos rectos entre si
se denominan ejes ortogonales.} De acuerdo a la tradicién matematca, x, la variable inde-
pendiente, es el eje horizontal v y, la dependiente, representa el eje vertical (x se denomina
la abscisa y y la ordenada). Los valores para x se grafican en el eje de las x, y los valores de
yenelejedelasy.

Una forma comin y dd! de “ver” e interpretar una relacién es graficar un par de
valores de xy, usando los ejes x y y como marco de referencia. En un estudio de desarrollo
infantil, supongamos que tenemos dos grupos de medidas. Las medidas » de edad
cronolégica y las medidas y representan edad lectora. La edad lectora se denomina también
edad de crecimiento. Las mediciones en serie de diferentes dreas del crecimiento de los
individuos —por ejemplo estaturs, peso o inteligencia— se expresan como la edad
cronolégica promedio en la que aparecen en la poblacién estindar.

x: edad cronolégica (en meses) ¥ edad lectora (en meses)
72 48
84 62
96 69
108 71
120 100
132 112

Estas medidas se grafican en la figura 3.3.

La relacién entre edad cronolégica (EC) y edad lectora (EL), ahora puede “verse” y
aproximarse de forma burda. Observe que hay una tendencia pronunciada (como se po-
dria esperar), para que una mayor EC se asocie con una mayor EL, una EC media con una
EL media, y una EC menor, con una EL menor. En otras palabras, la relacion entre las
variables independiente y dependiente, en este caso EC y EL, puede observarse en una
grifica como la que aparece en la figura 3.3. Se ha trazado una recta para “mostrar” esta
relacidn: constituye un promedio aprozimado de todos los puntos de la grifica. Observe
que si uno conoce las medidas de la variable independiente y una relacién como la que se
muestra en la figura 3.3, uno puede predecir, con considerable precision, las medidas de la
variable dependiente. Grificas como ésta pueden usarse, desde luego, con cunalesquier
grupo de medidas para variables dependientes e independientes.

El estudiante debe estar atento a la posibilidad de que en un estudio una variable sea
independiente, mientras en otro sea dependiente, e inclusive ambas en un mismo estudio.
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Un ejemplo es la satisfaceién laboral. La mayoria de los estudios sobre satisfaccién laboral
la utilizan como variable dependiente. Day y Schoenrade (1997) muestran el efecto de la
orientacidn sexual en las actitudes laborales. Una de estas actitudes laborales es la satisfac-
ci6n laboral. De la misma forma, Lekewise, Hodson (1989) estudia las diferencias de gé-
nero en la satisfaccién laboral. Scott, Moore y Miceli (1997) encuentran a la satisfaccién
laboral ligada a los patrones de comportamiento de los adictos al trabajo. Hay estudios en
donde la satisfaccién laboral es usada como una variable independiente: Meiksins y Watson
(1989) muestran cudnto influye la satisfaccién laboral en la autonomia profesional de los
ingenieros. Estudios de Somers (1996); Francis-Felsen, Coward, Hogan y Duncan (1996);
y Hurtchinson y Turner {1988) evaluaron el efecto de la satisfaccién laboral en la rotacién
del personal de enfermeria.

Otro ejemplo es la ansiedad, que se ha estudiado como una variable independiente

- que afecta a la variable dependiente aprovechamiento. Oldani (1997) encontrd que la an-
siedad de la madre durante el embarazo influye en el aprovechamiento de los hijos (medi-
‘ do como éxito en el drea musical). Capaldi, Crosby y Stoolmiller (1996) emplearon los

niveles de ansiedad de varones adolescentes para predecir el momento de su primer en-
cuentro sexual. Onwuegbuzie y Seaman (1995) estudiaron los efectos de la ansiedad ante
los exdimenes en la realizacién de la prueba, en un curso de estadistica. La ansiedad tam-
bién puede concebirse y usarse como una variable dependiente: por ejemplo, puede utili-
zarse para estudiar la diferencia entre tpos de cultura, nivel socioceconémico y género
(véase Guida y Ludlow, 1989; Murphy, Olivier, Monson y Sobol, 1991). En otras palabras,
la clasificacién de la variable independiente y la dependiente es en realidad una taxonomia
de los usos de la variable mis que una distincién entre diferentes tipos de variables.

I R ==
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Variables activas y variables atributo

Una clasificacion que nos serd 1til en nuestro estudio posterior del disefio de la investigacién
se basa en la distincién entre variables experimentales y medidas. Cuando se planea y
ejecuta la investigacién es importante distinguir entre estos dos tipos de variables.iLas
variables manipuladas se llamarin variables activas, mientras que las variables medida¥ se
denominardn variables #trrbuts.” Por ejemplo, Colwell, Foreman y Trotter (1993)
compararon dos métodos de tratamiento de las dlceras de presién de los pacientes
encamados. Las variables dependientes fueron eficacia y efectividad costo. Los dos métodos
de tratamiento fueron una compresa de gasa humedecida y una compresa con una cubierta
de hidrocoloide. Los investigadores controlaron quién recibia qué tipo de tratamiento.
Como tal, el tratamiento o variable independiente fue una variable activa o manipulada.

~ Asi, cualquier variable manipulada, constituye una variable activa. “Manipulacién”
significa, en esencia, hacer cosas diferentes a distintos grupos de sujetos, como se verd con
claridad en un capftulo posterior al discutir a profundidad las diferencias entre investiga-
cién experimental y no experimental. Se dice que existe manipulacién cuando un investi-
gador hace algo a un grupo (por ejemplo, reforzar positivamente cierta clase de
comportamiento) y hace algo distinto con ¢l otro grupo, o dene a dos grupos siguiendo
diferentes instrucciones. Cuando unoe usa diferentes métodos de ensefianza o premia a los
sujetos de un grupo y castiga a los de otro, o crea ansiedad a través de instrucciones que
generan preocupacién, uno estd activamente manipulando las variables: métodos,
reforzamiento y ansiedad.

Otra clasificacién relacionada, usada principalmente por los psicélogos es la de las
variables estimulo y respuesta. Una variable estimulo es cualquier condicién o manipulacién
del ambiente realizada por el experimentador, que evoque una respuesta en un organismo.
Una variable de respuesta es cualquier clase de comportamiento del organismo. El supuesto
es que para cualquier clase de comportamiento siempre hay un estimulo. Por lo tanto, el
comportamiento del organismo es una respuesta. Esta clasificacién se refleja en la bien
conocida ecuacién: R = £(O, E), que se lee: “las respuestas son una funcién del organismo
y los estdmulos”, o “las variables de respuesta son una funcién de las variables organis-
micas y de las variables estimulo”.

Las variables que no pueden ser manipuladas son Jas atributo o caracteristicas del sujeto. .
Esimposible, o al menos muy dificil, manipular muchas variables. Las variables consisten-
tes en caracteristicas humanas como inteligencia, aptitud, género, estatus socioecondmico,
conservadurismo, dependencia de campo, necesidad de logro y actitudes son variables
atributo. Los sujetos llegan a nuestro estudio con estas variables (atributos) ya presentes o
preexistentes. El entorno temprano, la herencia, y otras circunstancias han hecho de los
individuos lo que son. Se les llama tarnbién variables orgam’rmim;zCualquier propiedad,
caracteristica o atributo de un individuo consdtuye una variable organismica, digamos
que forma parte del organismo. En otras palabras, las variables organismicas son aquellas
caracteristicas que los individuos poseen en diversos grados cuando ingresan a la situacién
de investigacion. El término diferencias individuales implica variables organismicas. Una de
las mds comunes variables atributo en las ciencias sociales y del comportamiento es el
género: femenino-masculino. Los estudios disefiados para comparar diferencias de géne-
ro involucran una variable atributo. Tomemos, por ejemplo, el estudio de Weerth y Kalma
(1993). Estos investigadores compararon a hombres y mujeres en su respuesta a la infide-
lidad del conyuge o pareja. La variable atributo aqui es género, que no es una variable
manipulada. Hay estudios donde las puntuaciones de una o varias pruebas se usaron para
dividir a un conjunto de personas en dos o mds grupos. En este caso, las diferencias del
grupo se reflejan como una variable atributo, como lo ilustra el estudio de Hart, Forth y
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Hare (1990) quienes aplicaron una prueba de psicopatologia a varones recluidos en una
prision. Con base en sus puntuaciones, los internos fueron asignados a uno de tres grupos:
bajo, medio y alto. Después se compard su puntuacion cn una batcria de prucbas
neuropsicologicas. El nivel de psicopatologia preexiste y el investigador no lo manipula.
Si un interno puntuaba alto, era asignado al grupo alto, Asi, la psicopatologia es una
variable atributo en este estudio. Hay algunos estudios donde la variable independiente
podria haber sido manipulada; sin embargo, por razones logisticas o legales no lo fue. Un
ejemplo es el estudio de Swanson, Maas y Buckwalter (1994) quienes compararon diferen-
tes formas de atencidn y su efecto en las medidas cognitivas y funcionales de los pacientes
con Alzheimer. La variable atributo fue el tipo de atencién. No se permitié a los investiga-
dores asignar a sus pacientes a dos diferentes instituciones de atencién (tradicional vs.
unidad de cuidado especial). Los investigadores se vieron forzados a estudiar a los sujetos
una vez que habian sido asignados al centro correspondiente. Por ello puede considerarse
que la variable independiente es una variable no manipulada. Los investigadores hereda-
ron grupos intactos.

La palabra atributo es lo suficientemente precisa cuando se usa con objetos o referen-
tes inanimados. Sin embargo, las organizaciones, instituciones, grupos, poblaciones, casas
y dreas geogrificas también poseen atributos —atributos activos—. Las organizaciones son
productivas de manera variable; las instituciones pasan de moda; los grupos difieren en su
cohesidn; las dreas geogrificas varfan ampliamente en sus recursos.

Esta distincion de atributo activo es general, flexible y 1itil. Veremos que algunas va-
riables, por su propia naturaleza, son siempre atributos, mientras que otras variables que

{"son atributos pueden también ser activas\Esta tltima caracteristica hace posible investigar

“las “mismas” relaciones de diferentes formas. Y usando de nuevo el ejemplo de la variable
ansiedad, podemos medirla: como es evidente en este caso, es una variable atributiva. Sin
embargo, también puede ser manipulada al inducir diferentes grados de ansiedad: por
ejemplo, si les decimos a los sujetos de un grupo experimental que la tarea que van a
realizar va a ser muy dificil, que su inteligencia serd evaluada y que su futuro depende de la
puntuacion que obtengan. A los sujetos del otro grupo experimental les decimos que lo
hagan lo mejor posible, pero relajados, ¥ que el resultado no es importante y que no va a
influir en su futuro. En realidad no podemos asumir que la ansiedad medida (atributo) y la
ansiedad manipulada (activa) sean la misma. Podemos suponer que ambas son “ansiedad”
en un sentido amplio, pero ciertamente no son iguales.

Variables continuas y categoricas

Ya se ha hecho una distincién entre variables continuas y categéricas en especial atil para
Iz planeacién de la investigacién y el anilisis de datos. Sin embargo, su importancia justifica
una consideracién mds amplia.

["Una variable continus es capaz de asumir un conjunto ordenado de valores dentro de
ciefto rango. Esta definicion significa, primero, que el valor de una variable continua
refleja al menos un orden categérico, que un mayor valor de la variable implica mds de la
propiedad en cuestién que un menor valor. Los valores producidos por una escala para
medir dependencia, por ejemplo, expresan diferentes cantidades de dependencia, desde la
alta pasando por la media hasta la bajaf Segundo, las medidas continuas en uso estin con-
tenidas en un rango, y cada individuo obtiene una “puntuacién” dentro del mism:g: Una
escala para medir dependencia puede tener un rango de uno a siete. La mayorfa de
las escalas usadas en ciencias del comportamiento también tienen una tercera caracteristi-
ca:LHay un conjunto tedricamente infinito de valores en el rang(;](Las escalas de rangos
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ordenados son algo diferentes; se analizardn mas adelante en el libro.) Esto quiere decir
que una puntuacién de un individuo en particular puede ser de 4.72 mds que s6lo de 4 0 5.

. _Las variables categ&ricas, comeo las lamaremos, pertenecen a una clase de medicioncs
llamadas nominales (se explicarin en el capitulo 25). En una medicion nominal hay dos o
mds subconjuntos del grupo de objetos que se mide. Se categoriza a los individuos en
razén de la posesién de las caracteristicas que definen cualquier subgrupo. “Categorizac”
significa asignar un objeto a una subclase (o subconjunto) de una clase (o conjunto) con
base en que el objeto posea o no la caracteristica que define al subconjunto."El individuo
que estd en proceso de ser categorizado posee o no la propiedad definitoria; esto es un
asunto de todo o nada. Los ejemplos mds simples son las variables categéricas dicotdmicas:
femenino-masculino, republicano-deméerata, correcto-incorrecto. Las variables polit6-
micas, que son aquellas con mds de dos subconjuntos, son bastante comunes, en especial
en sociologia y economia: preferencia religiosa, nivel educativo, nacionalidad y eleccién
laboral, entre otras.

"Las variables categéricas y la medicién nominal tienen requisitos simples: se conside-
ra iguales a todos los miembros de un subconjunto y todos tienen asignado el mismo
nombre (nominal) y el mismo nimero.'Si la variable es preferencia religiosa, por ejemplo
todos los protestantes son iguales, todos los catélicos son iguales y todos los “otros” son
iguales. 8i un individuo es catélico (definido operacionalmente de una manera apropiada),
la persona es asignada 4 la categoria “catdlica” y también se le asigna un “1” en esa catego-
ria. Es decir, se contabiliza a ese individuo como “catélico”. Las variables categdricas son
“democrét:icas”' No hay un orden en cuanto a rango, ni mayor que o menor que, entre las
categorias y se asigna un mismo valor a todos los miembros de una categorfa. \

La expresién “variables cualitativas” algunas veces se ha aplicado a las variables cate-
goricas, en particular a las dicotdmicas, probablemente en contraste con las “variables
cuantitativas” (nuestras variables continuas). Este uso refleja un concepto distorsionado
de lo que son las variables, ya que siempre son cnantificables; si no lo fueran, no serfan
variables. Si x tiene solamente dos subconjuntos y puede asumir sélo dos valores (1 y 0),
éstos siguen siendo valores, y Ia variable varia. Si x es una variable politémica, como la
afiliacién politica, cuantificamos nuevamente al asignar valores enteros a los individuos. Si
un individito dice ser demdcrata, se ubica a esa persona en el subgrupo demdcrata y se le
asigna un 1. Todos los individuos en el subconjunto demdéerata tendrdn un valor de 1. Es
en extrema importante comprender esto porque, por principio, son las bases para cuanti-
ficar muchas variables, incluso tratamientos experimentales, para llevar a cabo anilisis
complejos. En el andlisis de regresién miltiple, como veremos mds adelante, todas las
variables —continuas y categéricas— son ingresadas como variables al andlisis. En el ejemplo
de género que se menciond arriba, 1 era asignado a un género y 0 al otro. Disefiamos una
columna de unos y ceros de la misma forma en que estableceriamos una columna de pun-
tuaciones de dependencia. L.a columna de unos y ceros representa la cuantificacién de la
variable género. Aqui no hay misterio. Estas variables han sido llamadas variables prototipo
(conocidas como dummy en inglés). Como son muy utiles y poderoasas e incluso indispen-
sables en el andlisis de datos de la investigacion moderna, requieren ser entendidas con
claridad. Una explicacién més a fondo puede encontrarse en Kerlinger y Pedhazur (1973)
y en el capitulo 34 de este libro. El método se aplicz con facilidad a las politomias. Una |
politomia es una divisién de los miembros de un grupo en tres o mis subdivisiones.

Constructos observables y variables latentes

En gran parte de la discusién previa de este capftulo se ha implicado —pues no se ha de-
clarado de forma explicita— que existe una diferencia fundamental entre constructos y
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variables observadas. Mas alin, podemos afirmar que los constructos no son observables; y
que las variables, cuando se definen operacionalmente, son observables, Esta distincion es
importante en tanto que si no estamos plenamente conscientes del nivel de discurso en
que nos encontramos al hablar acerca de variables, es dificil ser claros sobre lo que hacemaos.

Una expresién fructifera e importante que se encontrard y usard extensamente en este
libro es “variable latente”. Una variable latente es una “entidad” no observada, que se
presume subyace a las variables observadas: El ejemplo mejor conocido de una variable
latente importante es “inteligencia®. Podemos decir que tres pruebas de habilidad —ver-
bal, numérica y espacial— estin relacionadas de manera positiva y sustancial. Esto signifi-
ca, en general que las personas con puntuacién alta en una, tienden a tener altas puntuaciones
en las otras; de forma similar quienes obtienen bajas puntuaciones en una, tenderin a
presentar bajas en las otras. Creemos que hay algo comin a las tres pruebas o variables
observadas, y lo llamamos “inteligencia”, que es una variable latente.

Hemos encontrado muchos ejemplos de variables latentes en las paginas previas: apro-
vechamiento, creatividad, clase social, satisfaccién laboral, preferencia rehglosa, etcétera.
De hechg, s xempre que mencionamos los nombres de fen6menos en que varfan las perso-
nasoloso ]etos hablamos de variables latenteg,_En el campo de la ciencia, nuestro interés
real estd mds en las relaciones entre variables latentes que entre variables observadas, ya
que buscamos explicar fenémenos y sus relaciones[_Cuando enunciamos una teorfa, enun-
ciamos en parte relaciones sistemiticas entre variables latentes, No estamos demasiado
interesados en la relacién entre el comportamiento observado de frustracién y la conducta
observada de tipo agresivo, por ejemplo, aunque debemos trabajar con ellos en el nivel
empirico. En realidad, estamos interesados en la relacién entre la variable latente frustra-
cién y la variable latente agresién.

Debemos ser precavidos, sin embargo, cuando tratamos con variables no observables.
Los cientificos que usan términos como “hostilidad”, “ansiedad” y “aprendizaje”, estin
conscientes de que hablan a cerca de constructos inventados. La “realidad” de estos
constructos se infiere a partir del comportamiento, Si desean estudiar diferentes tipos de
motivacién, deben saber que “motivacién” es una variable latente, un constructo inventa-
do para dar cuenta de un comportamiento presumiblemente “motivado”. Es necesario
que sepan que esta “realidad” sélo estd postulada. S6lo pueden juzgar si los jévenes estin
motivados o no al observar sus comportamientos. Aun asi para estudiar la motivacién,
deben medirla o manipularla. Pero no pueden medirla de forma directa por que, en pocas
palabras, es una variable que estd “en la cabeza”, una entidad no observable, una variable
latente. Se inventé el constructo “por algo” que se presume que estd dentro de los indivi-
duos, “algo” que los impulsa a comportarse de tal y cual manera. Esto significa que los
investigadores deben medir siempre supuestos indicadores de motivacién y no a ella en si
misma. En otras palabras, deben medir algin dpo de comportamiento, sean marcas en un
papel, palabras habladas, o gestos significativos, y después hacer inferencias sobre caracte-
tisticas supuestas o variables latentes.

Se han usado otros términos para expresar mas o menos las mismas ideas. Por ejem-
plo, Tolman (1951 pp. 115-129) llamé a los constructos variables intervinientes. Las va-
riables intervinientes representan un término inventado para dar cuenta de procesos
psicolégicos no observables, internos, que a su vez dan cuenta de la conducta. Una varia-
ble interviniente es una variable “en la cabeza”: No se le puede ver, oir o tocar. Se infiere
a partir del comportamiento. La “hostilidad” se infiere de actos presumiblemente hostiles
o agresivos. La “ansiedad” se infiere de la puntuacién en una prueba, respuesta en la piel,
frecuencia cardiaca y ciertas manipulaciones experimentales. Otro término es “constructo
hipotético”, cuyo significado es bastante similar al de variable latente, aunque con un poco
menos de generalidad; no es necesario detenernos en él. Debemos mencionar, sin embar-



50

PartE Uno

» Ellenguaje y enfoque de la ciencia

go, que “variable latente” parece ser una expresién mis general y aplicable que “variable
interviniente” y que “constructo hipotético”, en tanto gue puede usarse virtualmente para
cualquier fenémeno que se presume influye o es influido por otro. Fn atras palabras “va-
riable latente” puede utilizarse con fenémenos psicolégicos, socioldgicos y de otro tipo.
“Variable latente” parece ser un vocablo mis 1til por su generalidad y también por que
ahora es posible, en el enfoque de andlisis de estructuras de covarianza, evaluar el efecto de
las variables latentes entre si y las llamadas variables manifiestas u observadas, Est4 discu-
sién que parece muy abstracta después se concretard para ser, esperamos, significativa.
Veremos entonces que la idea de las variables latentes y las relaciones entre ellas son extre-
mo importantes, fructiferas y utiles, y ayudan a cambiar los enfoques fundamentales para
afrontar los problemas de investigacién.

Ejemplos de variables y definiciones operacionales

Hemos aportado una cantidad de constructos y definiciones operacionales. Para ilustrar y
aclarar la discusién previa, en especial en [o referente a la diferencia entre variables
experimentales y variables medidas, y entre constructos y variables definidas operacional-
mente, presentamos diversos ejemplos. Si la definicién es experimental se etiqueta con
(E); si es una definicién medida se sefiala como (M).

Las definiciones operacionales difieren en su grado de especificidad. Algunas estin
ligadas de manera estrecha a las observaciones. Definiciones de “pruebas”, como “la inte-
ligencia se define como una puntuacién x en una prueba de inteligencia” son muy especi-
ficas. Una definicién como “la frustracién consiste en no alcanzar una meta” son mds
generales y requieren una mayor especificacién para que sean medibles. |

Clase social. “...dos o mds grupos de personas que se cree que estdn en una posicién
social superior e inferior y que son asi categorizados por los miembros de una comunidad”
(M) (Warner y Lunt, 1941, p. 82). Para ser operacional, estd definicion ha de especificarse
a partir de preguntas dirigidas a las creencias de la gente sobre las posiciones de otras
personas. Se trata de una definicién subjetiva de clase social. La clase social, o el estatus
social, también es define de forma mds objetiva a través de indices como ocupacién, ingre-
so y educacién, o por combinaciones de tales indices. Por ejemplo, “...transformamos la
informacidn acerca de educacidn, ocupacion e ingresos de los padres de jévenes de una
liga juvenil en un indice de nivel socioeconémico (INSE), en el que las puntuaciones altas
indican una avanzada educacién, una ocupacién prestigiosa y un ingreso desahogado. Ca-
lificaciones menores reflejan pobreza, educacién incompleta y los trabajos més modestos”
(M) (Herrnstein vy Murray, 1996, p. 131).

Aprovechamiento (escolar, aritmetico y en ortografia). El aprovechamiento se acostumbra
definir operacionalmente a partir de una prueba estandarizada de aprovechamiento (por
ejemplo la prueba de Iowa de Destrezas Bésicas, la prueba de aprovechamiento o la prueba
elemental de la bateria de Evaluacién de Infantil de Kaufman [K-ABC)), por medio del
promedio o por el juicio del maestro. “El aprovechamiento del estudiante se midié por
una puntuacién combinada de pruebas de lectura y matemdticas” (M) (Peng y Wright,
1994). En ocasiones, el aprovechamiento se presenta en forma de una prueba de ejecu-
cién. Silverman (1993) examiné en un grupo de estudiantes dos habilidades del juego de
voleibol: la prueba de servicio y la prueba del pase con antebrazo. En la primera, los estu-
diantes recibfan una puntuacién entre 0y 4, en funcién de donde fuera colocado el balén
servido. La prueba del pase con antebrazo consistia en hacer rebotar la pelota en el ante-
brazo. El criterio usado fue contar ¢l mimero de veces en que un estudiante pudo pasar ¢l
balén mds alld de una linea de dos metros y medio contra la pared en un periodo de un
minuto (M), En algunos estudios educativos también se usa una definicién operacional del
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concepto percepcidn del aprovechamienty del estudiante. Aqui se pide a los estudiantes que
se evaliien a sf mismos. La pregunta usada por Shoffner (1990) fue: “;Qué clase de estu-
diante crees que eres?”. Las opciones eran “estudiante de 9 y 10” “estudiante de 8” y
“estudiante de 7 y 6" (M).

Aprovechamiento (desemperio acadéntico). “Como resultado se obtuvieron las calificacio-
nes de todos los estudiantes en todas las secciones y se usaron para determinar la categoria
de cada estudiante participante en el estudio. Se calculé el rango porcentilar por seccién
para cada uno y se usé como la medida dependiente del aprovechamiento en el andlisis
final de los datos” (M) (Strom, Hocevar y Zimmer, 1990).

Motivacidn intrinseca se define operacionalmente por Hom, Berger er 2 (1994) como
“la cantidad acumulada de dempo que cada estudiante juega con un patrén de blogques sin
1un sistema de reforzamiento” (M).

Popuiarided. La popularidad con frecuencia se define operacionalmente por el mime-
ro de elecciones sociométricas que un individuo recibe de otros (en su clase, grupo de
juego, etcétera). Se le pregunta a los sujetos: “scon quién te gustarfa trabajar?”, “:con
quién te gustaria jugar?” y otras cuestiones similares. Cada sujeto debe elegir a uno, dos o
mis individuos de su grupo con base en esas preguntas de criterios (M).

Compromiso con el trabajo “. . .el comportamiento de cada nifio durante una leccién fue
evaluada cada seis segundos como apropiadamente comprometida o no. La puntacién
del compromiso con el trabajo, por leccion, fue el porcentaje de las unidades de seis se-
gundos en que los nifios fueron calificados como apropiadamente comprometidos” (M)
(Kounin y Doyle, 1975).

Reforzamiento. Las definiciones de reforzamiento tienen diversas formas. La mayoria
incluye, de una forma u otra, el principio de ]a recompensa. Sin embargo, se puede utilizar
tanto el reforzamiento positvo como negativo. A continuacién se presentan definiciones
experimentales especificas.

En los siguientes 10 minutos cada opinién que el sujeto (5) enuncid fue registrada por
el experimentador (E) y reforzada. Para dos grupos, el E estuvo de acuerdo con la opinion
enunciada al decir “si tienes razén”, “asi es”, o algo similar, o al sentir o sonreir en caso de
que no pudiera interrumpir (E).

...se administraron al modelo y al nific de manera alternadva doce diferentes grupos de
reactivos de historias... Ante cada uno de ellos, el modelo expresaba de forma consistente
respuestas en forma de juicios opuestas a la orientacién moral del nifio... Y el experimen-
tador reforzaba el comportarniento del modelo con respuestas de aprobacion verbal tales
como “muy bien”, “estd bien” y “qué bueno”. El nifio fue reforzado de manera parecida
cada vez que adoptaba €] tipe de juicios morales de] modelo en respuesta a su propio grupo
de reactivos [esto se depomina “reforzamiento social”] (E) (Bandura y MacDonald, 1994).

El maestro otorga al nific un reconocimiento verbal cada vez que exhibe el comporta-
miento deseado. Estos son: atender a la instruccién, cumplir con el trabajo escolar y con-
testar en voz alta, El registro se hace cada 15 segundos (E) (Martens, Hiralall y Bradley,
1997).

Actitudes bacia el SIDA se define en una escala de 18 reactivos, cada uno con un forma-
to de tipo Likert para reflejar diversas actutudes hacia los pacientes con SIDA. Algunos
ejemplos de los reactivos son: “a la gente con SIDA no se le deberfa permidr usar los
sanitarios piblicos”, y “deberia ser obligatorio para todos los estadounidenses hacerse una
prueba para SIDA" (M) (Lester, 1989).

Personatidad limitrofe. Comrey (1993) la define como la presencia de una baja puntua-
cién en tres escalas de la Escala de Personalidad de Comrey: confianza vs. defensividad,
conformidad social vs. rebeldia, y estabilidad emocional vs. neuroticismo.
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Delincuencia lzboral se define operacionalmente como una combinacién de tres varia-
bles: nimero de accidentes imputables al sujeto, nimero de cartas de advertencia y mime-
ro de suspensiones (M) (Hogan y Hogan, 1989),

Religiosidad se define como una puntuacién en la Escala de Francis de Actitudes hacia
la Cristiandad que consta de 24 reactivos con una escala de respuesta tipo Likert. Algunos
reativos son: “Orar me ayuda mucho” y “Dios me gufa para conducir una vida mejor” (M)
{Gillings y Joseph, 1996). La religiosidad no debe confundirse con la preferencia religiosa.
La religiosidad se refiere a la fuerza de la devocion a la religién que uno ha elegido.

Autoestima es una variable independiente manipulada en el estudio de Steele, Spencer
y Lynch (1993). En este caso, se aplica a los sujetos una prueba de autoestima, pero cuando
se les retroalimenta la informacién en el reporte de retroalimentacion, que parece ser el
oficial es ambigua. Se divide a los sujetos del mismo nivel de autoestima medida en tres
grupos diferentes de retroalimentacién: positiva, negativa y ausente. En la condicién de
retroalimentacién positiva (autoestima positiva), se describe a los sujetos con enunciados
tales como “pensamiento claro”. Aquéllos en el grupa negativo (autoestima negativa) reci-
ben adjetivos como “pasivos al actuar”. Al grupo “sin retroalimentacién” se les indica que
su perfil de personalidad (autoestima) no estuvo listo por demoras en la calificacién e
interpretacién (E). La mayoria de los estudios sobre autoestma usan una definicién ope-
racional medida. En el ejemplo anterior, Steele, Spencer y Lynch también usaron la Esca-
la de Sentimientos de Inadecnacion de Antoestima de Janis-Field (M). En otro ejemplo
Luhtanen y Crocker (1992) definieron la autoestima colectiva como una puntuacién en
una escala de 16 reactivos tipo Likert en los que se solicitaba pensar a cerca de una varie-
dad de grupos sociales y caracteristicas de sus miembros, tales como género, religion, raza
y grupo éwnico (M).

La raza es por lo general una variable medida. Sin embargo en un estudio de Annisy
Corenblum (1986), un experimentador (E) ya sea de raza blanca o india pregunté a 83
nifios indios canadienses de nivel preescolar y primer afio sobre preferencias raciales e
idenddad personal. El interés se centraba en averiguar si la raza del experimentador in-
fluia o no en las respuestas.

Soledad. Una definicidn de ésta es la puntuacién en la Escala de Soledad de UCLA que
inchuye reactivos tales como: “nadie me conoce realmente bien” o “carezco de compafiia”.
También se cuenta con la Escala de Deprivacién y Soledad que presenta reactivos como:
“experimento una sensacién de vacio” o “no hay quien muestre un interés particular en
mi” (M) (Oshagan y Allen, 1992).

Hualo. Se han postulado muchas definiciones operacionales del efecto de halo. Balzery
Sulsky (1992) encontraron y resumieron 108 definiciones que ajustaron en 6 categorias.
Una establece que halo es “...la variaza promedio intratasa o lz desviacién estindar de las
evaluaciones”. Otra puede ser: “Comparar las evaluaciones obtenidas con las proporcio-
nadas por jueces expertos” (M).

Memoria: recuerdo y reconocimiento .. .recuerdo significa pedir al participante que repi-
ta Jo que recuerda de los reactivos que le fueron mostrados, y asignar un punto por cada
uno que corresponda a la lista de estimulos inicial”’(M) (Norman, 1976, p. 97). “La prueba
de reconocimiento consistié en 62 frases presentadas a todos lo sujetos... que fueron ins-
truidos para evaluar cada frase de acuerdo a su grado de confianza de que la oracién hubie-
ra sido presentada en el conjunto inicial” (M) (Richter y Seay, 1987).

Habilidades sociales. Pueden ser definidas operacionalmente como una puntuacién en
l2 Escala de Evaluacién de Destrezas Sociales (Gresham y Elliot, 1990). Existe la postbili-
dad de contar con informacidn del estudiante de su padre y del maestro. Se evaldan los
comportamientos sociales en términos de frecuencia de ocurrencia y también de acuerdo
a su nivel de importancia. Algunos reactivos incluyen: “se lleva bien con gente que es
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dxferente (maestro)”, “se ofrece 2 ayudar a miembros de la familia con sus tareas (papd)”, v,
“cuestiono cortésmente las reglas que pueden ser injustas (estudiante)” (M).

Congracmmzento Una de las muchas téenicas de manejo de 1 tmpresidn (véare Orpen,
1996; Gordon, 1996). Se define operacionalmente como una puntuacién en la Escala de
Kumar y Beyerlein (1991). Que comprende 25 reactivos tipo Likert disefiados para medir
la frecuencia en que el subordinado, en una relacién superior-subordinado usa ticticas
para congraciarse (M). Strutton, Pelton y Lumpkin (1995) modificaron la Escala de Kumar-
Beyerlein, para medir el congraciamiento entre el vendedor y cliente (M).

Feminismo. Se define por la puntuacién en el Cuestionario de Actitudes hacia 1as mu-
jeres. Este instrumento consta de 18 enunciados en los que el entrevistado registra su
acuerdo en una escala de cinco puntos. Los reactivos incluyen: “los hombres han manteni-
do el pader por demasiado tiempo”; “los concursos de belleza son degradantes para la
mujer”; “los nifios de madres trabajadoras tenden a sufrir” (Wilson y Reading, 1989).

Valoyes. “Ordene las 10 metas de acuerdo a la importancia que denen para usted: 1)
Tener éxito financiero; 2) Ser querido; 3) Tener éxito en el 4mbito familiar; 4) Ser capaz en
lo intelectual; 5) Vivir de acuerdo a principios religiosos; 6) Ayudar a otros; 7) Ser normal,
bien ajustado; 8) Cooperar con los demds; 9) Trabajar con detalle; 10) Alcanzar el éxito
laboral” (M) (Newcomb, 1978).

Democracia (democracia politica). “El indice {de democracia politica) consiste en tres
indicadores de soberanfa popular y tres de libertades politicas. Las medidas de soberania
popular son: 1) Elecciones limpias, 2) Seleccién ejecutiva efectiva, y 3) Seleccidn legislati-
va. Los indicadores de libertades politicas son: 4) Libertad de prensa, 5) Libertad para que
la oposicién se asocie y 6) Sanciones gabernamentales” (M). Bollen (1979) proporciona
detalles operacionales de seis indicadores sociales en un apéndice (pp. 585-586). Este es
un ejemplo particularmente bueno de la definicién operacional de un concepto complejo.
M4s atn, constituye una excelente descripcion de los ingredientes de la democracia.

Los beneficios del pensamiento operacional han sido grandiosos. De hecho el
operacionalismo ha sido y es uno de los movimientos mis significativos e importantes de
nuestro tiempo. E] operacionalismo extremo, por supuesto, puede ser peligroso porque
oscurece el reconocimiento de la importancia de los constructos y definiciones constituti-
vas en la ciencia del comportamiento y porque puede restringir la i investigacion a proble-
mas triviales. Sin embargo, hay poca duda de que sea una sana influencial Resulta una
clave indispensable para alcanzar la objetividad (sin la cual no hay ciencia), en tanto que
demanda que las observaciones sean piblicas y replicables, lo que ayuda a colocar las
actividades de investigacién mis alld de los investigadores y sus predlleccmnes ¥, como
dijo Underwood (1957, p. 53) en su texto clisico sobre investigacidn psicoldgica:

Yo diria que el pensamiento operacional hace mejores cientificos. El operacionalista se ve
forzado a sacudir y aclarar sus conceptos empiricos... el operacionalismo facilita la comu-
nicacién entre cientfficos ya que el significado de los conceptos asi definidos no es sujeto
ficilmente a una mala interpretacién.

RESUMEN DEL CAP]TULO

1. Un concepto es una expresién de una abstraccion formada a partir de la gencraliza-
cién de un particular, por ejemplo, peso. Esta expresién se detiva de observaciones
de ciertos comportamientos o acciones.

2. Un constructs es un concepto que se ha formulado para ser usado en la ciencia. Se
usa en esquemas tedricos y se define de tal manera que sea susceptible de ser obser-
vado y medido.

e e
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4.

Una variable se define como una propiedad que puede tomar diferentes valores; es

un simbolo al que se le asignan valores.

Los constructos y las palabras pueden ser definidas por

@) otras palabras o conceptos.

&) descripcién de una accién o conducta implicita o explicita.

Una definicion constitutiva se da cuando los constructos estin definidos por oros

constructos.

Una definicion operacional se presenta cuando se aporta el significado al especificar

las actividades u operaciones necesarias para medir y evaluar el constructo. Las

definiciones operacionales sélo pueden dar un significado limitado al constructo;
no pueden describir completo a un constructo o varizble. Hay dos dpos de defini-
ciones operacionales:

a) de medida —nos dice cémo serd medida la variable o constructo—.

b) experimental —explica los detalles de cémo el experimentador manipula la
variable (constructo)—.

Tipos de variables

@) La independiente varia y es la causa supuesta de otra variable, la dependiente. En
un experimento, constituye la variable manipulada, es la que esté bajo el control
del experimentador. En un estudio no experimental, es la variable que tiene un
efecto 16gico en la variable dependiente.

b) El efecto de la variable dependiente se altera de forma concormitante con los
cambios o variaciones en la variable independiente.

¢) Una variable zctfva se manipula. Manipulacidn significa que el experimentador
tiene control sobre cémo cambian los valores.

d) Una variable atributiva se mide y no puede ser manipulada, es decir, es aquella
donde el experimentador no tdene control sobre los valores de la variable.

€) Una variable continua es capaz de asumir un grupo ordenado de valores dentro
de cierto rango. Entre dos valores hay un nimero infinito de otros valares.
Esta variable refleja por lo menos una categoria ordinal.

P Las variables categdricas pertenecen a una clase de medicién donde los objetos
se asignan a subclases o a subgrupos, diferenciados y que no se traslapan. Se
considera que todos los elementos de una misma categoria tienen la misma
caracteristica o caracteristicas.

g) Las vanables latentes son entidades no observables y se asume que subyacen a
las variables observadas.

b) Las variables intervinientes son constructos que dan cuenta de procesos
psicolégicos internos no observables que explican el comportamiento. No
pueden ser vistas pero se infieren a partir del comportamiento.

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

Escriba las definiciones operacionales para 5 o 6 de los siguientes constructos. Cuan-
do le sea posible, escriba dos definiciones: una experimental y una definicién de
medida.

reforzamiento poder de castigo
aprovechanuento habilidad lectora
bajo rendimiento necesidades
liderazgo interés
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transferencia del entrenamiento delincuencia

nivel de aspiracién necesidad de afiliacién
conflicto organizacional conformidad
preferencia politica satistaccién marital

Alguno de estos conceptos o variables —por ejemplo, necesidades y transferencia
de] entrenamiento— pueden resulwar dificiles de definir vpcracionalmente, Jror

qué?

2. ;Podria alguna de las variables del inciso anterior ser tanto variable independicnte
como variable dependiente? ;Cudles?

3. Resulta instructvo y dtil para los especialistas leer acerca de otros campos distintos
del propio. Esto es en particular cierto para los estudiantes de investigacién del
comportamiento. Se sugiere que el estudiante de un campo en particular lea dos o
tres estudios de investigacién en una de las mejores revistas de otra disciplina. Si
usted estd en psicologia lea una revista de sociologia, por ejemplo, la American
Sociological Review. Si usted estd inmerso en el campo de la educacién o la sociologia,
lea una revista de psicologia como el Fournal of Personality y Social Psychology o el
Fournal of Experimental Psychology. Los alumnos que no pertenecen al drea de edu-
cacion, pueden hojear el Fournal of Educational Psychology o el American Educational
Research Fournal. Al leer, tome nota de las variables y compirelas con las de su pro-
pio campo. ¢Son primariamente variables actvas o variables atributo? Observe, por
ejemplo, qué variables psicoldgicas son mds “actvas” que las socioldgicas. ;Qué
implican las variables de una disciplina para su investigacién?

4. Lalectura de los siguientes articulos serd dtil para entender y desarrollar definicio-
nes operacionales.

Kinnier, R.T. (1995). A reconceptualization of values clarificadon: Values conflict resolu-
tion. Fournal of Counseling and Development, 74(1), 18-24.

Lego, S. (1988). Multple disorder: An interpersonal approach to etiology, reatmnent and
nursing care. Arebives of Peychiatric Nursing, 2(4), 231-235.

Lobel, M. (1994). Conceptualizations, measurement, and effects of prenatal maternal stress
on birth outcomes. Fournal of Bebavioral Medicine, 17(3), 225-272.

Navathe, PD. & Singh, B. (1994). An operational definidon for spatial disorientation.
Aviation, Space & Envivonmental Medicine, 65(12), 1153-1155.

Sun, K. (1955). The definition of race. American Psychologist, 5K(1), 43-44.

Talaga, J.A. & Beehr, TA. (1995). Are the gender differences in predicting retirement
decisions? Fournal of Applied Psychology, 80(1), 16-28.

Woods, D.W. Miltenberger, R.G. & Flach, A.D. (1996). Habits, tics and stuttering: Preva-
lence and relation to anxiety and somatic awareness. Bebavior Modification, 20(2), 216~
225,
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CONJUNTOS
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DIAGRAMAS DE CONJUNTOS

OPERACIONES CON MAS DE DOS CONJUNTOS

PARTICIONES Y PARTICIONES CRUZADAS

NIVELES DEL DISCURSO

El concepto de “conjunto” es una de las ideas matemdticas mis poderosas y utiles para
comprender los aspectos metodolégicos de la investigacidn. Los conjuntos y sus elementos
son la materia prima que subyace a la forma en que opera la matemdtica. Aun si no estamos
conscientes de ello, los conjuntos y la teoria de conjuntos son fundamentos de nuestro
pensamiento descriptivo 16gico y analitico asi como de su operacién. Virtualmente,
constituyen la base de todo lo que se presenta en este libro y son los cimientos sobre los
cuales erigimos complejos andlisis numéricos, categdricos y estadisticos, incluso cuando
no constituyen los fundamentos explicitos de nuestro pensamiento y trabajo. Por ejemplo,
la teoria de conjuntos proporciona una definicion no ambigua de relaciones, nos ayuda a
aproximarnos y a entender la probabilidad y el muestreo, y es prima hermana de la ldgica.
‘También nos ayuda a entender el muy importante tema de las categorias y la categorizacién
de los objetos del mundo. Mis ain, el pensamiento de conjuntos puede apoyarnos para
comprender ese dificil problema de la comunicacion humana: la confusién causada por
mezclar diferentes niveles del discurso.

La ciencia trabaja bisicamente con conceptos de grupo, clase o conjunto. Cuando los
cientificos discuten sobre eventos u objetos individuales, los consideran como miembros
de conjuntos de objetos. Pero esto es cierto también en el discurso humano en general,
Decimos “ganso”, pero la palabra ganse no tiene sentido sin el concepto de un grupo de
tales individuos Ilamado “gansos”. Cuando hablamos acerca de un nifio y de sus proble-
mas, resulta inevitable hablar de los grupos, clases o conjuntos de objetos a los que el nifio
pertenece. Esto incluirfa a un nifio de 7 afios (primer conjunto}, de segundo grado (segun-
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do conjunto), brillante (tercer conjunto), saludable (cuarto conjunto) y varén (quinto con-
junto).

De acuerdo con Farlow (1988) y Smith (1992), un conjunto es una coleccion bien defi-
nida de objetos. Un conjunto se encuentra bien definido cuando no hay duda sobre si un
objeto dado pertenece o no al conjunto. Palabras como clase, escuela, familia, manada y
grupo, indican conjuntos. Hay dos formas para definirlos: 1) a través de un listado de
todos los miembros del conjunto, y 2) con una regla para determinar cuiles objetws perte-
necen o no al conjunto. Llamaremos al 1) una definicién de “lista” y a 2) una definicién de
“regla”. En investigacién se usa por lo general la definicién de regla, aunque hay casos
donde se enlista a todos los miembros de un conjunto por escrito 0 mentalmente. Por
ejemplo, supongamos que estudiamos la relacién entre la conducta del votante y la prefe-
rencia politica. En Estades Unidos la preferencia politica puede definirse como estar regis-
trado como republicano o demécrata. Asi, tenemos entonces un conjunto amplio de todas
las personas con preferencias politicas en dos subconjuntos mds pequefios; el subcon]unto
de los republicanos y el de los deméceratas. Esta es una definicién de conjuntos a partir de
una regla. Por supuesto, podrfamos tener una lista de todos los demécratas y republicanos
registrados para definir ambos subconjuntos, pero con frecuencia es dificil o imposible,
ademis, resulta innecesario. La regla, en general, basta. Podria frasearse asi: un republica-
no es cualquier persona que esté registrada en el partido republicano. Otra regla podria
ser: un republicano es cualquier persona que diga que es republicano.

Subconjuntos

Un subconjunto de un conjunto es un conjunto que resulta de seleccionar conjuntos de un
conjunto original. Cada subconjunto de un conjunto es parte del conjunto original. De
forma mds sucinta y precisa, el conjunto B es un subconjunto de un conjunto 4 siempre
que todos los elementos de B son elementos de A (Kershner & Wilcox 1974). Designamos
a los conjuntos con letras maytsculas: 4, B, K, L, X, Y, y asi sucesivamente. Si B es un
subconjunto de A, nosotros escribimos B C A, que significa “B es subconjunto de 4”, “B
estd contenido en A” o “todos los miembros de B son también miembros de 4”.

Cuando se muestrea una poblacién, las muestras resultantes son subconjuntos de la
poblacién. Suponga que un investigador muestrea cuatro clases de 6o. grado, de todos los
grupos de 60. en una escuela grande. Las cuatro clases forman un subconjunto de la pobla-
cién de todas las clases de 60. grado. Cada una de las cuatro clases de la muestra puede
considerarse también subconjunto de las cuatro clases —y también de la poblacién total
de los grupos—. Todos los estudiantes de las cuatro clases pueden dividirse en dos
subconjuntos: nifios y nifas. Cuando un investigador fracciona o parte una poblacién o
una muestra en dos o m4s grupos, los subconjuntos se crean por medio de una “regla”
criterio para hacerlo. Los ejemplos son numerosos: dividir preferencia religiosa en protes-
tante, catélica, judia; inteligencia en alta y baja; etcétera. También podemos observarlo en
condiciones experimentales: el modelo cldsico de grupo experimental y grupo control es
una idea conjunto-subconjunto. Hay individuos que se asignan al grupo experimental,
que constituye un subconjunto de toda la muestra. Todos los demds individuos del experi-
mento (los del grupo control) también forman un subconjunto.

Operaciones de conjuntos

o+

Hay dos operaciones bisicas de conjuntos: interseccion y union. Una operacion consiste tan
s6lo en “hacer algo para”. En aritmética sumamos, restamos, multiplicamos y dividimos.
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En el dmbito de los conjuntos, “intersecamos” y “unimos”. También los “negamos”. Cuando
tratamos con conjuntos, hay operadores 16gicos involucrados. Para la interseccién, el
operador l6gico es “y”; para la unién, el operador légico apropiade es “o® v para la negacién.
el operador es “no”. Si se desea saber més de operadores légicos sugerimos leer a Udolf
(1973).

La interseccidn es el traslape de dos o mds conjuntos; consiste en los elementos com-
partidos en comun por dos o més conjuntos. El simbolo para la interseccidn es N (se lee
“interseccion”) la interseccién de los conjuntos 4 y Bse esctibe AN B, y AN B esen si
misma un conjunte. Con mayor precision, es el conjunto que contiene aquellos elementos
de A y B que pertenecen a ambos 4 y B. La interseccién también se escribe 4 * B, o
simplemente AB.

Sead={0,1,2,3};sea B={2, 3,4, 5}. (Note que las llaves “{ }” se usan para simbalizar
conjuntos.) Entonces A N B = {2, 3}, como se muestra en la figura4.1. 4 N B, 0{2, 3}, esun
nuevo conjunto compuesto por los elementos comanes a ambos conjuntos. Observe que A
N B también indica la refacién entre los conjuntos —los elementos compartidos por A y
B—.

La unién de dos conjuntos se escribe A U B que es un conjunto que contiene a todos
los miembros de 4 y a todos los de B. Los matemdticos definen 4 U B como un conjunto
que condene aquellos elementos que pertenecen a.4 o0 a B, o a ambos. En otras palabras,
“sumamos” los elementos de 4 a aquellos de B para formar el nuevo conjunto 4 U B.
Tomemos el ejemplo de la figura 4.1. A incluye a 0,1,2 y 3; Bincluyea 2,3,4y5. AU B
={0,1,2,3,4,5}) Launién de A y B en la figura 4.1 se indica por toda el 4rea de ambos
circulos. Observe que no contamos a los miembros de 4 N B {2, 3} dos veces.

Algunos ejemplos de unién en investigacién podrian ser agrupar juntos a hombres
y mujeres, M U F o a los republicanos y demécratas, R U D. Sea A todos los nifios de
escuelas primarias y B, todos los nifios de escuelas secundarias de X distrito escolar. En-
tonces, A U B es el conjunto de todos los niiios de las escuelas en el distrito.

El conjunto untversal, que se escribe U, es el conjunto de todos los elementos bajo discusién.
Puede llamarse universe del discurso o nivel del discurso. (Equivale al término poblacién y
universo en teoria de muestreo.) Esto implica que limitamos nuestra discusién a un conjunto
definido de elementos —todos ellos— pertenecientes a la clase determinada, U. Si
estudiamos los determinantes del aprovechamiento en la escuela primaria, por ejemplo,
podemos definir U ceme todos los alumnos en grados 1o. al 60. Podemos definir U, de
forma alternativa, como las puntuaciones en una prueba de aprovechamiento de estos
mismos alumnos. Los subconjuntos de U que pudieran estudiarse por separado, podrian
ser las puntuaciones de los alumnos de ler. grado, las de los estudiantes de 20. grado,
etcétera.

Ficura 4.1
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U puede ser grande o pequeio. Si regresamos al ejemplo de la figura 4.1,4={0, 1, 2,
3)yB=1{2,3,4,5}ysiAU B=U, entonces U={0, 1,2,3,4, 5}. Aqui Ues muy pequefio.
Supongamos que A = {Juana, Maria, Felicia, Beatriz} v B = {Tomis, Juan, Pablal. Si sélo
hablamos de estos individuos, entonces U = {Juana, Maria, Felicia, Beatriz, Tomis, Juan,
Pablo} y por supuesto, 7 =.4 U B. Este es otro ejemplo de un pequefio U. En investiga-
cién, los U son con frecuencia grandes. Si muestreamos las escuelas de un condado gran-
de, entonces U seria todas las escuelas del condado, es decir, un U relativamente grande. U
podria también estar constituido por todos los nifios o todos los maestros en estas escue-
las, un U atn mayor.

En investigacidn, es importante conocer el U que uno estudia. La ambigiiedad en la
definicién de U puede llevarnos a conclusiones erréneas. Se sabe, por ejemplo, que las
clases sociales difieren en cuanto a la incidencia de neurosis y psicosis (Murphy, Olivier,
Monson y Sobol, 1991). Si estudiframos determinantes supuestos de enfermedad mental
y trabajamos sélo con sujetos de clase media, nuestras conclusiones, por supuesto, se limi-
tarfan tan s6lo a ese sector social. Es ficil generalizar a todas las personas, pero esa prictica
puede constituir un gran error. En ese caso, habriamos generalizado a todas las personas,
U, cuando de hecho apenas hernos estudiado las relaciones en Uy, la clase media. Es muy
posible, incluso probable, que las relaciones sean diferentes en U la clase trabajadora.

El conjunto vacio es un conjunto sin miembros y se denota E. También se le lama
conjunto nule. Aunque pudiera parecer peculiar al estudiante que nos preocupemos por
los conjuntos sin miembros, el concepto es muy 1til y aun indispensable. Con ellos pode-
mos transmitir ciertas ideas de una forma econémica y sin ambigiiedades. Para indicar que
no hay relacién entre dos conjuntos de datos, por ejemplo, podemos escribir la ecuacién
del conjunto 4 N B = E que simplemente indica que la interseccién de los conjuntos A y B
estd vacfa, es decir, que no hay miembros de 4 que pertenezcan a B, y viceversa.

Sea A ={l, 2, 3}; sea B = {4, 5, 6}. Entonces, 4 N B = E. Es evidente que no hay
miembros comunes a Ay B. El conjunto de posibilidades de que tanto el candidato presi-
dencial demderata como el republicano ganen la eleccién nacional es un conjunto vacio
(E). El conjunto de ocurrencias de lluvia sin nubes estd vacio (£). El conjunto vacio es,
pues, otra forma de expresar la falsedad de una proposicién. En este caso podemos decir
que el enunciado “lluvia sin nubes” es falso. En lenguaje de conjuntos esto puede expre-
sarse P N Q = E donde P es igual al conjunto de todas las ocurrencias de lluvia, Q es igual
al conjunto de ocurrencias de nubes, y ~(J equivale al conjunto de todas las ocurrencias de
no nubes.

La negacion o complemento del conjunto A se escribe ~A. Significa todos los miembros
de U que no estin en A. Si asumimos que A es igual a todos los hombres, cuando U
equivale a todos los seres humanos, entonces ~4 es igual a todas las mujeres (no-hom-
bres). La dicotomizacién simple parece ser una base fundamental del pensamiento huma-
no. La categorizacidn es necesaria para pensar: uno debe, en el nivel mds elemental, separar
los objetos en aquellos que pertenecen a cierto conjunto y aquellos que no. Debemos
distinguir en humanos y no-humanos, entre yo y no-yo, temprano y no-temprano, bueno
y no-bueno.

Ficura 4.2
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Figura 4.3
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SiU=1{0,1,2,3,4}yA =1{0, 1} entonces ~4 = {2, 3, 4}. Ay ~A4 son, por supuesto,
subconjuntos de U, Una propiedad importante de los conjuntos y su negacién se expresa
en la ecuacién de conjuntos: A U ~A4 = U. Observe también que 4 N ~A4 = E.

Diagramas de conjuntos

Ahora podemos recapitular e ilustrar las ideas bdsicas de los conjuntos que hemos
presentado, a través de diagramas. Es posible representarlos con diversas figuras, pero los
rectingulos y circulos son los mds comunes. Se han adaptado de un sistena inventado por
John Venn, un légico del siglo xix. En este libro usaremos rectdngulos, circulos y évalos.
Observe la figura 4.2 donde U se representa con un rectingulo. Todos los elementos del
unijverso bajo discusi6n estin en U. Todos los miembros de U que no estin en 4 forman
otro subconjunto de U: ~4. Observe una vez mis que 4 U ~A4 = U. Note también que 4 N
~A = E; esto es, no hay elementos comunes a ambos, 4y ~A.

A continuacién representamos (figura 4.3) dos conjuntos, A y B, ambos subconjuntos
de U. A partir del diagrama puede observarse que 4 N B = E. Adoptamos una convencion:
cuando deseamos indicar un conjunto o un subconjunto, lo sombreamos ya sea de manera
horizontal, vertical o diagonal. El conjunto 4 U B ha sido sombreado en la figura 4.3.

La interseccién, quizd el concepto mds importante desde el punto de vista de este
libro, se indica por la porcién sombreada en la figura 4.4 y puede expresarse por la ecua-
cién A N B+ E; la interseccidn de los conjuntos A4 v B no estd vacia.

Cuando dos conjuntos, A v B, son iguales, tienen los mismos elementos o miembros.
El diagrama de Venn mostraria dos circulos congruentes en U. En efecto, sélo se veria un
circulo. Cuando A = B, entonces AN B=AUB=A=B.

Trazamos el diagrama A C B; A es un subconjunto de B, en la figura 4.5. B se ha
sombreado de forma horizontal, y 4 de manera vertical. Observe que 4 U B = B (drea
sombreada completa) y 4 M B = A (el 4rea sombreada tanto horizontal como verticalmen-
te). Todos los miembros de A estin también en B, o todas las 4 son también &, si asumimos
que # es igual a cualquier miembro de A y b es igual a cualquier miembro de B.

A B
@ U

’ Ficura 4.4
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Ficura 4.5

Operaciones con mas de dos conjuntos

Las operaciones de conjunto no se limitan a dos subconjuntos de U. Sean 4, By C tres
subconjuntos de U. Suponga que ]a interseccién de estos tres subconjuntos de U no estd
vacfa, como se muestra en la figura 4.6. El drea con triple sombreado muestra.4 N BN C.
Hay cuatro intersecciones, cada una sombreada de forma difetente: AN B, AN C, BN C
yANBNC

Aunque se pueden diagramar cuatro o mds conjuntos, tales diagramas resultan difici-
les de manejar, dibujar y revisar. No hay razdn, sin embargo, para que las operaciones de
interseccién y union no se apliquen simbélicamente a cuatro o mds conjuntos.

Particiones y particiones cruzadas

Nuestra discusién de conjuntos ha sido abstracta y quizds un poco monétona. Dejemos la
discusién para examinar un aspecto de la teorfa de conjuntos de gran importancia en
la clarificacion de los principios de categorizacion, anilisis y disefio de investigacion: la
particion. U puede fraccionarse (partirse) en subconjuntos que no se intersequen y que
agoten a U por completo. Cuando esto se hace, el proceso se denomina particién. Dicho
formalmente, la particién fracciona un conjunto universal en subconjuntos nconexos y
exhaustivos del conjunto universal.

Ficura 4.6
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Ficura 4.7

Sea Uun universo, y A4 y B los subconjuntos de U/ que son particiones. Llamamos a los
subconjuntos de A: A, 4, ..., A,y de B: B, B, ..., B, Las particiones por lo general se
separan por corchetes mientras que los conjuntos y subconjuntos estin marcados por pa-
réntesis o llaves. Ahora, [4;, 4,] y [B; B], por ejemplo son particiones si:

Al UA2=UYA10A2=E
BjUB,=UyB NB,=E

Los diagramas lo aclaran: la particién de U (representado por un rectingulo) por separado
en los subconjuntos 4, y 4; y en B, y B, se muestra en la figura 4.7. Ambas particiones se
han realizado en el mismo U. Hemos presentado algunos ejemplos de tales particiones:
hembre-mujer, clase media-clase trabajadora, ingreso alto-ingreso bajo, demécrata-
republicano, aprobado-reprobado, etcétera. Algunas son verdaderas dicotomnfas; otras no.

Es posible unir ambas particiones en una particién cruzada. Una particiin cruzada es
una nueva fraccién que procede de sucesivas particiones del mismo conjunto U al formar
todos los subconjuntos de la forma 4 M B. En otras palabras realizamos la particién 4, y
después la particién B en el mismo U, o en el mismo cuadrado, como se muestra en la
figura 4.8. Cada casilla de la particién es una interseccién de los subconjuntos 4 y B.
Encontraremos en un capitulo posterior que tal particién cruzada es muy importante en el
disefio de investigacién y en el anilisis de datos.

En forma anticipada a lo que se verd mds adelante, he aqui un ejemplo de investiga-
cién de una particién cruzada. Dichos ejemplos se denominan tablas cruzadas o de contin-
gencia. Las tablas cruzadas proveen la forma mds elemental de mostrar una relacién entre
dos variables. El ejemplo es de un estudio de Miller y Swanson (1960), sobre pricticas de
crianza infantil. Una de las tablas que usaron es una tabla cruzada cuyas variables son clase
social (clase media y clase trabajadora) y destete (temprano y tardio). Los datos converti-
dos en porcentajes se muestran en la tabla 4.1. Las frecuencias reportadas por Miller y

FIGURA 4.8

b
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Tasra 4.1  Tabulacion cruzada: relacion entre clase social y destete (estudio de Miller y

Swanson)
Destere
Temprano (B)) Tardio (B,)
Clase media (A))
60% 40%
Clase social 33 22)
Clase trabajadora (A,)
35% 65%
(17) 31

Swanson se pueden observar en el dngulo inferior derecho de cada casilla. Es evidente que
existe una relacién entre clase social y destete: las madres de clase social media muestran
una tendencia a destetar a sus hijos més temprane que las de clase trabajadora. Se satisfa-
cen las dos condiciones de inconexion y exhaustvidad. La interseccidn de dos celdas cua-
lesquiera estd vacia. Por ejemplo, (4, N B) N {4, N BN (A, N B)Y) N{A,N B} =E. Las
casillas agotan todos los casos: (4, N BY U A, NBYU (A, N BYU (4,N By =U.

La pardcién, por supuesto, va mds alld de dos fracciones. En lugar de dicotomias,
podemos tener politomias; en lugar de éxito-fracaso, por ejemplo, podemos tener éxito-
éxito parcial-fracaso. Teéricamente una variable puede ser fraccionada en cualesquier nd-
mero de subconjuntos, aunque por lo general hay limitaciones pricticas. Tampoco existe
limitacién tedrica en el nimero de variables en una particién cruzada, pero las considera-
ciones pricticas por lo comin limitan el nimero a tres o cuatro. El estudio de Foster,
Dingman, Muscolino y Jankowski (1996) demuestra ¢émo se parte una variable en tres
categorias. Su investigacion es acerca de las decisiones relativas a contratacién de emplea-
dos. Cada partucipante actuaba como gerente de recursos humanos y debia revisar tres
curricila. El nombre en el documento determinaba el sexo del candidato. Los partdcipan-
tes debian recomendar un solicitante para la posicion vacante. Los investigadores desarro-
llaron dos paquetes diferentes. En uno, un candidato masculine es el més calificado y la
mujer es la de menores atributos. El segundo paquete es el reverso del anterior: la persona
mds calificada era mujer y el hombre era el menos apto. Habia un tercer curriculum de
una persona cuyo sexa no podia ser determinado por el nombre. El cuadro que Foster y
sus colaboradores presentan es una tabla cruzada en la que las variables son género del
revisor/decisor (hombre y mujer) y tipo de curricula (altamente calificado masculino, me-
nos apto masculino, altamente calificado femenino, menos apto femenino, altamente cali-
ficado sexo desconocido y menos apto sexo desconocido). Estos datos, convertidos en
porcentajes, se muestran en la tabla 4.2. Las frecuencias obtenidas por Foster y colabora-
dores se presentan en la esquina inferior derecha de cada casilla, e ilustran una relacién
entre el género del revisor y el género del candidato. Las mujeres revisoras (quienes toma-
ban la decisidn) tendian a seleccionar candidatos mujeres al hacer su recomendacidn. Los
hombres revisores tendian a seleccionar candidatos masculinos aun cuando el candidato




CAPITULO4 » Conjuntos 67

TaBra 4.2 Tabla de participgcion cruzada: velacion entre género del revisor y calificaciin
del solicitante (estudio de Foster et al.)

Género del Curriculum A Curriculum B Curriculum C

revisor Altamente calificado Menos calificado | Menos calificado

(Paguete I) Jimena Reme Jorge

Femenino 50% (12) 33% (8) 17% (&)

Masculino 41% (7 24% @) 35% (6)

(Paguete 2) Andrés Michel Carmen

Femenino 45% (9 5% () 0%  (10)

Masculino 53% (10) 26% (5) 21% (@

femenino fuera superior en calificacién. En un capitulo posterior se describird con mds
detalle esta particiéon de variables.

Niveles del discurso

Cuando hablamos de cualquier asunto o hacemos en un contexto o marco de referencia.
Las expresiones, contexto y marco de referencia se relacionan de manera estrecha con U,
el universo del discurso. Este ltimo debe ser capaz de incluir cualesquier objetos de los
que hablamos. Si vamos a otro U (otro nivel de discurso), el nuevo nivel no incluird todos
los objetos. De hecho, puede no incluir a objeto alguno. Si hablamos acerca de gente, por
ejemplo, nosotros no hablamos —o mejor dicho, no deberiamos hablar— acerca de avesy
sus costumbres a menos que de alguna forma relacionemos a las aves y sus costumbres con
la gente, y que sea muy claro que esto es lo que hacemos. Hay dos niveles de discurso o
universos (U) de discurso aqui: gente y aves. Cuando discutimos las implicaciones
democriticas de la segregacién, no debemos abordar de forma abrupta las preferencias
religiosas, a menos que de alguna forma las relacionemos. Si lo hacemos, perderemos
nuestro universo original de discurso, o0 no podremos asignar los objetos de un nivel (quizi
religidn) al otro nivel (la educacién de los nifios afroamericanos).

Para matizar esta presentacién, cambiemos nuestro nivel de discurso a la misica y el
juicio y el entendimiento de diferentes géneros musicales. Una de las grandes dificultades
al escuchar musica moderna es que el sistema clisico de reglas que nuestros oidos han
aprendido no se adecua al tipo de miisica de compositores como Bart6k, Schéenberg o
Ives. Uno tiene menos dificultades con Barték y mucho més con Schienberg e Ives por-
que el primero mantiene més bases cldsicas que los otros dos. Examinemos la “Sonata
Concordia” de Ives, en verdad un buen trabajo. La primera vez uno se sorprende por la
aparente cacofonia y carencia de estructura. Después de escucharla vartas veces, uno em-
pieza a eliminar los juicios con base en el marco de referencia de la misica clésica y a
escuchar la belleza, significado y estructura del trabajo. El universo del discurso musical
de Ives es simplemente muy diferente del universo del discurso cldsico y resulta en eatre-
mo dificil desplazarse del U cldsico al U de Ives. Algunas personas no pueden o incluso
rechazan intentar este cambio. Encuentran la musica de Ives extrafia, inclusive repugnan-
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te. Son incapaces de sacudirse el nivel de discurso de los conceptos estéticns y de juicie de
la misica cldsica para hacer este desplazamiento,’

En la investigacién debemos ser cuidadosos de no mezclar o desplazar nuestros nive-
les de discurso, v hacerlo sélo de manera consciente y con sonocimicnto, Ponsar vn térmi-
nos de conjuntos nos ayuda a evitar estas mezclas y cambios. Como ejemplo extremo,
supongamos que un investigador decide estudiar el entrenamiento para el control de
esfinteres, el autoritarismo, las aptitudes musicales, la ereatividad, la intcligencia, <1
aprovechamiento en lectura y el aprovechamiento escolar general de jovenes de 3er. afio
de educacién media. Aunque es concebible que se pueda extraer algan tdpo de relacio-
nes de este arreglo de variables, es mis factible que se trate de una confusion intelectual. A
cualquier costo, recuerde los conjuntos. Pregtintese: “Los objetos de los que discuto ;per-
tenecen a un conjunto o conjuntos de mi presente discusién?” Si es asi entonces usted estd
en un nivel de discurso. En caso contrario entra en la discusién otro nivel de discurso, otro
conjunto, o conjunto de conjuntos. Si esto ocurre sin que se dé cuenta, el resultado es una
confusién. En pocas palabras preguntemos: “;Cudles son Uy los subconjuntos de U?”

La investigacién requiere definiciones precisas de los conjuntos universales. Precisas
significa aportar una regla clara que nos diga cuindo un objeto es 0 no miembro de U, De
manera similar, defina los subconjuntos de Uy los subconjuntos de los subconjuntos de U.
Silos objetos de U son personas, entonces no puede tener un subconjunto con objetos que
no sean personas. {Aunque es posible tener un conjunto 4 de personas y el conjunto -4 de
no—personas, esto nos lleva légicamente a que U son personas. “No-personas” es, en este
caso, un subconjunte de “personas”, por definicién o por convencion.)

1.a idea de conjunto es fundamental en el pensamiento humano, en tanto que es pro-
bable que la mayor parte del pensamiento dependa de asignar cosas a categotfas y de
etquetar esas categorfas (véase Ross y Murphy, 1996; Smith, 1995). Lo que hacemos es
agrupar clases de objetos —cosas, personas, eventos, fenémenos en general— y nombrar
dichas clases. Tales nombres se convierten entonces en conceptos, etiquetas que no nece-
sitamos aprender de nuevo y que pueden usarse para un pensamiento eficiente.

La teoria de conjuntos también constituye un mstrumento general y ampliamente
aplicable del pensamiento analitico y conceptual. Sus aplicaciones mis importantes pert-
nentes a la metodologia de la investigacién son tal vez al estudio de las relaciones, la
16gica, el muestreo, la probabilidad, la medicion y el anélisis de datos (véase Curtis, 1985;
Hays, 1994). Sin embargo, la teoria de conjuntos puede aplicarse también a otras dreas y
problemas no considerados técnicos en el sentido en que la probabilidad y la medicién lo
son. El uso de los conjuntos y los diagramas de Venn no es abundante en las ciencias de la
conducta. Investigadores reconocidos a través de los aflos han empleado los conjuntos y
diagramas de Venn en su trabajo de investigacién. Piaget (1957), por ejemplo, usé el dlge-
bra de conjuntos para tratar de explicar e] pensamiento de los nifios (véase también Piaget,
Garcfa, Davidson y Easley, 1991). El wabajo cldsico de Lewin (1935) en psicologia Gestalt
se apoya en conjuntos y diagramas de Venn para describir la interaccién entre las personas
y sus entornos, asi como con ellos mismos. Més recientemente, Kubat (1993) aplicé con-
juntos a estudios sobre aprendizaje de conceptos. Sheridan (1997) utilizé los diagramas de
Venn para describir su marco conceptual para la intervencidn conjunta en cuestiones de
conducta en psicologia escolar. Sheridan establece que la identificacién de problemas, el
anilisis de problemas, la implementacién de planes y la evaluacién del plan para la con-
ducta de un nifio puede explicarse como la interseccion de los sistemas familiar, escolar y

! No queremos implicar que sea necesariamente deseable hacer el cambio, ni tampoco que toda la midsica mo-

derna, aun toda la mdsica de Ives, sea grandiosa o buena muisica. Tan sélo tratamos de mostrar la generalidad y
aplicabilidad de las ideas de conjuntos y niveles de discurso.




CAPITULO4 & Conjuntos 69

Ficura 4.9

Hiper-
actividad

Emocionalmente
sobrecomplaciente

Emocionalmente
sobrecomplaciente
Con control
de factores

Sin control
de factores

de apoyo del nifio. Dayton (1976) emplea un diagrama de Venn para explicar cémo el
individuo creativo confronta sus procesos mentales preconscientes y el mundo externo.
Trites y Laprade (1983) los utilizan para ilustrar grificamente un andlisis de contingen-
cias. Este andlisis involucra un compuesto de puntuaciones factoriales en el estudio de la
hiperactvidad y el mrastorno de conducta en nifios (véase figura 4.9).

Bolman (1995) discute el papel y la necesidad del conocimiento de la ciencia de la
conducta en la educacion y prictica médicas. Para hacerlo, se apoya en diagramas de Venn
para ilustrar lo que significa “fuerzas biopsicosociales”, es decir, la interseccién de las cien-
cias biolégicas (anatomia, fisiologia) con la psicologia (sentimientos, identidad, metas) y la
sociologia y antropologia (cultura, familia, ética). La combinacion de estos tres factores
constituye, en términos de Bolman, “la realidad clinica”. Lane (1986) es un defensor de la
ensefianza del razonamiento condicional (pensamiento l6gico) a nifios a través de diagramas
de Venn y teoria de conjuntos. Lane condujo diversos estudios que comparaban diferentes
materiales instruccionales para la ensefianza del pensamiento 16gico. En cada uno de ellos

Ficura 4.10

IS_ies amarilo, enonees &9 un cirealo | | Si es amarillo, entonces es un circulo ]
(Regla de la tarjeta) {(Regla de la tarjeta)
Tarjetas con el rétulo Circulo
Circulos Circulos
no-amarillos amarilios
[2marillo| [ no circulo |
No amarillo Amarillo
o) [ [Noamarilo] { Amarillo
no-circulos
No-amarillos Necesariamente
Ne-circulos vacio
VACIO circulos :N :|
no-amaritlos o cfreulos
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los diagramas de Venn (el enfoque de teoria de conjuntos) resultaron supcriores a vtres
métodos en cuanto a desempefio inmediato, retencién y transferencia del aprendizaje. La
figura 4.10 presenta una muestra usada por Lane para comparar los diagramas de Venn
con la tabla de légica cartesiana. Fl concepto a la regla de la arjata kajo estudio 3 “si ca
amarillo, entonces es un circulo”. Mis adelante en este libro, se definird medicién a partir
de una sola ecuacion de teoria de conjuntos. Ademds, aclararemos los principios bésicos
del muesireo, del analisis y del disefio de investigacién con base en conjuntos Y tcoria de
conjuntos. Por desgracia, la mayor parte de los cientificos sociales y educadores no estin
al tanto de la generalidad, poder y flexibilidad del pensamiento de conjuntos, Sin embar-

| go, es posible predecir con certeza, que los investigadores en las ciencias saciales y educa-
cién encontrarin al pensamiento y teoria de conjuntos progresivamente mds ttles para
conceptualizar problemas tedricos de investigacién.

RESUMEN DEL CAPITULO

1. Los conjuntos son utles para entender los métodos de investigacién. Son el funda-
mento del proceso descriptivo, légico y del pensamiento y procesamiento analiti-
cos. Constituyen la base del anilisis numérico, categérico y estadistico.

2. Un conjunto es una coleccion bien definida de objetos o elementos. Dos formas de
definir un conjunto son:

a) Enlistar todos los miembros del conjunto.
5) Aportar una regla para determinar si los objetos pertenecen o no al conjunto.

3. Los subconjuntos son partes del conjunto original. Si el conjunto entero constituye
la poblacién, entonces los subconjuntos son muestras de dicha pobtacién.

4. Las operaciones de conjuntos incluyen la interseccion y la unién.

a) Lainterseccion estd compuesta por los elementos cormunes a dos o mds conjun-
tos o subconjuntos; el simbolo es N.

&) La unidn es la combinacién de los elementos no redundantes de dos o mds
conjuntos o subconjuntos; el simbolo es U.

S. El conjunto universal, U, se define como todos los elementos bajo consideracidn.
Algunas veces se le llama poblacién. El conjunto vacio, F, es el conjunto que no
contiene miembros o ¢lementos. También se lama conjunto nulo.

6. El conjunto de negacién se simboliza por “~". Al colocar este simbolo antes de un
conjunto se indica que contiene miembros del conjunto universal, U, que no estin
contenidos en el conjunto. Por ejemplo, ~4 nos dice que este conjunto contiene
tados los elementos en U que no estdn en A.

7. Una particién es la divisién de U en subconjuntos tales que cuando se combinan, U
se restituye. Otra caracteristica indispensable de una particién es que no haya ele-
mento alguno de un subconjunto que se traslape con los elementos de otros
subconjuntos.

8. Partcién cruzada es la combinacién de dos o mis particiones diferentes. Las tablas
de particién cruzada o tablas de contingencia son ejemplos de una particién cruzada
que muestra la relacién entre dos variables.

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

1. Dibuje dos circulos traslapados, dentro de un rectingulo. Marque las siguientes
partes: el conjunto universal U, los subconjuntos 4 y B, la interseccién de 4y B, y la
- - uniéndeAyB.
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@) Siestuviera trabajando en un problema de investigacién con nifios de 5o. gra-
do, ¢qué parte del diagrama representariz a los ninos de 1os que puede Lomar su
muestra?

b) :Qué representarian los conjuntos 4 y B?

¢)  ¢Qué podria significar la interseccion de A y B?

d) :Coémo cambiaria el diagrama para representar un conjunto vacio? ¢Bajo qué

condiciones un diagrama asf tendrfa significado de investigacién?
Considere la siguiente particion cruzada:

Republicano (B)) Demderata (8,)

Masculine (4,)

Femenino (4,)

:Cuil es el significado de los siguientes conjuntos?; es decir, ;qué son, y cémo lla-
marfamos a cualquier objeto en estos conjuntos?

a) (A,NBY; AN By

by A; B

0 @ANBYUANBYU(A,NB)UA,NE)

d ANB)UA,NBEY)

Genere una particién cruzada al utilizar las variables de estatus socioecondmico y
preferencia de voto (demdcrata y republicano). ;Puede una muestra de individuos
estadounidenses asignarse sin ambigtiedad a las casillas de la particién cruzada? ;Son
exhaustivas las casillas? {No tienen traslapes? ;Por qué son necesarias estas dos con-
diciones?

¢Bajo qué condiciones puede ser verdadera la siguiente ecuacidn de conjuntos? [Ob-
serve que n(A) representa el mimero de objetos en el conjunto A.]

A U B) = n(A) + n(B)

Suponga que un investigador en sociologia quiere hacer un estudio sobre la influen-
cia de la raza en el estatus ocupacional. ;Cémo puede este investigador conceptualizar
el problema en términos de conjuntos?

¢Coémo estin relacionados los conjuntas con las variables? ;Podemos hablar sobre
particién de variables? ;Tiene sentido hablar de subconjuntos y variables? Expli-
que.

Sea 4 = {Opus 101, Opus 106, Opus 109, Opus 110, Opus 111}, que es el conjunto
de ]as cinco tltimas sonatas para pisno de Beethoven. Esta es una definicién de lista.
He aqui una definicién por regla:

A = {ala es una de las iildmas cinco sonatas de Beethoven}

(El signo “1” se lee “dado”). ;Bajo qué condiciones son mejores las definiciones de
regla que las de lista?
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w LAS RELACIONES COMO CONJUNTOS DE PARES ORDENADOS
» DETERMINACION DE RELACIONES EN LA INVESTIGACION
s REGLAS DE CORRESPONDENCIA Y MAPEO
= ALGUNAS FORMAS DE ESTUDIAR RELACIONES

Grificos

Tablas

Grificos y correlacién

Ejemplos de investigacién
n REILACIONES MULTIVARIADAS Y REGRESION

Algo de légica de la investigacién multivariada

Relaciones muiltiples y regresion

rLas relaciones son la esencia del conocimiento. Lo importante en ciencia no es el

-~ conocimiento de lo particular sino de las relaciones entre los fenémenos. Sabemos que las
cosas son grandes s6lo al compararlas con las mis pequefias. Asi, establecemos las relaciones
“mayor que”y “menor que”. Los cientificos educativos pueden “conocer” acerca del aprove-
chamiento sélo cuando estudian el aprovechamiento con relacién al no aprovechamiento
y a otras variables. Cuando saben que los nifios de mayor inteligencia por lo general van
bien en la escuela y que los nifios de baja inteligencia con frecuencia lo hacen menos bien,
ellos “conocen” una faceta importante del aprovechamiento. Cuando se percatan de que
los nifios de clase media tienden a desempeifiarse mejor en la escuela que los de clase
trabajadora, empiezan a comprender el “aprovechamiento”. Conocen acerca de las
relaciones que dan significado al concepto Aprovechamiento. Las relaciones entre
Inteligencia y Aprovechamiento, entre Clase Social y Aprovechamiento y, de hecho, entre
cualesquier variables constituyen el “meollo” bisico de Ia ciencia.

La naturaleza relacional del conocimiente humano se ve con claridad aun cnando se
analizan “hechos” en apariencia obvios. ;Fs dura una piedra? Para decir si este enunciado
es cierto o falso primero debemos examinar conjuntos y subconjuntos de diferentes clases
de piedras. Entonces, después de definir operacionalmente “duro” comparamos la “dure-
za" de piedras con otras “durezas”. Los hechos mds “simples” resultan, en el anilisis, no
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tan sencillos. Northrop (1947/1983, p. 317), al discutir sobre conceptos y hechos. afirma:
“la dnica forma de obtener hechos puros, independientes de todo concepto y teoria, con-
siste tan sélo en observarlos para después permanecer perpetuamente mudo”.

El diccionario nos dice que una relacién es un vinculo, una conexién, un parentesco.
Para la mayoria de las personas esta definicién es suficientemente buena. Pero, ;qué signi-
fican las palabras vincudo, conexion y parentesco? Otra vez, el diccionario dice que un vincule
es, una atadura, una fuerza que une; que una comexton €s, entre otras cosas, una union, una
relacién, una alianza. Pero una unién —un vinculo— ;entre qué? Y ;qué significa union,
vincudo y fuerza que une? Tales definiciones aunque intuitivamente itiles, son dernasiado
ambiguas para un uso cientifico.

Las relaciones como conjunto de pares ordenados

Las relaciones en ciencia siempre se dan entre clases o conjuntos de objetos. Uno no
puede “conocer” la relacion entre clase social y aprovechamiento escolar sélo al estudiar a
un nifio. “Conocer” la relacién se logra s6lo al abstraer la relacién a partir de conjuntos de
nifios, o mds precisamente, de conjuntos de caracteristicas de nifios. Permitanos tomar
algunos ejemplos de relaciones y desarrollar de manera intuitiva un concepto de lo que es
una relacién.

Sea A4 el conjunto de todos los papds, y B el de todos los hijos. Si pareamos a cada papé
con su hijo (o hijos), tenemos la relacién “papa-hijo”. Podemos llamar a esta relacién
“crianza por parte del padre”, aun cuando no se haya considerado a las hijas. De forma
similar también podemos parear a los padres (elementos de 4, en donde se considera a
cada pareja de padres como un elemento individual) con sus hijos. Esta constituird la rela-
cién de “paternidad” o quizds, “familia”. Sea 4 el conjunto de todos los esposos y B el
conjunto de todas las esposas. El conjunto de parejas entonces define la relacién “matri-
monio”. En otras palabras, un nuevo conjunto se ha formado, un conjunto de parejas en
que se lista a los esposos siempre en primer término y a las esposas en segundu, y en donde
cada esposo estd aparejado sélo con su propia esposa.

Suponga que el conjunto A consiste de las puntuaciones de un grupo especifico de
nifios en una prueba de inteligencia, y que B es la puntuacion en una praeba de aprovecha-
miento. Si apareamos el coeficiente intelectual de cada nifio con su puntuacién de aprove-
chamiento, definimos una relacién entre Inteligencia y Aprovechamiento. Observe que
no podemos asignar con tanta facilidad un nombre como “paternidad” o “matrimonio” a
estd relacidon. Suponga que los conjuntos de puntuaciones son los siguientes:

Inteligencia Aprovechamiento

136 55
125 57
118 42
110 48
100 42

97 35

90 32

Considere los dos conjuntos como un conjunto de pares, entonces estc conjunto constituye
una relacién. Si graficamos ambos conjuntos de puntuaciones en los ejes X'y ¥, como se
hizo en el capitulo 3 (figura 3.3), es mds ficil “ver” la relacién. Esto se hizo en la figura 5.1.

4
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Ficura 5.1
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Cada punto se define por dos puntuaciones. Por ejemplo, el punto de la extrema derecha
se define por (136, 55), y el de la extrema izquierda por (90, 32). Las grificas como la
figura 5.1 representan formas sucintas y muy utiles para expresar relaciones. Uno puede
ver de inmediato, por ejemplo, que los valores mis altos de X estdn acompafiados por los
valores mds altos de Y, y los valores mds bajos de X por los valores mis bajos de ¥. Como se
verd en un capitulo posterior, también es posible trazar una linea a través de los puntos
graficados de la figura 5.1, de la parte inferior izquierda a la parte superior derecha. (El
lector deberia tratar de hacerlo.) Esta linea, llamada /ines de vegresion, expresa la relacion
entre X y Y, entre inteligencia y aprovechamiento, pero también nos da, de una forma
sucinta, considerablemente mds informacidn acerca de la relacién: a saber: su direccidén y
magnitud.

Ahora estamos listos para definir “relacion” de una manera formal: una relacion es un
conjunto de pares ordenades. Cualquier relacién constituye un conjunto, un conjunto de
cierta clase: un conjunto de pares ordenados. Un par ordenads estd formado por dos obje-
tos, o por un conjunto de dos elementos, en el que hay un orden fijo de aparicién de los
objetos. En realidad, hablamos de pares ordenados que significa (como antes se indic6)
que los miembros de cadz par siempre aparecen en un orden determinado. Si los miem-
bros de los conjuntos A4 y B estén pareados, entonces debemos especificar si los miembros
de A o los de B aparecen primero en cada par. Si definimos la relacién de matrimonio, por
gjemplo, especificamos el conjunto de pares ordenados con, digamos, los esposos siempre
en primer lugar en cada par. En otras palabras, el par (g, &) no equivale al par (4, ). Los
pares ordenados estin encerrados en paréntesis y marcamos: ( ), y un conjunto de pares
ordenados se indica: {(, &) (5, D, (¢, 7:)}.

Por fortuna hemos dejado atrds la definicién ambigua del diccionario. La definicién
de relaciones como conjuntos de pares ordenados, aunque puede parecer un poco extrafia
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FiGURaA 5.2

“casado con”

Hombres
John-Carol
Don-Debbi
Rob-Dawn
Warren-Elaine
Bob-Jean
Dick-Ramona
Carl-Enid

y aun curiosa 2l lector, no es ambigua y resulta general. Més ain, el cientifico, como el
matemitico, puede trabajar con ella.

Al discutir sobre relaciones, hay dos tipos especiales de conjuntos que juegan un papel
importante. Uno se llama el dominio y el otro se llama la imagen. En lugar de definirlos de
manera formal de inmediato, puede resultar mds claro si consideramos un ejemplo: sea 4
el conjunto de todos los hombres y B el conjunto de todas las mujeres. Digamos que
queremos definir la relacién “casado con”. Podemos hacerlo al formar la interseccién
apropiada de 4 y B (es decir, 4 N B} de manera que cada pareja ordenada en la inter-
seccidn consistiera en las parejas casadas (mostrado en la figura 5.2). La interseccién con-
siste en las parejas casadas. En este caso, el dominio en esta relacién son los hombres que
estdn casados. La imagen serian todas las mujeres que estin casadas. Asi, el dominio serfa
el conjunto de hombres que estén en la interseccién 4 N By la imagen seria ¢l conjunto de
mujeres que estin en la interseccién. El dominio es {John, Don, Rob, Warren, Bob, Dick
y Carl}. La imagen es {Carol, Debbi, Dawn, Elaine, Jean, Ramona y Enid}. Observe que el
dominio de la relacién es siempre un subconjunto de A4, y la imagen de la relacién es un
subconjunto de B.

De manera formal, si permitimos que RL represente la relacion, que 4 sean los ele-
mentos del conjunto 4, y # los elementos del conjunto B, entonces el dominio de RL es el
conjunto de todas las cosas # tal que, para algunos &, el par ordenado (#, b) estaen RL. La
imagen (que también se llama contradominio) de la relacién RL es el conjunto de todas las
cosas b tal que, para algunas x, el par ordenado (a, b) estd en RL.

Definir el dominio y la imagen en una relacién es importante porque juegan un papel
clave al definir una funcién. Hays (1994) considera a la funcién como uno de los conceptos
mds importantes en matemadticas y ciencia. Las funciones y las relaciones son muy sirnila-
res. Se puede considerar que una funcién es una clase especial de relacién. Una relacién es
una funcién cuando cada elemento del dominio esti pareado con un miembro y sélo con
uno de la imagen. La mayoria de las personas concibe a la funcién en términos numéricos,
pero esto no es necesariamente asf. En la sociedad estadounidense, per ejemplo, la rela-
cién de ser esposo es una funcidn, en tanto que un hombre tiene a lo mds una esposa en
cualquier momento dado. Sin embargo, la relacién de ser una madre no es una funcién ya
que una persona puede ser madre de varios nifios. Si lo vemaos con cuidado, la relacién de
ser la hija de una madre si es una funcién, en tanto que ecsa nifia puede tener sélo una
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FiGura 5.3

madre biolégica. Asi, una funcién es un conjunto de pares ordenados, en donde no hay dos
pares distintos que posean los mismos elementos.

Determinacion de relaciones en la investigacion

Aungue hemos evitado la ambigiiedad con nuestra definicidn de relaciones, no hemos
aclarado en especial el problema prictico de “determinar” relaciones. Existe otra forma de
definir una relacién que nos puede ayudar. Sean 4 y B conjuntos. Si pareamos de manera
individual cada miembro de 4 con cada miembro de B, obtendremos todos Jos pares posibles
entre ambos conjuntos, lo que se denomina el producto cartesiano de los dos conjuntos y se
enuncia A x B. Una relacién se define como un subconjunto de A x B; es decir, cualquier
subconjunto de pares ordenados tomados de 4 x B constituye una relacion. (véase Kershner
y Wilcox, 1974, para un excelente anilisis de relaciones).

Para ilustrar esta idea de manera sencilla, sea el conjunto A = {2), ;,4;} y el conjunto
B ={b,, b,, b;}.' Entonces, el producto cartesiano, 4 x B, puede diagramarse como se mues-
tr2 en la figura 5.3. Esto es, generamos nueve pares ordenados: (g, 8,), (@, 82), -.., (@, &;).
Con conjuntos grandes, por supuesto, habrd muchos pares, de hecho tendremos 7z pares,
donde 7 y » son la cantidad de elementos en 4 y B, respectivamente.

Esto no es muy interesante —al menos en este contexto—. ;Qué hacemos para deter-
minar o “descubrit” una relacién? De manera empirica determinamos qué elementos de 4
“van con” qué elementos de B, de acuerdo con algin criterio. Es obvio que hay muchos
subconjuntos de pares de 4 x B, 1a mayoria de los cuales no “tienen sentido” o no nos
interesan. Kershner y Wilcox (1974) afirman que una relacién es “un método para distin-
guir ciertos pares ordenados de otros; es un esquema para sefialar determinados pares de
todos los demis”. De acuerdo con esta forma de concebir las relaciones, la relacién de
“matrimonio” es un método o procedimiento para distinguir las parejas casadas de todos
los posibles pares de hombres y mujeres. De esta forma podemos incluso considerar a la
religién como una relacién. Sea A = {2, 4, ..., 4,} el conjunto de todas las personas en los
Estados Unidos y sea B = {Catdlica, Protestante, Judia, etcétera} el conjunto de religiones.
Si ordenamos los pares, en este caso cada persona con una religién, entonces tenemos la
“relacién” de religién o, para ser mds precisos, la “afiliacién religiosa”. Para evitar que el
estudiante esté confundido por la extrafia sensacién de definir una relacién como un
subconjunto de A4 x B, diremos otra vez que es natural que muchos de los posi-
bles subconjuntos de pares ordenados A4 x B no tengan sentido. Quizd lo mds importante

! Los subindices sélo etiquetan y distinguen a los miembros individuales de los conjuntos. No implican orden
alguno. Observe también que no es necesario que haya igual mimero de miembros en ambos conjuntos.
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sea que nuestra definicion de relacién no presenta ambigitedad y es general por completo.
No importa qué conjuntos de pares ordenados elijamos, constituyen una relacion. Nos
corresponde decidir cudles conjuntos tenen sentido cientifico segiin el dictado de los
problemas para los que buscamos respuestas y cudles no.

Ellector puede preguntarse por qué nos tomamos tantas molesnas en definir las rela-
ciones. La respuesta es simple: casi toda la ciencia busca y estudia relaciones. Literalmente
no existe forma empirica para “conocer” nada, excepto a través de sus relaciones con otras
cosas, como lo indicamos antes. Si, como en el caso de Behling y Williams (1991), nos
interesatnos en la percepcitn de la inteligencia y las expectativas del aprovechamiento
escolar, en necesario que relacionemos la percepcion y la expectativa con otras variables.
Para explicar un fenémeno como la percepci6n de la inteligencia debemos “descubrir” sus
determinantes —las relaciones que tiene con otras variables pertinentes—. Behling y
Williams “explicaron” las percepciones de los maestros sobre la inteligencia y las expecta-
tivas del aprovechamiento escolar hacia los estudiantes al relacionarlos con el tipo y esti-
lo de vestimenta de los estudiantes de educacién media superior. Encontraron que el estilo
de vestimenta influye en las percepciones tanto de los maestros commo de los compafieros.
Es evidente que, si las relaciones son fundamentales en la ciencia, debemos saber con
claridad qué son, al igual que como se estudian. Se ha descuidado la definicién de “rela-
ci6n” en la investigacién del comportamiento. Parece que se asume que es un concepto
cuyo significado todos conocen. También se le confunde con “relacién” que es una co-
nexién de alguna clase entre la gente, o entre la gente y los grupos como una relacién
madre-hijo. No es lo mismo que una velacion.

Reglas de correspondencia y mapeo

Cualquier objeto —gente, niimeros, resultados en juegos de azar, puntos en el espacio,
simbolos, etcétera— pueden ser miembros de conjuntos y pueden relacionarse como pares
ordenados. Se dice que los miembros de un conjunto son mapeados en los miembros de
otro conjunto al usar una regla de correspondencia. Una regla de corvespondencia es una
receta o una férmula que nos dice cémo mapear los objetos de un conjunto en los objetos
de oo conjunto. Nos indica en pocas palabras, cdmo debe realizarse la correspendencia
entre los miembros de los conjuntos. Estudie la figura 5.4, que muestra la relacién entre
los nombres de cinco individuos y los simbolos 1 y 0, que representan masculino (1) y
femenino (0). Tenemos aqui un mapeo de sexo (1 y 0) en los nombres. Esto es por supuesto,
una relacidn donde cada nombre tene asignado un 1 o un 0, masculino o femenino.

FIGURA 5.4
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En una relacién, los dos conjuntos cuyos “objetos” se relacionan se laman el dominio
y la imagen o contradominio, 0 D'y C. D es el conjunto de los primeros elementos y C el
conjunto de los segundos elementos. En la ﬁgura 5.4, le asignamos 1 a masculino y 0 a

femenino. A cada miembro del dominio se asigna el miembro apropiado de la imagen.
D = {Jane, Arthur, Michael, Alberta, Ruth}, y ('={0, 1}. La regla de correspondencia, dice:
si el objeto de D es femenino asigne un “0”, si es masculino un “1”.

En otras palabras, los objetos, especialmente los niimeros, se asignan a otros objetos
—personas, lugares, nimeros, etcétera— de acuerdo a la regla. El proceso es muy variado
en sus aplicaciones pero simple en su concepcién. En lugar de pensar en todas las diferen-
tes formas de expresar las relaciones por separado, caemos en la cuenta de que todos son
conjuntos de pares ordenadosy que los objetos de un conjunte simplemente se mapean en
los objetos del otro conjunto. Todas las variadas formas de expresar relaciones —como
mapeos, correspondencias, ecuaciones, conjuntos de puntos, tablas, o indiccs cstadist-
cos— pueden reducirse a conjuntos de pares ordenados.

Algunas formas de estudiar relaciones

Podemos expresar las relaciones de varias formas. En el andlisis previo, se ilustraron algunas.
Una de ellas consiste simplemente en listar y parear ]os miembros de los conjuntos, como
en las figuras 5.3 y 5.4. De hecho, este método no se usa con frecuencia en la literatura de
investigacién. Ahora se examinardn algunos procedimientos méds ttiles.

Graficos

Un grifico es un dibujo en el que los dos miembros de cada par ordenado de una relacién
se trazan en dos ejes, X'y ¥ (o cualquier otra designacién apropiada). La figura 5.1 es un
grifico de pares ordenados de las puntuaciones ficticias de inteligencia y aprovechamiento
que se dieron antes. Podemos ver en la grifica que los pares ordenados tienden a “ir
juntos”: los valores altos de ¥ van con los valores altos de X, y los valores bajos de ¥ van
con los valores bajos de X.

Un conjunto mds interesante de pares ordenados estd graficado en la figura 5.5. Los
niimeros usados para este grifico fueron tomados de un estudio fascinante de Miller y
DiCara (1968), en el que se entrend a siete ratas para gecretar orina. (Dado que la secre-
cién de orina es una funcién auténoma estd normalmente mis alli de control y por lo
tanto, del entrenamiento y aprendizaje.) El “antes” o eje de las X de la grifica indica
valores de secrecién de orina antes del entrenamiento; el “después” o eje de las ¥ in-
dica valores después del entrenamiento. Utlizaremos los mismos datos en otro contexto
mds adelante en el libro (y describiremos el estudio mds detenidamente), por ahora no
habri mds detalles. La relacién entre los dos conjuntos de valores de secrecién de orina es
pronunciada. Otra vez, valores elevados antes del entrenamiento se acompafian por valo-
res altos después del entrenamiento, y sucede algo similar con los valores bajos. El grifico
y la relacion que expresa refleja las diferencias individuales en la secrecién de orina. El
significado completo de este enunciado seri claro cuando mds tarde describamos el andli-
sis estadistico de estos datos.

Tablas

Quizds la forma mds comiin de presentar datos para mostrar relaciones es a través de
tablas. Las variables de las relaciones presentadas se sefialan por lo general en la parte alta
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y a los lados de la tabla, mientras que Jos datos estin contenidos en su interior. Los datos
estadisticos son casi siempre medias, frecuencias y porcentajes. Considere la tabla 5.1, que
es una presentacién resumida de los datos de frecuencias presentades por Freedman,
Wallington y Bless (1967). Estos investigadores sometieron a prueba la nocién de que
el acatamiento se relaciona con la culpa: a mayor sentimiento de culpa, mayor serd el
acatamiento a las peticiones. Los experimentadores indujeron a la mitad de los sujetos 2
mentir, y supusieron que hacerlo producirfa culpa (al parecer asf fue). La variable Culpa o
Mentira estd localizada en la parte superior de la tabla. Esta es la variable independiente,
por supuesto. La variable dependiente fue ¢l acatamiento a las peticiones hechas. Esta
variable esti etiquetada a un lado de la tabla. Los datos en las casillas de la tabla son
frecuencias; esto es, el mimero de sujetos que cayeron dentro de los subconjuntos o
subcategorias. De los 31 sujetos inducidos a mentir, 20 acataron las demandas del

TABLA 5.1  Resultados en frecuencias del experimento pava estudiar Ia relacion entre culpa
y acatamiento (estudio de Freedman, Wallington y Bless).

Mentir (Culpa) Sin mentir (No culpa)
Acatamiento 20 11
No acatamiento 11 20

n 31
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experimentador y 11 no. De los 31 sujetos que no fueron inducidos a mentir, 11 acataron
y 20 no lo hicieron. Los daros son consistentes con la hipdresis. En un capftulo posterior
se estudiari en detalle cémo analizar e interpretar datos de frecuencia y tablas de esta
naturaleza.

El punto esencial de la tabla 5.1 es que la relacion y la evidencia de la naturaleza de la
relacién se expresan en ella. En este caso los datos se presentan en forma de frecuencias.
(Una frecuencia es el ndmero de miembros de conjuntos y subconjuntos. Un porcentaje
es una razdn o proporcion por ciento. Se calcula al muldplicar 100 veces la razon de un
subconjunto a un conjunto, o de un subconjunto a otro subconjunto.) La tabla en si cons-
tituye una particion cruzada, con frecuencia llamada tabulacién cruzada o tabla de contin-
gencia en la que una variable de la relacién se entrecruza contra otra variable de la relacion,
Los nombres de ambas variables aparecen en la parte superior y al lado de la tabla, como
se indicé antes. La direccidén y magnitud de la relacién en si misma se expresa por los
tamafios relativos de las frecuencias en las casillas de la tabla. Fn la tabla 5.1 muchos mis
sujetos (20 de 31) inducidos a mentir acataron la peticién que los sujetos no inducidos a
mentir (11 de 31).

Se presenta un ejemplo mis complicado en la tabla 5.2, Se trata de una presentacién
resumnida de los datos de frecuencia de un estudio de Mays y Arrington (1984). Estos
investigadores sometieron a prueba la nocién de que la violacién de la territorialidad o
limites espaciales estd relacionada con caracteristicas demogréficas. Las personas con ca-
racteristicas de un bajo estarus (raza o género) tienden a que se les viole su espacio con
mayor frecuencia. Los experimentadores crearon 10 condiciones para representar 10 con-
figuraciones diidicas. Estas diadas se generaron al cruzar dos niveles de raza (caucdsico y
afroamericano) con dos niveles de sexo (femenino y masculino); por ejemplo, “afroame-
ricano femenino con caucisico masculino”. Los confederados con dichas especificaciones
demogrificas para cada una de 10 condiciones planteadas se mantuvieron a una distancia
confortable para conversar y sosmvieron una discusidn casual. Dos observaderes ocultos
registraron la ruta que siguieron unas 210 personas que ingresaban en cada condicién.
Anotaron las tendencias para atravesar (y asi penetrar los limites de las diadas) o pasar
alrededor de ellas. También registraron el grupo émico y el género de los que ingresaban.
La variable independiente es la configuracién diddica. La variable dependiente es la pe-
netracion en los limites de la diada o la no penetracién (pasar alrededor de ella). Aunque
Mays y Arrington consideraron muchas variables en ¢l estudio, por ejemplo, aqui sélo
usaremos la combinacién diddica de sexo {masculino-masculino, femenino-femenino, fe-
menino-masculino). Las combinaciones se encuentran etiquetadas en la parte superior de
la tabla 5.2 y la variable dependiente esti al lado. La tabla muestra tanto las frecuencias
como los porcentajes.

Los porcentajes totales para las combinaciones masculino-masculino y femenino-fe-
menino fueron muy similares (31% vs. 29%). También, los porcentajes de la conducta de
rodear para las diadas masculino y femenino fueron muy parecidos (30% vs. 28%). Sin

B Tasia 5.2 Resultados en frecuencias y porcentajes del experimento para estudiar la velaciin entre diadas
sexuales y violacion del espacio (estudio de Mays y Arrington)

Masculino-Masculino Femenino-Femenino Femenino-Masculino

Avededor 650 (30) 600 (28) 898 (42) 2148 (36)
A través de 106 (33) 119 (37) 98 (30) 323 (14)
756 (31) 719 (29) 996 (40) 2471
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embargo, la tabla muestra que hay una tendencia de las diadas femenino-masculino para
rodear (42%). Uno puede especular, a partir de ello, que hay un mayor respeto por el
espacio compartido por parte de combinactones de sexo diferente que del mismo. Maysy
Arrington dan crédito a esta nocion al sefialar los porcentajes que aparecen en la violacién
o en los datos de “a ravés de” (segundo reglén de la tabla 5.2). En términos de porcenta-
jes, la porcion de espacio de las diadas femeninas se viola con mds frecuencia que las mascu-
linas (37% ws. 33%). Para las diadas con diferente combinacién de sexo (fernenino-
masculino), el espacio se invade menos que para las otras (30%). En un capitulo posterior
se estudiard en detalle cdmo analizar e interpretar los datos de frecuencia (porcentaje) y las
tablas de esta clase,

La tabla 5.2 muestra la naturaleza del formato de la tabla de relacién. En este caso, los
datos estdn en forma de frecuencias y porcentajes. Usar los porcentajes de la tabla 5.2 para
un andlisis visual simple, resulta mis ficil que udlizar las frecuencias puras. Con los por-
centajes, en la tabla §.2, el valor méximo es 100 y el minimo es 0. Hay mds invasores de la
diada femenino-femenino (119 de 323 0 37%) que en la diada masculino-masculino (106
de 323 0 33%).

Una clase diferente de tabla presenta medias, promedjos aritméticos, en el cuerpo del
cuadro. Las medias expresan la variable dependiente. Si hay sélo una variable indepen-
diente, sus categorias estardn etiquetadas en lz parte superior de la tabla. 5i hay dos o mis
variables independientes, sus categorias pueden presentarse de varias formas en la parte
superior y a los lados, como se vera en capitulos posteriores. Se da un ejemplo en la tabla
5.3, que consttuye la forma mds simple que una tabla puede asamir. Hyatt y Tingstrom
(1993) estudiaron el efecto del uso de jerga conductual en la percepcion de los maestros
hacia dos intervenciones conductuales: reforzamiento y castigo. Los hallazgos en investi-
gaciones previas en el efecto de la jerga de los maestros no fueron concluyentes. En este
estudio, se presenté a los maestros con un estudiante hipotético con un problema
conductual. Luego se les dio la descripcién de dos tipos de intervenctones. La descripcion
contenia o bien jerga conductual tal como “condicionado de manera operante y compor-
tamiento apropiado incompatible”, o bien, una descripcién sin jerga con palabras tales
como “se le premid por sentarse correctamente”, Los maestros que recibieron la jerga
conductual pueden considerarse como del grupo experimental, mientras que los que reci-
bieron instrucciones sin jerga consttuyeron el grupo control. Todas las percepciones de
los maestros fueron medidas por medio del Inventario de Evaluacion del Tratamiento
(también referido como TEI), que permite a los maestros evaluar las intervenciones en
términos de cémo perciben la aceptabilidad, adecuacion, justicia y efectividad. Las pun-
tuaciones variaron de entre 15 a 105. Las puntuaciones altas indicaban una mayor
aceptabilidad. Como puede verse en la tabla 5.3, la media del grupo experimental es ma-
yor que la del grupo control. ;Es “grande” o “pequefia” la diferencia entre las medias?
Mis adelante se vera como evaluar el tamafio y el significado de tales diferencias. Por
ahora, s6lo nos interesa por qué la tabla expresa una relacién.

En tablas de esta clase siempre se expresa o implica una relacion. Las que son tan
simples como ésta, rara vez se usan en la literatura. Basta sélo mencionar ambas medias en

TaBLA 5.3 Medias de los grupos con y sin jerga (estudio de Hyatt
y Tingstromz)®

Experimental (jerga) Control (sin jerga)

79.38 73.68

* L.as medias se calcalaron a partir del Inventario de Evaluacién del Tratamiento.
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¢l texto de un informe. Mis 21n, pueden compararse mds de dos medins. Sin embarge, <l
principio es el mismo; las medias “expresan” la variable dependiente y las diferencias entre
ellas, el efecto supuesto de la variable independiente. En este caso hay dos variables rela-
cionadas: la jerga y la percepcidn. La ribrica “experimental y control” expresa la jerga
recibida por el grupo experimental pero no por el control. Esta es la variable independien-
te. Las dos medias en el cuadro expresan la percepcién del maestro con relacién al método
de intervencién, medida por el TE]: ésta es la variable dependiente. Si las medias difieren
lo suficiente, puede asurmnirse que la jerga conductual tuve un efecto en la percepcién de
los maestros o su aceptabilidad.

Las tablas de medias son en extremo importantes cn la investigacion del comporta-
miento, en especial en investigacién experimental. Puede haber dos, tres 0 mds varia-
bles independientes, y pueden expresar los efectos individuales y combinados de estas
variables en una variable dependiente, o incluso en dos o mds variables dependientes. El
punto central es que siempre se estudian las relaciones, aun cuando no siempre es facil
conceptualizarlas y establecerlas.

Graficos y correlacion

Aunque antes examinamos de forma breve las relaciones y grificas, puede ser provechoso
ahondar en este topico. Suponga que tenemos dos conjuntos de puntuaciones de los mismos
individuos en dos pruebas, X'y ¥

X Y
1 1
2 1
2 2
3 3

Los dos conjuntos forman un conjunto ordenado de pares. Este conjunto constituye,
por supuesto, una relacién. También puede escribirse, usando R para denotar relacidn, R =
{(1,1), 2,13, 2,2), (3,3)). Se diagrama en la grifica de la figura 5.6.

Con frecuencia podemos darnos una idea aproximada de la direccidon y grado de la
relacién al inspeccionar la lista de pares ordenados, pero es un métedo impreciso. Las

Figura 5.6
3 3,3
Y 2 - e(2,2)
1+ ° e2. 1)
(1, 1)
I I I
0 1 2 3
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Ficura 5.7
3 =
¥ 2 . . .
1~ .
i | |
0 1 2 3

grificas, como la de las figuras 5.1 y 5.6, nos dicen mas. Es mds ficil “ver” que los valo-
res de ¥ “se mueven” con los valores de X. Los valores mis altos de X acompafian a los
valores mds altos de ¥, y viceversa. En este caso, la relacién —o correlacién, como también
se le llama-— es positiva. (Si tuviéramos la ecuacién R = {(1,3), (2,1), (2,2), (3,1)}, la relacién
serfa negativa. El lector debe graficar estos valores y observar su direccién y significado).
Si la ecuacién fuera R = {(1,2), (2,1), (2,2), (3,2)}, la relacién seria nula o cero; esto se
grafica en la figura 5.7. Puede verse que los valores de ¥ no “se mueven” con los valores de
X de ninguna forma sistemdtica. Esto no significa que “no haya” relacién. Siempre existe
una relacién —por definicién-— en tanto que existe un conjunto de pares ordenados. Sin
embargo, es comin que se diga que “no hay” relacién. Resulta mds preciso decir que la
relacién es mala o cero.

Los cientificos sociales por lo general calculan indices de relacién, con frecuencia
llamados coeficientes de correlacién, entre conjuntos de pares ordenados para obtener
estirnaciones mds precisas de la direccién y grado de las relaciones. Si calculamos uno de
estos indices, el coeficiente de correlacién producto-momento, 0 7 para los pares ordena-
dos de la figura 5.6, abtenemos r =.85. Para los pares de R = {(1,3), (2,1), (2,2), (3,1)}
dijimos que la relacion era negativa, # = —.85. Para los pares de la figura 5.7, el conjunto de
pares mostr6 una relacién nula o cero, r = 0.2

Fl coeficiente producto-momento y atros coeficientes de correlacidn, estan basados
en la variacién concomitante de los miembros de conjuntos de pares ordenados. Sicovarian
—varian juntos altos valores con altos valores, valores medios con valores medios, y valo-
res bajos con valores bajos, o valores altos con valores bajos, etcétera— se dice que hay una
relaci6n positiva o negativa, en su caso. Si no covarian, se dice que “no hay” relacién. Los
indices mds titiles varfan de +1.00 a través de 0 hasta —-1.00. Un +1.00 indica una relacién
positiva perfecta, —1.00 indica una relacién negativa perfecta, y un 0 indica relacién no
discernible (o relacién cero). Algunos indices van sélo de 0 a +1.00. Otros indices pueden
tomar valores distintos.

La mayoria de los coeficientes de relacion nos dicen qué tan similares son los érdenes
de posicién de los dos conjuntos de medidas. La tabla 5.4 presenta tres ejemplos para
ilustrar estos érdenes de posicién o formas de “moverse” juntos. Se presentan los coefi-

? Los métodos para calcular estas ry otros coeficientes de correlacion se discuten en los texios de estadistica, que
incluyen un andlisis de mayor profundidad sobre la interpretacidn de coeficientes de correlacién de la que es
posible en este libro.
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TaBLa 5.4  Ties conjuntos de pares ordenados con diferentes divecciones y grados de

correlacion.
(@ # = 1.00 (D r = -1.00 {r=0
X Y X Y X Y
1 1 1 5 1 2
2 2 2 4 2 5
3 3 3 3 3 3
4 4 4 2 4 1
§ 5 5 1 5 4

cientes de correlacién con cada uno de los conjuntos de pares ordenados. I ¢s obvio: el
orden de las puntuaciones X y Y de I se mueven perfectamente en conjunto. Asi lo hacen
las punwaciones X'y ¥ de I1, pero en la direccién opuesta. En IfI, no hay relacién discernible
entre la posicién del orden. En 1y II, uno puede predecir a la perfeccion el valor de ¥ dado
el valor de X, pero en III uno no puede predecir los valores de Ya partir de X. Rara vez los
coeficientes de correlacién son 1.00 o 0; por lo comiin toman valores intermedios.

Ejemplos de investigacion

Para ilustrar nuestra abstracta discusién sobre Jas relaciones, veamos dos ejemplos
interesantes de relaciones y correlacién. Russell, Fujino, Sue, Cheung y Snowden (1996)
examinaron los efectos de la emnicidad en las diadas terapeuta-cliente en la evaluacién del
funcionamiento mental. Estos investigadores usaron un gran conjunto de datos de clientes
adultos atendidos en los servicios de consulta externa de una importante clinica metro-
politana de salud mental. De estos datos, los investigadores extrajeron cuatro grupos étnicos
para el estudio: asidtico-americanos, afro-americanos, méxico-americanos, y caucisico-
americanos. La Escala de Evaluacién Global (GGAS por sus siglas en inglés) obtenida al
momento de la admisién, se usé como medida del funcionamiento mental, El terapeuta
del caso asigné la puntuacién del GAS al cliente. Las puntuaciones altas indicaban un
buen funcionamiento general, mientras que las bajas sefialaban una severa disfuncién.

Russell y sus colaboradores examinaron las puntuaciones del GAS para aquellos clientes
cuyo origen étnico era el mismo del terapeuta (por ejemplo, terapeuta asidtico-americano
con cliente asidtico-americano; terapeuta afro-americano con cliente afro-zmericano, et-
cétera) conira las puntaciones del GAS de aquellos clientes que difirieron en cuanto a
origen émico con relacion a su terapeuta. La figura 5.8 muestra la relacion entre unus y
otros, y sus puntajes GAS. Observe que aqui la relacion se presenta en forma de una
grifica diferente a las que hemos visto antes. Este formato se denomina bistograma o gri-
fico de barvas. El grifico muestra consistentemente que las puntuaciones GAS fueron mis
altas (mejor salud mental) cuando los terapeutas fueron del mismao origen étnico que los
clientes, que cuando no lo fueron. Esto significa que el terapeuta percibid al cliente con un
mayor nivel del funcionamiento en cuanto a salud mental cuando el cliente tenia el mismo
origen émico, gue cuando ¢l cliente era de un grupo étnico diferente. También para las
minorias étnicas, cuando habia coincidencia de terapeura-cliente en este sentido, se pre-
sentaba una mayor puntuacién GAS que en el caso de caucisicos. Sin embargo, para los
clientes en cuyos casos no habia correspondencia étnica, la puntuacién GAS fue la mis
alta para los méxico-americanos y la mds baja para los afro-americanos y asidtico-america-
nos. La mayor discrepancia entre las relaciones con y sin coincidencia étnica en la puntua-
cién de GAS fue en los grupos minoritarios.
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FiGura 5.8

47 —

= Igual grupo émico
45 —|[ [1 Diferente grupo étnico

43 —

Asiddco- Meéxico- Caucidsico-
americano americano americano americano

Puntuacién media GAS al momento de admisidn

Nuestro segundo ejemplo no es cuandtative, aunque implica cantidad y no seria difi-
cil cuantificar las variables. Hardy (1974) estudid, entre otras cosas, 1a relacién entre afilia-
cién religiosa y productividad doctoral. ;Qué grupo religioso produce doctorados mis
sobresalientes y cuil los menos? (Hardy estudiaba en realidad valores y su influencia en la
escolaridad.) Los resultados se presentan en la tabla 5.5. Requieren comentario: es apa-
rente que la relacién es fuerte; mientras mis liberal es un grupo religioso, mayor produc-
cion de grados doctorales. Los pares ordenados de grupos religiosos y su evaluacion de
productividad se ven ficilmente.

Nuestro dltimo ejemplo es un estudio de Little (1997). Constituye una variante del
estudio de Hardy presentado antes. A diferencia de esa investigacién, el estudio de Little
incluye un alto nivel de cuantificacién: estudi6 la relacién entre las universidades que
ofrecen grados y la productividad académica en el campo de la psicologia escolar. La pre-
gunta fue: ¢qué posgrado universitario produce a los graduados mas sobresalientes? La
respuesta es importante porque aportard informacién miés alld de los resultados de la in-
vestigacion previa, que se basé sobre todo en Iz afiliacién institucional de los autores sin

TABLA 5.5  La relacion entre afiliacién veligiosa y resultados de doctores sobresalientes en
los Estados Unidos (estudio de Hardy).

Tipo de religion Evaluacién de productividad
Liberal, protestante secularizado y judios Alta productividad

Liberal moderado, disidente, protestante antitradicional ~ Productividad arriba del promedio
Protestante tradicional Productividad moderada
Fundamentalistas y protestantes conservadores Baja productividad

Catélicos Productividad muy baja
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TABLA 5.6 La relacion entre la educacion a nivel posgrado y el niimero de graduados
en psicologia escolar, de 1987 a 1995 (estudio de little).

Orden Universidad Ntimero de graduados Total ponderado
1 Georgia 19 65.98
2 Indiana 10 52.48
3 Minnesota 13 40.88
4 Texas 12 38.61
5 ‘Wisconsin 11 27.92
6 Columbia 10 27.60
7 California, Berkeley 7 27.24
8 South Carolina 4 22.39
9 Oregon 5 21.48

10 Ball State 7 20.32
11 Ohio State 7 19.56
12 Kent State 5 19.36
13 Nebraska 8 18.31
14 Arizona State 2 16.28
15 Utah 5 15.90
16 Temple 5 15.88
17 Indiana State 4 15.61
18 linois 2 13.43
19 Southern Mississipi 7 13.36
20 Connecticut 4 12.75
21 Michigan State 5 12.38
22 Pittssburgh 1 11.97
23 Cincinnatd S 11.91
24 Pennsylvania 3 11.03
25 Penn State 4 10.09

proporcionar informacién acerca de dénde fueron educados. El estudio Little provee esa
informaci6n al presentar los datos sobre el sitio en que los autores recibieron su grado
terminal. Little establece que esta medida constituye un mejor indicador de la calidad de
los programas de posgrado en psicologia escolar. Una reproduccién parcial de los resulta-
dos totales se muestra en la tabla 5.6. Little muestra que la mayoria de los programas de
grado en Estados Unidos se concentra en particular en las regiones del medio oeste, sures-
te y en la costa este. Entre los datos de Little estd un conjunto de pares ordenados que
relacionan universidad y productividad. Little, en este estudio, encontré un buen nmimero
de discrepancias entre sus hallazgos y los publicados por US News & World Report (1995)
sobre los mejores programas de Estados Unidos en esta disciplina. Los resultados de Little
se basaron en datos empiricos reunidos en las seis revistas mds importantes de investiga-
cién en psicologia escolar. US News & World Report basé sus ordenamientos en la repu-
tacién de la universidad.

Relaciones multivariadas y regresion

En nuestro andlisis sobre relaciones pudimos haber dado la impresién de que los cientificos
e investigadores estdn siempre preocupados por las relaciones entre dos variables. Cuande,
por ejemplo, hablamos acerca de las relaciones entre coincidencia de origen étnico y salud
mental, jerga y percepeidn, insdtucién de posgrado y produccién de trabajo académico, es
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posible que hayamos generado la idea errénea de que los cientificos se preocupan por
estudiar sélo relaciones de dos variables. Esto no es asi. De hecho, ha habido un gran
nimero de investigacién de dos variables, pero en las ciencias del comportamiento esto ha
cambiado de forma dramdtica. La preocupaci6n de los investigadores de la conducta en la
actualidad tdene m4ds que ver con las relaciones muiltiples. Mientras que los investigadores
modernos saben que la relacién entre inteligencia y aprovechamiento es sustancial y positiva,
también asurnen que existen muchos determinantes para una y otra variable. Saben, por
ejemplo, que lz clase social tiene una influencia decisiva en ambas. También creen, aunque
hay evidencia contradictoria, que la autoestima afecta a los dos. Mis aiin, los metodélogos
han desarrollado poderosos enfoques y métodos analiticos para manejar lo que llamaremos
problemas multivariados. Revisemos de manera breve la 16gica y sustancia de estos proble-
mas.

Algo de logica de la investigacion multivariada

La estructura oculta de nuestro argumento hasta ahora ha sido resumida por la expresién

LT ”,

“si p, entonces ¢”: “si inteligencia, entonces aprovechamiento™; “si estatus bajo, entonces
violacién del espacio”; “si este estilo de vestimenta, entonces esta percepcidn de inteligen-
cia”. Representan, desde luego, relaciones implicadas. Pero van mds alld: también implican
una direccién: de las variables independientes a las variables dependientes. Pueden
concebirse como “si p, entonces ¢”, que en légica se denomina enunciado condicional. Es
posible conceptualizar a la mayoria de los problemas de investigacién y estudiar la estructura
de los argumentos cientificos al usar enunciados condicionales y otros relacionados
(Kerlinger, 1969). Sin embargo, las relaciones de la investdgacién del comportamiento son
mis complejas que un simple enunciado “si p, entonces ¢”. Es mds probable que los
investigadores contemporineos digan algo como “si p, entonces ¢ bajo las condiciones ry
t”. Este enunciado condicional puede escribirse como: p — g | 7, ¢, que se lee como en la
oracién precedente (“ | ” significa “bajo las condiciones” o “dado”). De forma mas simple
podemos escribir: (p,, p;, p3) = ¢ que significa “si p,y p, y p,, entonces ¢”. De manera mds
concreta, esto significa que las variables p, y p; v p; influyen en la variable 4 en ciertas
formas. Podemos decir, por ejemplo, que la inteligencia, clase social y autoestima afectan
el rendimiento escolar de tal y cual formas.

La forma mds simple de demostrar las relaciones en forma grifica es a través de los
diagramas de ruta. Un diagrama de ruta para el enunciado anterior se puede observar en
la figura 5.9. En él, donde usamos xy, x; y x; para las variables independientes y y para la

Ficura 5.9
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Figura 5.10

Inteligencia
Xy
Clase social Rendimiento
¥ escolar
z
¥
Autoestima
X3

variable dependiente, se especifica en efecto, que las tres variables independientes afectan
en forma directa a la variable dependiente. Esto se llama un problema de regresién miilti-
ple directa (ver abajo) en el que k(=3) variables independientes influyen mutuamente en
una variable dependiente. Este enfoque también ha cambiado en forma dramitica en la
década pasada. Los investigadores estédn ahora preparados para hablar de y probar tanto
influencias directas como indirectas. Un modelo alternative y un diagrama de ruta anali-
tico se presentan en la figura 5.10. Aqui la Inteligencia y la Autoestima influyen en el
Rendimiento Escolar en forma directa, pero la clase Social, no. En su lugar, influye de
manera indirecta en el Rendimiento Escolar # #ravés de 1a Inteligencia y 1a Autoestima, lo
cual es un concepto bastante diferente.

Relaciones muiltiples y regresion

La situacién de investigacién descrita en la figura 5.9 es un problema de regresién miltiple:
k (=3) variables independientes influyen de forma mutua y simultinea en una variable
dependiente. Mis adelante se mostrard cétno se resuelve un problema de esta naturaleza.
(El método es técnicamente complejo aunque conceptualmente simple, pero nos costard
algo de trabajo.) Por ahora, el problema es encontrar inicialmente la relacién entre las tres
variables independientes, tomadas de forma simultinea, y la variable dependiente. El
segundo punto consiste en determinar en qué medida cada variable independiente, x,, x, y
x;, influye en la variable dependiente, y. Aunque es ahora mucho més complejo, el problema
aiin es una relacién, un conjunto de pares ordenados.

Lo que el método hace en esencia —y bellamente— es encontrar la mejor combina-
cién posible de x,, x, y x; dada y, asi como las relaciones entre las cuatro variables, de tal
forma que la correlacién entre la combinacién de las tres variables y y sea méxima. En el
problema mostrado en la figura 5.9, la regresién maltiple encuentra los valores de &, 4, y
b, tales que hagan la correlacion entre xy, x, y x, tomadas juntas, y y tan alta como sea
posible. (El estudiante de matemddcas reconocerd que se trata de un problema de cilcu-
lo.) Los pesos de &, llamados pesos de regresién o coeficientes, se usan entonces con las
tres variables para predecir la variable dependiente, y. El método, en efecto, crea una nue-
va variable que es una combinacién de x,, x; y x;. Llamemos a esta variable y. Asi, la
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correlacion multiple es entre y, la variable dependiente observada, y ¥/, la variable depen-
diente predicha a partir del conocimiento de x,, x; y ;.

El lector que estd pendiente y atento observard que las relaciones y correlaciones son
simétricas: con frecuencia no importa cudl es la variable dependiente y cudl la indepen-
diente. En el andlisis de regresion, sin embargo, si implica una diferencia en tanto que la
regresion es asimétrica. Nosotros decimos: si x entonces y o: si x;, x; y a3, entonces y.
Muchos autores hablan de “anilisis causal”, en especial cuando se refieren a problemas
como el de las figuras 5.9 y 5.10. Nosotros preferimos evitar las palabras causa y causal
porque son ideas excesivamente dificiles —por ejemplo, ;qué es una causa?— y porque no
resulta necesario usarlas. Comrey y Lee (1992, p. 338) establecen que “las inferencias

. causales no pueden hacerse con certeza. Lo mis que se puede decir es que los datos son
consistentes con la inferencia causal propuesta...” Asf, podemos operar de manera ade-
cuada con enunciados condicionales, aunque no siempre con facilidad .’

La regresién en otras palabras, trata con relaciones, aunque en general s un camino
de una sola via, de variables independientes a dependientes. Para anticipar una discusién
posterior, veamos una ecuacién de regresién:

Y=a4+bX +bX,

Si ignoramos 2 —que no es importante para el argumento— podemos ver que Y es [a
suma de X, y X,, cada una ponderada por su propia b. Cuando resolvemos la ecuacién para

v las &5 (y por supuesto, la #), las usamos para producir un resultado de ¥” para cada persona

> en la muestra. Yy }’ (conserve en la mente que Yy ¥’ representan valores para cada
persona en la muestra) son entonces un conjunto de pares ordenados y, por lo tanto, una
relacién. La correlacién entre ellas es meramente un coeficiente de correlacion ordinario,
7. Pero se le denomina R y se le llama coeficiente miltple de correlacién o coeficiente de
correlacién miltple. Mis adelante se examinaré el uso e interpretacion de la regresién
miltiple, el coeficiente de correlacién miildple, asi como los pesos de la regresién con
mayor detalle y con ejemplos de investigacién reales. En este momento el asormbro natural
del lector a partir de los misterios supuestos del pensamiento multivariado deben haberse
disipado y reemplazado por admiracién y quizd un poco de sobrecogimiento y excitacion
por lo atractivo y poderoso de estas ideas y métodos.

RESUMEN DEL CAPITULO

1. Las relaciones son la esencia del conocimiento. Casi toda ciencia busca y estudia

relaciones.

Las relaciones en la ciencia se dan entre clases o conjuntos de objetos.

Las relaciones pueden expresarse como conjuntos de pares ordenados.

Los pares ordenados son conjuntos de elementos con un orden fijo de aparicién.

Hay dos conjuntos especiales: dominio e imagen de una relacién.

La funcién es un tipo especial de relacién que conecta elementos del dominio y de

la imagen.

7. Los miembros de un conjunto se mapean en los miembros del otro conjunto por
medio de una regla de correspondencia.

. .

Swnp W

}El lenguaje estd saturado con palabras que implican causa, por ejemplo, “influencia” y “dependenca”. Evita-
mos al miximo el uso de expresiones causales por la sola razén de que nunca es posible decir sin ambigiiedades
que una cosa causa otra. De forma mds pragmatica, no necesitamos la palabra o concepto “causa”; los enunciados
condicionales de si p, entences ¢ son suficientes para los propésitos cientificos.
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La regla de correspondencia es una receta o férmula que muestra como se mapea
los objetos.

Formas dc estudiar las relaciones:

a) Grificos (de dos dimensiones)

b) Tablas

¢) Grificos y correlacién (donde la correlacion es un valor estadistico/numeérico).
La regresién miltiple es un método estadistico que relaciona una variable depen-
diente a una combinacién lineal de una o mis variables independientes. Este proce-
dimiento incluso puede decirle al investigador en qué medida cada variable
independiente explica o se relaciona a la variable dependiente.

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

L.

Los anilisis sobre relaciones parecen estar confinados a los textos de matemiticas.

El mejor andlisis que hemos encontrado, aunque abstracto y algo dificil, estd en

Kershner y Wilcox (1974).

A continuacién se presentan seis ejemplos de relaciones. Suponga que el primer

conjunto es el dominio y el segundo, la imagen. ;Por qué son todas estas relaciones?

a) Piginas del libro y mimero de las piginas

b) Ntmeros de los capitulos y péginas de un libro

¢) Encabezados o categorias en una tabla de poblacién y fas cantidades de pobla-
cién en un informe de censos

d) Nifos de una clase de 3er. grado y sus puntuaciones en una prueba estandarizada
de rendimiento.

B) V=2x

H Y=a+bX +5X,

Un investigador educativo ha estudiado la relacién entre ansiedad y rendimiento

escolar. Exprese la relacién en el lenguaje de conjuntos.

Suponga que desea estudiar las relaciones entre las siguientes vartables: inteligen-

cia, estatus socioeconomico, necesidad de logro y rendimiento escolar. Elabore dos

modelos alternativos que “expliquen” el rendimiento escolar. Dibuje diagramas de

ruta para cada uno de los modelos.

Determine cudles de las siguientes relaciones son funciones:

a) (#Q, R= =S, T

b) (Fw, 2, #k, I, #p, q2)

o) (#a, b=, %102, 103=, #a, o)

d)y DadoA={a, b clyB={4,5,T), il producto cartesiano cruzado 4 X B es una
funcién? Explique por qué si o por qué no.
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CAPiTULO 6

VARIANZA Y COVARIANZA

n CALCULO DE MEDIAS Y VARIANZAS
s TIPOS DE VARIANZA
Varianza poblacional y muestral
Varianza sistemitica
Varianza entre grupos (experimental)
Varianza del error
Un gjempio de la vananza sistemdtica y vananza del error

Una dernostracion sustracliva: remocion de la varianza entre grupos de la varianza total
Una recapitulacion de la remocidn de la vananza entre grupos de la varianza total

» COMPONENTES DE LA VARIANZA

» Covamanza
Anexo computacional

Para estudiar problemas cientificos y responder preguntas cientificas debemos estudiar las
diferencias entre fendémenos. En el capitulo 5 examinamos relaciones entre variables; en
un sentido, estdidbamos similitudes. Ahora nos concentraremos en las diferencias, ya
que sin diferencias ni variaciones no hay manera técnica de determinar las relaciones entre
variables. Si queremos estudiar la relacidn enwre raza y aprovechamiento, por ejemplo,
estamos indefensos si tan sélo contamos con medidas de aprovechamiento de los nifios
caucisicos estadounidenses. Debemos tener medidas de aprovechamiento de mds de una
raza. En sintesis, es necesario que la raza varie; debe tener varianza. Se requiere explorar el
concepto de varianza de manera analitica y con cierta profundidad. Para hacerlo
adecuadamente es necesario también retirar algo de la crema de la leche de las estadisticas.

Esmdiar conjuntos de niimeros como tales resulta pesado. En general es necesario
reducir los conjuntos en dos formas: 1) por medio del cdlculo de promedios o medidas
de tendencia central, y 2) por medio del cilculo de medidas de variabilidad. La medida de
tendencia central usada en este libro es la media. La medida de variabilidad m4s usada es la
varianza. Ambas clases de medidas sintetizan conjuntos de puntuaciones, pero de diferen-
tes maneras. Ambas constituyen “resimenes” de conjuntos completos de puntuaciones y
expresan dos importantes facetas de dichos conjuntos: 1) su tendencia o promedio central,
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y 2) su variabilidad. Resolver problemas de investigacion sin estas medidas es en extremo
dificil. Empezaremos el estudio de la varianza con algunos cilculos simples.

¥ Calculo de medias y varianzas

“Tomemos el conjunto de mimeros X = {1, 2, 3, 4, 5}. La media se define: r
M= X (6.1)
n

n equivale al niimero de casos en el conjunto de puntuaciones; X significa “la suma de” o
“simelos” y X representa a cualquiera de las puntuaciones (cada puntuacién es una X).
Entonces, la formula se lee: “sume las puntuaciones y divida entre el nimero de casos en
el conjunto”.

Mo lr2+3+445 15
5 5

La media del conjunto X es 3. En este libro “M” representard la media. Otros simbolos
que se usan con frecuencia son Xy p.

El célculo de la varianza, aunque no tan sencilla como el de la media, aiin es simple.
La férmula es:

V=

s (6.2)
n

donde ¥ es la varianza; 7 y ¥ son lo mismo que en la ecuacién 6.1. $x? se denomina suma
de cuadrados (esto necesita algo de explicacién). Las punmaciones se enlistan en una

columna:

X x '
1 -2 4
2 - 1
3 0 0
4 1 1
5 2 4

X 135

M: 3
P 10

En este cilculo, x es una desviacién de la media. Se define como:

x=X-M (6.3)
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Asi, para obtener x tan sélo reste de X la media de todas las puntaciones. Por ejemplo si
X=1lx=1-3=-2:enelcasode X =4,x=4-3 = 1; etcétera. Esto se hizo en la tabla
anterior. La ecuacién 6.2, sin embargo, indica que se elevé al cuadrado cada x. Esto también
se hizo antes (recuerde que el cuadrado de un nmimero negativo siempre es positivo). En
otras palabras, ¥’ sefiala que hay que restar la media a cada puntuacién para obtener x,
elevar al cuadrado cada x para obtener &, y entonces sumar todas las »%. Por dltimo el
promedio de las &* se genera al dividir 24" entre n, el nimero de casos. Y7, la suma de
cuadrados, es un estadistico muy importante que usaremos con frecuencia.
La vartanza en el presente caso es

(=27 + (-1 + (0)" + (1) + (2)* _4+140+144 10

7 =
5 5 5 !

_“V” representard la varianza en este libro. Otros simbolos comiinmente usados son 6° y 5°.
El primero también se llama valor poblacional; el segundo es un valor muestral. N se usa
para representar el mimero total de casos en una muestra total o en una poblacién. (Se
definird “muestra” y “poblacién” en un capitulo posterior.) # se usa para una submuestra o
subconjunto de U de una muestra total. Los subindices apropiados se anexardn v explicardn
conforme sea necesario. Por ejemplo, si queremos indicar el ndmero de elementos en el
conjunto A, subconjunte de U, podemos escribir 2,4 o #,. De manera similar agregaremos
subindices para x, ¥, etcétera. Cuando se use doble subindice, como r,,, el significado por
lo general resultard obvio.

La varianza se llama también cuadrado medto (cuando se calcula de una forma ligera-
mente diferente). Se llama asf porque es evidente que equivale a la media de las »”. Es claro
que no es dificil calcular la media y la varianza.'

La pregunta es: ;:Por qué calcular la media y la varianza? El fundamento para el cilcu-
lo de la media se explica ficilmente. La media expresa el nivel general, el centro de grave-
dad, de un conjunto de medidas. Es un buen representante del nivel de las caracteristicas
o rendimiento de un grupo. También posee ciertas propiedades estadisticas deseables y es
el estadistico mds frecuente en las ciencias del comportamiento. En gran parte de este dpo
de investigacién, por ejemplo, se compara la media de diferentes grupos experimentales
para estudiar relaciones como se sefialé en el capitulo 5. Podemos probar la relacién entre
climas organizacionales y productividad, por ejemplo. Pudimos usar tres tipos de climas y
estar interesados en conocer qué clima tiene el mayor efecto en la productividad. En tales
casos, las medias por lo general se comparan. Por ejemplo, de tres grupos, cada uno ope-
rando bajo alguno de los tres climas 4,, 4, y A4;, scudl tiene la mayor media en, digamos,
una medida de productividad?

La base légica para los cilculos y uso de la varianza en investigacién es mds dificil de
explicar. En el caso usual de puntuaciones ordinarias, la varianza es una medida de disper-
sién del conjunto de puntuaciones: nos dice qué tanto se dispersan los valores. Siun grupo
de alumnos es muy heterogéneo en cuanto a rendimiento en lectura, la varianza de sus
puntuaciones en este rubro serd muy grande comparada con la varianza de un grupo que
es homogéneo en este aspecto. La varianza, entonces, es una medida de la dispersién de las
puntuaciones; describe la medida en que las puntuaciones difieren entre si. Para propési-

! El método para calcular la varianza usado en este capitulo difiere de otros que se usan de ordinario. De hecha,

el presentado aqui es impracticable en la mayoria de las situaciones. Nuestro propésito no es aprender estadistica
como tal. Lo importante es ir tras las ideas bdsicas. Se han construido métodos para realizar célculos, ejemplos y

demostraciones para ayudar en esta biisqueda de ideas bisicas.
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tos descriptivos, por lo general se usa la raiz cuadrada de la varianza, y se denomina desvia-
cion esténdar. Algunas propiedades matemdticas, sin embargo, hacen a la varianza mds 14l
en investigacion. Se sugiere que el estudiante complemente este tépico con las secciones
apropiadas de un texto elemental de estadistica (véase Comrey y Lee, 1995). No es posi-
ble discutir en este libro todas las facetas del significado e interpretacién de medias, varianzas
y desviaciones estindar. El resto de este capitulo y las partes posteriores de este libro
explorarin otros aspectos del uso del estadisuco varianza.

Tipos de varianza

La varianza viene en varias formas. Caando lea literatura especializada y de investigacién,
con frecuencia se topard con el término, algunas veces con algun adjetivo calificativo,
otras no. Para entender la literatura es necesario tener una idea clara de las caracteristicas
y propdsitos de las diferentes varianzas. Para disefiar y hacer investigacién, uno debe tener
un profundo entendimiento del concepto de varianza asi como un dominio amplio de los
conceptos y manipulaciones estadisticas de la varianza.

Varianza poblacional y muestral ‘.

La varianza poblacional es 1a varianza de U, un universo o poblacién de medidas. En general,
se usan simbolos griegos para representar los parimetros o medidas poblacionales. Para la
varianza poblacional, se usa el simbolo ¢? (sigma cuadrada). El simbole & se utiliza para
la deswviacién estindar poblacional. La media poblacional es it (mu). Si se conocen todas
las medidas de un conjunto universal definido, U, entonces se conoce la varianza. Con
frecuencia, sin embargo, la totalidad de medidas de I/ no estin disponibles. En tales casos,
la varianza se estima al calcular la varianza de una o mds de las muestras de U. Una buena
parte de la energia estadistica se dirige a esta importante actividad. Quizd surja una pregunta:
¢Qué tanto varia la inteligencia de los ciudadanos de Estados Unidos? Se trata de una
pregunta poblacional o de U. Si hubiera una lista completa de todos los millones de gente
en Estados Unidos —y también un listado completo de las puntuaciones de pruebas de
inteligencia dc estas personas— la varianza podria calcularse en forma simple, aunque
pesada. Tal lista no existe. Entonces se prueban las muestras, muestras representativas, de
estadounidenses y se calculan las medias y varianza. Se utilizan muestras para estimar la
media y varianza de toda la poblacién. Estos valores estimados se llaman estadisticos (en
la poblacién se denominan parimetros). La media muestral se denota por el simbolo M
y la varianza muestral por SD? o 5. Muchos libros de estadistica usan X (X-barra) para
representar la media muestral.

La varianza de muestreo es la varianza de los estadisticos calenlados a partir de mues-
tras. Las medias de cuatro muestras aleatorias tomadas de una poblacién diferirdn. Si el
rmuestreo es aleatorio y las muestras lo suficientemente grandes, las medias no deben va-
riar mucho; esto es, la varianza de las medias debera ser relativamente pequefia.”

* Por desgracia, en la mayor parte de la investigacién actual s6lo esti disponible una muestra —y con frecuencia
es pequefia—. Podemos, sin embargo, esumar la varianza muestral de las medias por medio de iz varianza
estandar de la media. (El término “error estdndar de la media” s¢ usa con frecuencia y es 1a rajz cuadrada de fa
varianza estindar de la media.) La formula es I, = Vo /ng donde V), es la varianza eseindar de la media, I, esta
varianza de la muestra, y 2, es el tamafio de la muestra. Observe una conclusién importante que puede rescatarse
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Varianza sistematica

Quizis la forma mas general de clasificar la varianza es en varianza sistemética y varianza
del error. La varianza sistemdtica es la variacién en las medidas debidas a influencias conocidas
o desconocidas que “causan” que las puntuaciones se inclinen a una direccién mds que a
otra. Cualquier influencia natural o generada por el hombre que cause que los eventos
sucedan de una forma predecible son influencias sisteméticas. Las puntuaciones de
rendimiento en pruebas de nifios de una adinerada escuela suburbana tienden a ser
sistemdticamente mds altas que las de los alumnos de una escuela en un barrio pobre. Los
maestros expertos pueden de manera sistemdtca influir en el aprovechamiento de los
nifios, en contraste con aquellos que reciben una ensefianza deficiente.

Hay muchas causas de la varianza sistemdtica. Los cientificos buscan separar aquellas
que les interesan de aquellas que no. También intentan separar la varianza aleatoria de la
varianza sistemitica. De hecho, la investigacién puede definirse de forma precisa y técni-
ca, como el estudio controlado de varianzas.

Varianza entre grupos (experimental)

Un tipo importante de varianza sistemditica en la investigacion es la varianza entre grupos
o varianza experimental. La varianza entre grupos o experirnental, como su nombre lo indica,
es aquella que refleja diferencias sistemiticas entre grupos de medidas. La varianza discutida
previamente como varianza de puntuaciones refleja las diferencias entre individuos en un
grupo. Podemos decir por ejemplo, que, con base en la evidencia y pruebas actuales, la
varianza en la inteligencia de una muestra aleatorizada de nifios de 11 afios de edad es de
cerca de 225 puntos. (Se obtiene al elevar a] cuadrado la desviacién estdndar derivada del
manual de una prueba. La desviacién estindar de la Prueba California de Madurez Mental
para nifios de 11 afios de edad, por ejemplo, es de alrededor de 15, y 157 = 225.) Esta
cantidad es un estadistico que nos indica la medida en que los individuos difieren uno de
otro.

La varianza entre grupos, por otro lado, es aquella que se debe a las diferencias entre
grupos de individuos. Si se mide el aprovechamiento de nifios de la region norte y de la
region sur en escuelas comparables, habria diferencias entre los grupos del norte y del sur.
Los grupos al igual que los individuos difieren o varian, y es posible y apropiado calcular la
varianza entre estos grupos.

La varianza entre grupos y la experimental son en esencia iguales. Ambas provienen
de las diferencias entre grupos. La varianza entre grupos es un término que abarea todos
los casos de diferencias sistemdticas entre grupos, tanto experimentales como no experi-
mentales. La varianza experimental con frecuencia se asocia con la varianza originada por
la manipulacion activa de las variables independientes por parte de los investigadores.

He aqui un ejemplo de varianza entre grupos —en este caso, varianza experimen-
tal—. Suponga que un investigador prucba la eficacia relativa de tres diferentes clases de
reforzamiento en el aprendizaje. Después de reforzar a los tres grupos de sujetos de forma
diferencial, el experimentador calcula la media de los grupos. Suponga que son 30, 23 y
19. La media de las tres medias es 24, y calculamos la varianza entre las medias o entre los

grupos:

de esta ecuacién: si se incrementa el tamafio de la muestra, ¥y, disminuye. En otras palabras, para hacer que la
muestra sea mds confiable y cercana a la media poblacional, haga 1a » més grande. Por el contraric, mienwas mas
pequeria sea la muestra, mds riesgosa se hace la estimacidn (ver las sugerencias de estudio 5 y 6).
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X «x x
30 ] 36
23 -1 |
19 -5 25
22X 72
M: 24
Tk 62
V,=6—;= 20.67

En este experimento, se presume que los diferentes métodos de reforzamiento tien~
den a “sesgar” las puntuaciones en un sentido u otro, lo cual es, por supuesto, el propésito
del investigador. El objetivo del método A es aumnentar todas las puntuaciones, relativas al
aprendizaje de un grupo experimental. El experimentador puede creer que el método B
no tendri efecto en el aprendizaje y que el método C tendrd un efecto depresor. Si el
experimentador estd en lo correcto, las puntuaciones del mérodo A tenderdn a aumentar,
mientras que las del método C tenderdn a disminuir. Asi, las puntuaciones de los grupos,
como un todo —y por supuesto sus medias— difieren de forma sistemitica. El reforzamiento
es una variable gctiva, mampulada a propésito por el experimentador con la intencién
consciente de “sesgar” las puntuaciones en una forma diferencial. Prokasy (1987), por
ejemplo, ayudé a consolidar este punto al resumir el némero de variaciones de reforzamiento
en el paradigma pavloviano en el estudio de respuestas de tipo esquelético. Asi, cuales-
quier variables manipuladas por el experimentador estin intimamente asociadas con la
varianza sistemdtica. Camel, Withers y Greenough (1986) dieron a su grupo experimental
de ratas diferentes grados de experiencia temprana —ambiental (experiencias enriqueci-
das tal como una jaula grande con otras ratas y oportunidades para explorar), y al grupo
control una condicién de experiencia reducida (atslamiento y jaulas individuales)—-. Ellos
intentaron de forma deliberada construir una varianza sistemitica en sus resultados medi-
dos (patrén y namero de ramificaciones dendritricas {las dendritas son las estructuras
ramificadas de una neuronal). La idea bdsica atrds del famoso “disefio clisico” de invest-
gaci6n cientifica en el que se usan grupos experimental y control es que a través del con-
trol y manipulacién cuidadosos, se hacen variar de forma sistemitica las medidas del
resultado del grupo experimental (también llamadas “medidas de criterio”) para aumentar
o disminuir, mientras que las medidas del grupo control se mantienen por lo general al
mismo nivel. La varianza por supuesto, es entre los dos grupos, es decir, se hace que ambos
grupos difieran. Por ejemnplo, Braud y Braud (1972) manipularon grupos experimentales
en una forma por demds inusual. Entrenaron ratas de un grupo experimental para elegir el
mayor de dos circulos en una tarea de eleccién; el grupo control de ratas no recibié entre-
namiento. Después se inyects en los cerebros de dos nuevos grupos de ratas extractos de
cerebro de los animales de ambos grupos. Desde el punto de vista estadistico intentaron
aumentar la varianza entre grupos y tuvieron éxito: ;Los sujetos de los nuevos “grupos
experimentales”, superaron a los del nuevo “grupo control” en la tarea de elegir el mayor
circulo en la misma tarea de eleccién!

Esto es claro y ficil de ver en experimentos. En la investigacién no experimental,
cuando existen diferencias entre los grupos estudiados, no siempre es tan sencillo y direc-
to el visnalizar la varianza entre grupos que uno estudia. Pero la idea es la misma. El
principio puede establecerse de forma algo diferente: a mayor diferencia entre grupos,
mds puede asumnirse que la o las variables independientes han operado. Si hay una pequeiia
diferencia entre grupos, debe presumirse que la o las variables independientes no han
operado. En otras palabras, o bien sus efectos son demasiado débiles para ser aparentes, o
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bien diversas influencias se han cancelado mutuamente. Asi, juzgamos los efectos de las
variables independientes manipuladas o que han trabajado en el pasado a través de la varianza

entre grupos. Ya sea que se hayan manipulado o no las variables independientes, el princi-
pio es el mismo.

Para ilustrar el principio, usaremos el bien estudiado problema del efecto de la ansie-
dad en el aprovechamiento escolar. Es posible manipular la ansiedad al contar con dos
grupos experimentales e inducir ansiedad en uno y en el otro na. Esto se puede lograr al
aplicar a cada grupo la misma prueba con diferentes instrucciones. Decimos a los miem-
bros de un grupo que su calificacién dependeri por completo de la prueba, mientras que
al otro grupo le decimos que el examen no tiene una importancia en particular y que el
resultado no afectard sus notas. Por otro lado, la relacién entre ansiedad y aprovechamien-
to puede también estudiarse al comparar grupos de individuos en los cuales se presupone
que diferentes circunstancias ambientales y psicolégicas han actuado para producir an-
siedad. (Por supuesto, se asume que la ansiedad inducida de manera experimental y la
ansiedad preexistente —la vartable de estimulo y la variable organismica— no son 1gua-
les.) Guida y Ludlow (1989) condujeron un estudio para probar la hipétesis de que dife-
rentes circunstancias ambientales y psicolégicas actian para producir diferentes niveles de
ansiedad al resolver exdmenes. Estos investigadores hipotetizaron que los estudiantes en
la cultura de Estados Unidos mostrarian un nivel mds bajo de ansiedad ante las pruebas
que los alumnos de la cultura chilena. Para usar el lenguaje de este capitulo, los investiga-
dores hipotetizaron una mayor varianza entre grupos que la esperada debido al azar a
causa de la diferencia entre las condiciones ambientales, educativas y psicolégicas chilenas
y estadounidenses. (Se encontrd apoyo para la hipétesis. Los estudiantes chilenos exhibie-
ron un mayor nivel de ansiedad al resolver exdmenes que los alumnes de Estados Unides.
Sin embargo, al considerar s6lo los grupos socioeconémicos més bajos de ambas culturas,
los aprendices de Estados Unidos tuvieron un mayor nivel de ansiedad que los chilenos.)

Varianza del error

La varianza del error es la fluctuacién o variacién de medidas que no se pueden explicar.
Las fluctuaciones de las mediciones en la variable dependiente en un estudio de investgacion
donde todos los participantes fueron tratados de igual forma se considera varianza del
error. Algunas de estas variacicnes se deben al azar: en este caso, la varianza del error es
varianza aleatoria. Consiste en la variacién en las medidas debida a fluctuaciones usualmente
pequenas y autocompensadoras —ahora aqui, ahora alld; ahora arriba, ahora abajo—. La
varianza muestral antes discutida, por ejemplo, es varianza del error o aleatoria.

Hagamos una breve digresién en tanto que en este capitulo v el siguiente se usa el
concepto de “azar” o “aleatoriedad”. Las ideas de aleatoriedad y aleatorizacion se discuti-
rin con mucho més detalle en el capitulo 8. Por ahora, aleatoriedad significa que no hay
una forma conocida de describir correctamente o explicar los eventos y sus resultados en
términos de lenguaje. En otras palabras, los eventos azarosos no pueden predecirse. Una
muestra aleatoria es un subconjunto de un universo; se selecciona a sus miembros de tal
forma que cada miembro del universo tiene igual posibilidad de ser elegido. Esta es otra
forma de decir que si los miembros son seleccionados aleatoriamente, no hay forma de
predecir qué miembro serd elegido en cada oportunidad, al mantener constantes las de-
mis condiciones.

Sin embargo, no debe pensarse que la varianza aleatoria es la dinica fuente posible de
varianza del error. La varianza del error puede constar también de otros componentes
como lo sefialé Barber (1976). Todo lo que pudiera estar incluido en el término “varianza
del error” puede incluir errores de medicién en el instrumento usado, errores de procedi-
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miento llevados a cabo por el investigador, registro erréneo de las respuestas y la expecta-
tiva que el investigador tiene de los resultados. Es posible que “sujetos iguales” difieran en
la variable dependiente porque uno de ellos puede estar experimentando un funcionamien-
to fisiolégico o psicolégico distinto al momento en que las mediciones fueron tomadas.

Para regresar a nuestra discusion principal, puede decirse que la varianza del error es
la varianza en las mediciones debida a ignorancia. Imagine un gran diccionario en el que
todo en el mundo —cada ocurrencia, evento, pequefia cosa, asunto importante— se pre-
senta con todo detalle. Para entender cualquier evento que ha ocurrido, sucede ahora
o pasari, todo lo que se necesita hacer es mirar el diccionario. Con él es evidente que no
hay posibilidad de ocurrencias azarosas. Todas las cosas estdn explicadas. Es decir, no hay
varianza del error; todo es varianza sistemdidca. Por desgracia (o més bien, por fortuna) no
contamos con ese diccionario. Asi, muchos eventos y ocurrencias no pueden explicarse.
Una gran parte de la varianza elude la identificacion y el control. Ello constituye la varianza
del error mientras se nos escape su identificacién y control.

Aunque parezca un poco extrafio y aun bizarro, este modo de razonamiento es 4til,
mientras sepamos que una parte de la varianza del error del hoy puede no serlo mafiana.
Suponga que conducimos un experimento sobre la ensefianza de solucién de problemas
en el cual asignamos alumnos a tres grupos de forma aleatoria. Al terminar el experimen-
to, estudiamos las diferencias entre los tres grupos para ver si la ensefianza tuvo algin
efecto. Sabemos que las puntuaciones y medias de los grupos siempre mostrardn fluctua-
ciones menores, a veces un punto o dos o tres mds, y en otras uno o dos o tres menos, que
probablemente nunca se controlarin. Algo siempre hace variar asi las puntuaciones. De
acuerdo a la postura que se analiza, no fluctdan porque si: es probable que no exista la
“aleatoriedad absoluta”. Desde una postura determinista, debe haber alguna causa (o cau-
sas) para las fluctuaciones. Asi es, podemos identificar algunas y quizd controlarlas. Cuan-
do hacemos esto, sin embargo, tenemos varianza sistemdtica.

Descubrimos, por ejemplo, que el género “causa” la fluctuacién de la puntuaciones,
en tanto que hay hombres y mujeres mezclados en los grupos experimentales. (Por su-
puesto, hablamos de forma figurativa. Es evidente que el género no hace que las puntua-
ciones fluctien.) Asi que conducimos el experimento y controlamos ¢l género al incluir,
por ejemplo, sélo a hombres. Las puntuaciones aiin varian, pero menos. Entonces retira-
mos otra supuesta causa de las alteraciones: la inteligencia. La puntuacién todavia fluctila,
aunque algo menos. Continuamos retirando otras fuentes de varianza. Asi, controlamos la
varianza sistemdtca al iempo de identificar y controlar cada vez més la varianza descono-
cida de forma gradual.

Ahora observe que antes de controlar o retirar estas varianzas sistem4tcas, antes de
“saber” acerca de ellas, tendriamos que haberlas denominado “varianza del error” —en
parte por ignorancia y en parte por nuestra incapacidad para controlar o para hacer algo
acerca de ella—. Podemos hacer esto una y otra vez, y atn asi habrs varianza residual:
finalmente nos rendimos, ya no “sabemos” nada més; hemos hecho todo lo posible y toda-
via queda varianza. Asf, una definicién prictica de varianza del error seria: La varianza del
error es aquella que persiste en un conjunto de medidas después de que todas las fuentes
conocidas de varianza sistematica se han retirado de dichas medidas. Esto es tan impor-
tante que merece un ejemplo numérico.

emplo de varianza sistematica y varianza del error

Supongamos que estamos interesados en conocer si la cortesfa al frasear instrucciones
para una tarea afecta la memoria de las palabras amables. Llamamos “cortesia” y “descor-
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' tesfa” a la variable 4 dividida en A4, y 4, (esta idea es de Holtgraves, 1997). Se asigna a los
estudiantes al azar a dos grupos. Se define al azar qué grupo recibe el tratamiento 4, y cuil
A,. En este experimento, los alumnos en A, recibieron instrucciones fraseadas sin cortesia,
tales como, “usted debe escribir el nombre completo de cada estado que recuerde”. Las
estudiantes en A;, por su parte, leyeron instrucciones con igual significado pero presentadas
en forma cortés: “seria 1itil que usted escribiera el nombre completo de cada estado que
recuerde”. Después de leer las instrucciones, los sujetos tuvieron una tarea distractora
consistente en recordar los 50 estados de la Unién Americana. Después se les aplicd una
prueba de memotia de reconocimiento. Se usa este examen para determinar el recuerdo
general de todas las palabras corteses. Las puntuaciones fueron:

4, 4,

| N B = e
N 0~

M

Las medias son diferentes; éstas varian. Hay varianza entre grupos. Al tomar la diferencia
entre las medias con el valor aparente —mds adelante lo veremos con mds precision—
podemos concluir que la vaguedad en la forma de expresarse tuvo un efecto. Al calcular la
varianza entre grupos como lo hicimos antes, tenemos:

x 7

3 1.5 225
6 1.5 225
M. 45
zxt 4.50

=43 225
2

En otras palabras, calculamos la varianza entre grupos como antes lo hicimos para las
cinco puntuaciones 1, 2, 3, 4 y 5. Tan sélo tratamos las dos medias como si fueran
puntuaciones individuales, y seguimos adelante con un célculo ordinario de varianza. La
varianza entre grupos, ¥, es entonces, 2.25. Una prueba estadistica apropiada mostrarfa
que la diferencia entre las medias de ambos grupos es lo que se llama “estadisticamente
significativa”. (Su significado se analizari en otro capitulo.)’ Resulta evidente que el uso
de palabras corteses en las instrucciones ayudé a incrementar las puntuaciones de memoria
de los estudiantes.

* El método de cilculo usado aqui no es el que se utiliza para una prueba de significancia estadfstica; aqui tiene
fines pedagdgicos. Observe también que la escasa cantidad de casos en los ejemplos y las cifras pequefias tenen
el objetivo de simplificar la demostracién. Los datos reales de una investigacidn, por supuesto, son en general
més complejos v requieren de muchos mds casos, En el andlisis de varianza real, la expresién correcta para la
suma de cuadrados-entre es: $5,= 72 x,°. Por simplicidad pedagégica, sin embargo, hemos conservado solamen-
te 2. x,%, para reemplazarla después por 35,

_—‘;J
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Si acomodamos las diez puntuaciones en una columna y calculamos la varianza ten-

dremos:
X x ¥
3 -1.5 2.25
5 .5 25
1 -3.5 12.25
4 -5 25
2 =25 6.25
6 1.5 2.25
5 .5 25
7 2.5 6.25
8 35 12.25
R 4 -5 25
M: 4.5
X 42.50
=325 435
10

Esta es la varianza total, ¥,. V, = 4.25 contiene todas las fuentes de variacién en las
puntuaciones. Ya sabemos que una de ellas es la varianza entre grupos, V,= 2.25. Ahora
calculemos otra varianza. Lo logramos al calcular la varianza de 4, sola y la varianza de 4,
sola, para después promediar ambas:

qu
A, ¥ ¥ A x &
3 0 0 6 0
5 2 4 5 -1 1
1 -2 4 7 1 1
4 1 1 8 2 4
2 -1 1 4 =2 4
X 15 30
M: 3 6
T x 10 10
10 10
V, =—=2 V,=—=2
A 5 Az 5

Lavarianza de A4, es 2, y la varianza de 4; es 2. El promedio es 2. Dado que cada una de las
varianzas fue calculada por separado y después promediada, podemaos llamar al promedio
de la varianza calculada la “varianza dentro de grupos” (o intragrupos) y la denominamos
V, que significa vanianza dentro de grupo, o varianza intragrupos. De ese modo, V,= 2.
Fsta varianza no se afecta por la diferencia entre las dos medias. Se demuestra con facilidad al
restar una constante de 3 a2 las puntuaciones de A, ; con ello, 12 media de A, es 3. Entonces,
si se calcula la varianza de A,, serd la misma que antes: 2. Como es obvio la varianza
intragrupos serd la misma: 2.

Ahora escriba una ecuacién: V= F,+ V. Esta ecuacidn indica que la varianza total estd
integrada por la vananza entre grupos y la varianza intragrupos. Pero, :asi es? Sustituya
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Ficura 6.1

los valores numéricos: 4.25 = 2.25 + 2.00. Nuestro método funciona —y muestra, tam-
bién, que las varianzas son aditivas (como se calculé)—.

Las ideas sobre varianza bajo discusién pueden quizés aclararse con un diagrama. En
la figura 6.1 se divide un circulo en dos partes. Sea el 4rea total del circulo la varianza total
de las 10 puntuaciones o V.. La porcién mds grande y sombreada representa la varianza
entre grupos o V. El drea mds pequefia sin sombrear representa la varianza del error o
varianza dentro de grupos o V. En el diagrama podemos ver que V,= V,+ V. (Observe la
similitud con el razonamiento de conjuntos y la operacién de unién.)

I, representa una medida de todas las fuentes de varianza ¥, v a la medida de la varian-
za entre grupos {0 una medida del efecto del tratamiento experimental). Pero squé es V,,
la varianza intragrupos? Dado que, de la varianza total, hemos dado cuenta de una fuente
conocida de varianza a través de la varianza entre grupos, podemos asumir que la varianza
remanente se debe a factores derivados del azar que llamamos varignza del ervor. Pero,
usted se preguntard seguramente si hay otras fuentes de varianza. ;Qué hay de las diferen-
cias individuales en inteligencia, género, etcétera? Ya que asignamos a los estudiantes a los
grupos experimentales de manera azarosa, suponga que esas fuentes de varianza se distri-
buyen de igual forma, o casi igual, entre 4,y 4,. Y, debido a la asignacién al azar, no
podemos aislar ni identificar otras fuentes de varianza. Esta varianza remanente se deno-
mina varianza del ervor, con lo que sabemos muy bien que es probable que haya otras
fuentes de varianza pero bajo el supuesto (y esperamos estar en lo correcto) de que estdn
distribuidas de forma equitativa entre ambos grupos.

Una demostracion sustractiva: remocion de la varianza
entre grupos de la varianza total

Demostremos otra forma de retirar del conjunto original de puntuaciones la varianza
entre grupos, a través de un sencillo procedimiento de sustraccién. Primero, sea cada una
de las medias de 4, y 4, igual a la media total; retiramos la varianza entre grupos. La media
total es 4.5. (Véase arriba donde la media de las 10 puntuaciones fue calculada,) Segundo,
ajuste cada puntuacién individual de 4, y A4, al restar o sumar, segin el caso, una constante
apropiada. Dado que la media de 4, es 3, sumamos 4.5 - 3 = 1.5 a cada una de las
puntuaciones de 4,. La media de 4,es 6 y 6 — 4.5 = 1.5 es la constante que serd restadz a
cada una de las puntuaciones de A,.

Estudie las puntuaciones “corregidas™ y compirelas con las originales. Observe que
variaron menos de lo que lo hicieron antes. Retiramos la varianza entre grupos, una por-




104 Parte Dos « Conjuntos, relaciones y varianza

ci6n considerable de la varianza total. La varianza que permanece es la parte de la varianza
total debida, presumiblemente, al azar. Calculamos la varianza de las puntuaciones “corre-
gidas” de 4, 4, y la total, y observamos estos resultados sorprendentes:

Correccién: +1.5 -1.5
4, A,

3+1.5=45 5-15=35
5+1.5=6.5 5-15=35
1+415=25 7-1.5=55
4+15=55 §-15=6.5
2+15=35 4-15=25

2X: 225 22,5
M: 4.5 4.5
W= TEme—y A] X xz Az x xz
457 0 0 45 0|0
65| 2 41 35(-1] 1
2.5] -2 41 55 1|1
551 1 1165 2| 4
35] -1 1252 4
X 225 225
M: 4.5 4.5
T, i 10 10
10 10
Vy=—=2 V, =—=2
4 5 Ay 5

La varianza intragrupos es la misma de antes. No se afecta por la operacién de correccién.
Como es evidente, la varianza entre grupos ahora es 0. Y, ¢qué sucede con la vananza total,
V2 Al calcularla, obtenemos ¥ 7= 20, y V,= 20 + 10 = 2. Asi la varianza intragrupos es
ahora igual a la varianza total, El lector debe estudiar este ejemplo con cuidado hasta que
entenda con claridad lo que ha sucedido y por gué.

Aunque el ejemplo anterior quizd es suficiente para destacar los puntos esenciales,
puede consolidarse la comprensién del estudiante sobre estas ideas bésicas de la varianza si
ampliamos el ejemplo al sefialar otra fuente de varianza. El lector recordard que la varian-
za intragrupos contiene la variacion debida a diferencias individuales. Ahora suponga que,
en lugar de asignar a los alumnos a los dos grupos de forma aleatoria, los hemos apareado
con base en su inteligencia, que estd relacionada con la variable dependiente. Es decir,
hemos asignado pares de miembros con aproximadamente ignal puntuacién en pruebas de
inteligencia en ambos grupos. El resultado del experimento podria ser:

A4, 4,

Wl W b
o | G0 R T W N
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Observe con detalle que la tnica diferencia entre este arreglo y el anterior es que el
apareamiento ha causado que las puntuaciones covarien. Las medidas de A, y A, ahora
tienen casi igual orden. De hecho, el coeficiente de correlacién entre ambos conjuntos de
puntuaciones es de 0.90. Tenemos aqui otra fuente de varianza: la debida a diferencias
individuales en inteligencia, que se refleja en el orden de los pares de medidas de criterio.
(La relacién precisa entre las ideas de orden y de apareamiento y sus efectos en la varianza
se revisardn en otro capitulo. Por el momento el estudiante deberd tomar como acto de fe
que aparear genera varianza sistemdtica.)

Esta varianza puede calcularse y extraerse como se hizo antes, excepto que hay una
operacion adicional. Primero iguale las medias de A, y A, y “corrija” las puntuaciones
como antes. El resultado es:

Correccién: +1.5  -1.5
4.5 45

2.5 35

5.5 5.5

3.5 2.5

6.5 6.5

M: 4.5 4.5

Segundo, al igualar los renglones (haciendo la media de cada renglén igual a 4.5 y
“corrigiendo” las puntuaciones de los renglones consecuentemente) encontramos los
siguientes datos:

Medias Medias

Correccién A, A, originales  corregidas
0 454+0=43 45+0=45 4.5 4.5
+1.5 25+15=40 35+15=5.0 3.0 4.5
-1.0 55-10=45 55-10=45 5.5 4.5
+1.5 3.5+1.5=50 25+1.5=40 3.0 4.5
~-2.0 6.5-20=43 6.5-20=45 6.5 45
M 4.5 4.5 4.5 4.5

Las medidas doblemente corregidas ahora muestran muy poca varianza. La varianza de las
10 puntuaciones doblemente corregidas es 0.10, en verdad muy pequefia. Por supuesto,
no queda varianza entre grupos (columnas) o entre individuos (renglones) en las medidas.
Después de una doble correccién, la varianza total completa es varianza del error. (Como
se verd mds adelante, cuando las varianzas tanto de columnas como de renglones se extraen
de esta forma —aunque con un método mds ripido y eficiente— se elimina la varianza
intragrupos.)

Una recapitulacion de la remocion de la varianza
entre grupos de la varianza total

Esta ha sido una larga operacién. Una breve recapitulacién de los principales puntos puede
resultar utdl. Cualquier conjunto de medidas tiene una varianza total. Si las medidas a
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partir de las cuales se calcula esta varianza se han derivado de respuestas de seres humanos,
siempre habri al menos dos fuentes de varianza. Una se deberd a fuentes sistemditicas de
variacion como las diferencias individuales de los sujetos cuyas caracteristicas o logros se
han medido, y las diferenctas entre los grupos o subgrupas involucrados en la investigacién.
Lia otra se derivara del error aleatorio, fluctuaciones de las medidas de las que no se puede
dar cuenta en la actualidad. Las fuentes de varianza sistemdtica tienden a hacer que las
puntuaciones se inclinen hacia una direccién u otra, lo que implica diferencias en las medias.
Si el género es una fuente sistemdtica de varianza en un estudio sobre rendimiento escolar,
por ejemplo, entonces la variable género tenderd a actuar de manera tal que las puntuaciones
de aprovechamiento de las nifias tiendan a ser mayores que las de los nifios. Las fuentes del
error aleatorio, por otro lado, tenden a hacer que las medidas fluctiien en un sentido en
cierto momento, y en otra forma al siguiente. Las errores aleatorios, en otras palabrss, se
autocompensan; tienden a balancearse (o cancelarse) uno al otro.

En cualquier experimento o estudio, la o las variables independientes constituyen una
fuente de varianza sistemdtica —al menos asi debiera ser—. El investigador “quiere” que
los grupos experimentales difieran sistemdticamente y con frecuencia busca maximizar tal
varianza al controlar o minimizar otras fuentes de varianza, tanto sistemdticas como del
error. El ejemplo experimental de antes ilustra la idea adicional de que estas varianzas son
aditivas, y debido a esta propiedad aditiva es posible analizar un conjunto de puntuaciones
en sus varianzas sistemdtica y del error.

La discusi6n hasta este punto pudo convencer al estudiante de que cualquier varianza total
tiene “componentes de varianza”. El caso que acabamos de considerar, sin embargo, incluye
un componente experimental debido a la diferencia entre 4, y A4, un componente resultado
de diferencias individuales, y un tercer componente referido al error aleatorio. Ahora
estudiaremos el caso de dos componentes de varfanza experimental sistemdtica. Para hacerlo,
sintetizamos las medidas experimentales, y las creamos a partir de componentes cono-
cidos de varianza. En otras palabras, damos marcha atrds: empezamos con fuentes
“conocidas” de varianza ya que no habré varianza del error en las puntuaciones sintetizadas.

Tenemos una variable X con tres valores. Sea X = {0, 1, 2}. También tenemos otra
variable, ¥; con tres valores. Sea V' = {0, 2, 4}. X y Y son, entonces, fuentes conocidas de
varianza. Asumimos una condicién experimental idénea con dos variables independientes
que actian concertadamente para producir efectos en la variable dependiente, Z. Esto es,
cada puntuacién de X opera con cada puntuacién de ¥ para producir una puntuacién Z
de la variable dependiente. Por ejemplo, la puntuacién X, 0, no tiene influencia. La pun-
ruacién X, 1, opera con ¥ como sigue: {(1 + 0), (1 + 2), (1 + 4)}. De forma similar, la
puntuacién X, 2, opera con Y: {(2 + 0), (2 + 2) y (2 + 9)}. Todo esto es ficil de visvalizar si
generamos Z de una forma clara.

El conjunto de las puntuaciones en uvna matriz de 3 % 3 (una matriz es cualquier con-
junto o tabla rectangular de mimeros) es el conjunto de las puntuaciones Z. El propésito
de este ejemplo se perderd a menos que ¢l lector recuerde que en la prictca no conocemos
las puntuaciones de X'y ¥; sélo conocemos las puntuaciones de Z. En una situaci6én expe-
rimental real, manipulamos o establecemos X y ¥'y esperamos que sean efectivas. Esto
puede no resultar asi. En otras palabras, los conjuntos X = {0, 1, 2} y ¥ = {0, 2, 4} nunca
podrin conocerse asi. Lo mds que podemos hacer es estimar su influencia a partir de
estimar la cantidad de varianza en Zdebidaa Xya V.
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i Z
0 2 4 0 2 4
0+0 | 0+2 | 0+4 0 0 2 |4
X 1 1+0 142 1+4 = 1 1 3 5
240 2+2 ( 2+4 2 2 4 |6
Los conjuntos X'y ¥ tienen las siguientes varianzas:
X X % Y ¥ yz
0 | -1 1 0 -2 4
1 0 0 2 0 0
21 1] 1 4 | 2| 4
X 3 PG 6
M. 1 M: 2
T 2 Ty B
Vx=g= 67 Vy=§=267
3 3
El conjunto Z tiene la varianza comao sigue:
Z z 2z
0 -3 9
2 -1 1
4 1 1
1 -2 4
3 0 0
5 2 4
2 -1 1
4 1 1
6 3 9
>z 27
M:
pg 30
v 230 3
9

Ahora 67 +2.67=3.34,0V,= V_+ I/, con los errores propios del redondeo.

Este ejemplo ilustra que, bajo ciertas condiciones, las varianzas operan de forma aditiva
para producir las medidas experimentales que 2nalizamos. Aunque el ejemplo es “pura”y
por lo tanto irreal, s razonable. Es posible concebir a X'y ¥ como variables independien-
tes; pudieran ser el nivel de aspiracién y las actitudes de los alumnos. Z puede ser el apro-
vechamiento verbal, una variable dependiente. El hecho de que las puntuaciones reales no
se comportan exactamente de esta forma no modifica la idea. Se comportan asi de manera
aproximada. Planeamos la investigacién para hacer este principio tan veridico como sea
posible, y analizamos los datos como si fuera verdadero. ;Y funciona!
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Covarianza

La covarianza en realidad no es nada nuevo. Recordemos que en una discusién previa de
conjuntos y correlacién hablamos acerca de la relacién entre dos o més variables anilogas
a la interseccién de conjuntos. Sea X {0, 1, 2, 3}, un conjunto de medidas de actitud de
cuatro nifios. Sea ¥={1, 2, 3, 4}, un conjunto de medidas de aprovechamiento de los mismos
nifios, pero no en el mismo orden. Sea R un conjunto de pares ordenados de los elementos
de X'y ¥, donde 1a regla de apareamiento seria: se parea cada medida de actitud con cada
medida de aprovechamiento del sujeto, con la medida de actitud colocada primero. Suponga
que resulta que R = {(0, 2), (1, 1), (2, 3), (3, 9)}. De acuerdo a nuestra definicién previa de
relacidn, este conjunto de pares ordenados constituye una relacién, en este caso, enwe X'y
¥, El resultado del cilculo de 1a varianza de X y de la varianza de Ves:

X x L ¥ ¥ ¥

0 -1.5 | 225 2 -5 25

1 -5 .25 1 -1.5 | 2.2§

2 5 25 3 .5 25

3 1.5 | 225 4 1.5 | 2.25
22X 6 10 B
M: 1.5 2.5
P 3 5

Vx=—§-=1.25 V, =§=1.25
4 Y4

Ahora nos planteamos un problema. (Observe con atencién en lo que sigue y que
trabajaremos con desviaciones de lamedia, x y ¥, y no con las puntuaciones brutas originales.)
Hemos calculado las varianzas de X y Y usando las x y y; esto es, las desviaciones de las
medias respectivas de X y Y. Si podemos calcular la varianza de cualquier conjunto
de puntuaciones, ¢no es posible calcular la relacién entre dos conjuntos cualesquiera de
puntuaciones en una forma similar? :Es concebible que podamos calcular la varianza
de dos conjuntos de forma simultinea? Y si lo hacemaos, ¢serd ésta una medida de la varian-
za de ambos conjuntos unidos? ;Serd esta varianza también una medida de la relacién
entre los dos conjuntos?

Lo que deseamos es usar alguna operacién estadistica andloga a la operacidn intersec-
cién de conjuntos, X' M Y. Para calcular la varianza de X o de T, elevamos al cuadrado las
desviaciones de la media, las x 0 y, y después las sumamos y promediamos. Una respuesta
natural a nuestro problema es realizar una operacién andloga en las x y y juntas. Para
calcular la varianza de X, lo primero que hicimos fue: (x; %)), ..., (¥ x4) =%/, ..., x,". {Por
qué no hacemos esto tanto con las x como con las y, multiplicando los pares ordenados as:
(%, 1), ---» (x4 y4)? Asi, en lugar de escribir 2 0 Xy’ escribiriamos Yxy, como sigue:

x ¥ = xy
-L5 -5 = 75
-5 [-15 = 75
.5 5 = 25
L5 1.5 = 225
2 2y =4.00

V= CoV,,:%: 1.00
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Vamos a darle nombre a xy y a V,. Zxy se llama producto cruzado o la suma de los
productos cruzados. V,, es llamada covarianza, que denotaremos con Co¥ con los subindices
apropiados. Si calculamos la varianza de estos productos, simbolizades como V,, 0 CoV,,,
Obtendriamos 1-00, cOomo se 'lﬂdlC6 antes. Este 1.00, entonces, puef‘]e considerarcee comn
un indice de ]a relacién entre ambos conjuntos. Pero se trata de un indice no satisfactorio
porque su tamafio fluctia con los mirgenes y escalas de diferentes X'y ¥; esto es, puede ser
1.00 en este caso y 8.75 en otro caso, lo que hace que las comparaciones de caso-con-caso
sean dificiles de manejar. Necesitamos una medida que sea comparable de un problema a
otro. Una medida ast —y excelente— se obtiene tan sélo al eseribir una fraccién o tasa. Es
la covarianza, Col’,, dividida entre un promedio de las varianzas de Xy Y. En general, el
promedio se presenta en la forma de una rafz cuadrada del producto de Py V. La férmu-
la completa para nuestro indice de relacion entonces seria:

Esta es una forma del bien conocido coeficiente de correlacién producto-momento. Al
usarlo con nuestro pequefio problema obtenemos:

CoV,, _1.00 _

qu/Vx-Vy 125

Este indice, que se denota por lo general como 7, puede ir de +1.00 pasando por el 0 hasta
-1.00, como aprendimos en el capitulo 5. Asi, tenemos otra importante fuente de variacién
en los conjuntos de puntuaciones, siempre y cuando los elementos de los conjuntos, las X
y ¥, hayan sido ordenados en pares después de convertirlos en puntuaciones de desviacion.
Esta variacién se llama de forma acertada covarianza y es una medida de la relacién entre
los conjuntos de puntuaciones.

Puede verse que la definicién de relacién como conjunto de pares ordenados nos lleva
a varias formas de definir la relacién del e¢jemplo anterior:

.80

R = {(x, y); x y ¥ son nimeros, x siempre viene primero}
xRy = igual que arriba, o “x estd relacionada con y”

R= {(0: 2)’(11 1)’(2! 3)18) 4)}

R ={(-1.5,-.5), (=5, -1.5), (.5, .5), (1.5, L.5}}

Covy 100 _

V,-v, 125

La varianza y la covarianza son conceptos de méxima importancia en investigacién y
en el andlisis de los datos de investigacién, por dos razones: primero, digamos que sinteti-
zan la variabilidad de variables y la relacién entre ellas. Esto se visualiza con facilidad al
darnos cuenta de que las correlaciones son covarianzas que se han estandarizado para
tener valores entre -1 y +1. Pero el término también implica la variacién conjunta de las
variables en general. En la mayor parte de nuestra investigacién, literalmente persegui-
mos y estudiamos la covariacién de los fenémenos. En segundo lugar, la varianza y
covarianza forman la columna vertebral estadistica del anilisis multvariado, como se ver

R= .80
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hacia el final de este libro. La mayoria de las discusiones del andlisis de datos estd basada
en varianzas y covarianzas. El andlisis de varianza, por ejemplo, estudia diversas fuentes de
variacion de observaciones, en general en experimentos, como se indicé antes. El anilisis
factorial es en efecto el estudio de la covarianza, uno de cuyos propésitos es aislar e iden-
tificar fuentes comunes de variacién. El andlisis contemporineo mds reciente, el enfoque
multivariado mds poderoso y avanzado concebido hasta ahora, se llama andlisis de estructu-
ras de covarignza porque el sistema estudia conjuntos complejos de relaciones a partir del
andlisis de las covarianzas entre variables. Es evidente que 2 varianza y covarianza serdn el
centro de gran parte de nuestra discusién y preocupaci6n a partir de este momento.

Anexo computacional

Uno de los mayores problemas que tenen los escritores de libros de texto en la actualidad
al introducir el uso de programas de cémputo es la rapidez con que el material se vuelve
obsoleto. En un periodo de un afio 0 menos diversos fabricantes de programas estadisticos
de cémputo pueden tener actualizaciones y cambios en los programas. Estas actualizaciones
y modificaciones causarin una diferencia entre el programa y lo que estd escrito sobre
cdmo usarlo. Por ejemplo, cuando la revisién de este libro de texto se inicié, un programa
muy popular, el paquete estadistico para ciencias sociales (SPSS) for Windows estaba en la
version 6.0. Al momento de escribir esto la versidn en circulacidn es 8.0, y la 9.0 estd por
salir. Por lo anterior, presentar cualquier conjunto especifico de enunciados de progra-
macion para tales programas muy pronto puede resultar initl para los estudiantes e
invesdgadores. Asi que el objetiva es exhibir algunas caracteristicas generales subyacentes
a todos los programas estadisticos, que puedan tener una gran aplicacién con los programas
mis nuevos y con los anteriores. También es importante elegir un programa estadistico
que perdure por el lapso de tiempo entre las revisiones del libro (;demasiado optimismo!).
Por ejemplo, en la tercera edicién de este libro publicada en 1986, las computadoras
personales estaban todavia en su infancia: fuera de algunos programas de hoja de cilculo,

FiGura 6.2

Untitled - SPSS Data Editor
File Edit View Data Transform Statistics Graphs Utlities Windows Hel
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habia un escaso desarrollo en términos de lenguajes de programacién y paqueteria esta-
distica. Entre los primeros para computadoras personales o de escritorio estin: SPSS-PC,
STATA, NCSSy Anderson-Bell STAT. La mayor parte no eran competitivos en términos
de flexibilidad y poder computacional al compararlos con el software estadistico disponible
para computadoras de gran escala (macrocomputadoras). Algunos programas estadisticos
especializados fueron desarrollados por un gran ndmero de investigadores que no usaban

computadoras grandes. Algunos de estos programas se escribieron en BASIC, FORTRAN,
CyCOBOL.

Sin embargo, el investigador actual goza la “bendicién” de contar con programas
estadisticos muy poderosos y flexibles que pueden usarse con facilidad para fines de andli-
sis de datos. De aqui al final del libro, usaremos en general el SPSS for Windows para
demostrar los cileulos estadisticos. ;Por qué? En afios recientes, muchas compafiias com-
petidoras de programas de e6mputo (incluyendo la favorita del segundo autor) han side
adquiridas por SPSS Inc. Afin puede conseguirse paqueteria de la “competencia” pero el
desarrollo que conlleva es dudoso. Otra razén es que el SPSS estd disponible en la mayoria
de las grandes universidades y hay versiones del programa para estudiantes que pueden
adquirir e instalar en sus computadoras personales. A pesar de las criticas dirigidas a SPSS,
(desde su concepcidn) se han introducido en el mercado programas ficiles de utlizar para
investigadores y estudiantes. Una vez que se clarifican algunas ideas generales en relacién
a como cargar los datos e ingresarlos en el programa, la solicitud de ctertas rutinas estadis-
ticas se facilita mucho.

La discusi6n del SPSS en este libro repara sobre la version Windows disponible para
computadoras personales, y no serd vilida necesariamente para las versiones de
macrocomputadoras o plataformas que no son Windows (tales como las versiones DOS).
Esta discusién asume que el lector utiliza Windows 95 o uno mds actual y que estd familia-
rizado con los comandos y funciones de Windows. También implica el conocimiento del
uso del ratén (el dispositivo apuntador) que es imperativo cuando se realizan operaciones
con Windows ya que todas las operaciones se realizan al sefialar con el ratén (mouse),
haciendo clic (o resaltando) un objeto para seleccionarlo.
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Ficura 6.4
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1] 12 2 60
2| 13 1 75
3 15 1 45
41 14 2 80
5 14 1 85
6 12 2 39
7| 13 1 62

Al ejecutar el SPSS for Windows {en lo sucesivo SPSSWIN), la primera pantalla que
aparece es una tabla para ingresar datos, similar a la de la figura 6.2, y tiene forma de hoja
de cdlculo en la que el usuario deberi incorporar los datos. Si el investigador previamente
ha creado un banco de datos compatible con SPSSWIIN, puede usarlo en forma directa,
sin que tenga que reingresar los datos.

El formato general de datos para casi todos los programas estadfsdcos de computado-
ra es una tabla donde las variables son las columnas y las observaciones (personas, indivi-

duos) son los renglones. Si tenemos el siguiente conjunto de datos, su ingreso al SPSSWIN
serd facil.

Variable
Afo Género  Resultado
de la prueba
Personas
1 12 M 60
2 13 F 75
3 15 F 45
4 14 M 80
5 14 F 85
6 12 M 39
7 13 F 62

Su primer paso es definir las variables para SPSSWIN, Donde usted vea la etiqueta
“var” de la hoja de cdlculo, usted puede ingresar el nombre para que haga referencia a sus
variables. Para hacerlo, use el rat6n y haga doble clic sobre la celda en la hoja de cilculo
marcada con “var”. Al hacerlo aparece otra pantalla que le permite especificar €l nombre
de la variable y sus atributos (v. gr. datos o caracteres numéricos). En la primera columna
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FIGURA 6.5
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escriba “Age”, después haga clic en el botén “OK” (véase figura 6.3). Repita esta opera-
cién para cada una de sus variables. Para la variable “Gender” use un “1” para “F” y un “2”
para “M”. Después ingrese los datos de su tabla: cada valor ocupa una celda de la hoja de
cilculo. Al ingresar todos los datos, su hoja de cdlculo deberi ser similar a la que se mues-
tra en la figura 6.4.

Usted puede guardarlo como un conjunto de datos al hacer clicen “FILE” y seleccio-
nar “SAVE”. Cuando lo haya hecho, se le pedird un nombre para su conjunto de datos. Su
siguiente paso es realizar un analisis estadistico. En este capitulo sélo llevaremos a cabo
estadistica descriptiva, que incluye medias y desviaciones estindar. La figura 6.5 muestra
las pantallas usadas del SPSS. Primero haga clic en “Statstics”, lo que hard aparecer un
nuevo meni, del cual elija “Sumarize”. Al hacetlo apareceri un tercer meni en el cual
podrd usted elegir (haciendo clic) “Descriptives”, que genera una pantalla (ventana) de
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FIGURA 6.7
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“estadisticos descriptivos” como se muestra en la figura 6.6. Su siguiente accién serd mo-
ver las variables del cuadro de la izquierda al de la derecha. Para ello, seleccione las varia-
bles con el ratén y haga clic en el botén de la derecha. Este botén se localiza entre los dos
cuadros. Se calcularin las estadisticas descriptivas sélo para aquellas que estén en el cua-
dro de la derecha.

Las variables que sean de poco o ningiin interés para el investigador pueden quedarse
en el cuadro de la 1zquierda. La figura 6.7 muestra la pantalla después de que Jas tres
variables han sido desplazadas al cuadro de la derecha. El propésito de esta ventana es
permitir al investigador elegir qué variables deben usarse en el anilisis. Una vez realizado,
seleccione el botén “OK”; entonces el programa realizard todos los cdlculos necesarios y
los desplegard en la pantalla de salida del SPSS.

El resultado del anilisis se muestra abajo. Puede salvar los resultadas en un archivo, si
lo desea. Con el SPSS for Windows, puede realizar muchos analisis diferentes con el mis-
mo conjunto de datos.

Variable Mean Std Dev Variance Minimum Maximum N

Gender 1.43 53 29 1 2 7
Age 13.29 111 1.24 12.00 15.00 7
Score 63.71 13.43 303.90 319.00 85.00 7

Si desea calcular las covarianzas entre variables, seleccione “Correlate” del meni, lo
que generard una nueva alternativa donde puede elegir “Bivariate” (figura 6.8). Para obte-
ner las covarianzas, seleccione el botén “optons” y haga una marca en el cuadro para
solicitar que se desplieguen los resultados de covarianzas.

Los resultados que da la computadora son como sigue:

Variables Cases Croos-Prod Dev Variance-Covar
Age Grender 7 -1.8571 -.3095
Age Score 7 28,5714 4.7619

Gender Score 7 -12.1429 -2.0238
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FIGURA 6.8
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En los capitulos subsiguientes cuando nos refiramos a célculos, nos basaremos en esta
demostracién. La informacién resulta fundamental e importante para wabajar con efi-
ciencia con el SPSS for Windows. Sin embargo, esta breve introduccion no pretende ser
sustituto del manual del SPSS que estd disponible. El usuario de paqueteria estadistica
debe estar consciente de que la computadora sélo calcula lo que se le pide y no puede
interpretar el resultado si se han cometido algunos errores logicos.

RESUMEN DEL CAPITULO

1. Las diferencias entre las mediciones son necesarias para estudiar las relaciones entre
variables.
2. Lavarianza es una medida estadistica usada para estudiar diferencias.
La varianza, junto con la media, se usan para resolver problemas de investigacion.
4. Clases de vanianza:
@) La variabilidad de una variable o caracteristica en el universo o poblaci6n es la
varianza poblacional.
5) La muestra es un subconjunto del universo y también tiene variabilidad que se
denomina varianza muestral.
¢) Laestadistica calculada de una muestra a la otra varia y se llama varianza muestral.
d) La varianza sisterdtica es la variacion de la que se puede dar cuenta. Puede ser
explicada. Cualquier influencia de origen natural o humano que cause que se
den eventos en alguna manera predecible es varianza sistematica.
¢) Un tpo de varianza sistemdtica es la [lamada varianza entre grupos. Cuando
hay diferencias entre grupos de sujetos, y se conoce la causa de esa diferencia, se
denomina varianza entre grupos.
f) Otro tipo de varianza sistemdtica es la varianza experimental, que es un poco
mas especifica que la varianza entre grupos en tanto que estd asociada con la
varianza originada por la manipulacién actdva de la variable independiente.

tad
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g) La varianza del error es la fluctuacién o variacion de las medidas en la variable
dependiente que no puede ser explicada en forma directa por las variables bajo
estudio. Una parte de la varianza del error se debe al azar, lo que se conoce
como varianza aleatoria. La fuente de esta fluctuacién generalmente es desco-
nocida. Otras posibles fuentes de varianza del error incluyen al procedimiento
del estudio, el instrumento de medicién y las expectativas del investigador.

5. Las varianzas pueden fraccionarse en sus componentes. En este caso, la palabra
varianza se refiere como varianza total. La particién de la varianza total en sus com-
ponentes de varianza sistemadtica y varianza del error juega un papel importante en
los anilisis estadisticos de los datos de investigacidn.

6. La covarianza es la relacién entre dos o mds variables:

2) Esun coeficiente de correlacién no estandarizado;

&) La covarianza y la varianza son los fundamentos estadisticos de las estadisticas
multivariadas (que se presentarin en capitulos posteriores).

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

1. Un psicélogo social ha hecho un experimento en el que un grupo, 4;, tuvo una tarea
frente a un auditorio, y otro grupo, A,, debid realizarla sin piblico. Las puntuacio-
nes de ambos grupos en la tarea que evaluaba habilidad con los dedos fueron:

4,

N

W o0 N0 W wn
Moo~ B

a) Calcule las medias y varianzas de 4, y 4,, usando el método descrito en el texto.

b) Calcule la varianza entre grupos, V, y también la varianza intragrupos, V.

¢) Acomode todas las 10 puntuaciones en una columna y calcule la varianza total,
Ve '

d) Sustituya los valores calculados obtenidos en 8) y en ¢) en la ecuacién: V, =V, +
V. Interprete los resultados.
[Respuestas: @) 1, =4.8; V;, =28, D)V, =1.0; V; =2 3.8, V, =48]

2. Para el gjercicio 1 anterior, sume 2 a cada una de las puntuaciones de A, y calcule
V, V.y V, ¢Cuil (o cuiles) de las varianzas cambié? ;Cudl (o cuiles) permanecié
igual? ;Por qué?

[Respuestas: F,=7.8; V,=4.0; ¥,=3.8.)

3. Parael ejercicio 1 anterior, iguale las medias de A, y 4,, al sumar una constante de 2
a cada una de las puntuaciones de 4,. Calcule V,, V,y V,. :Cuil es la principal dife-
rencia entre este resultado y el de la pregunta 1?7 Explique por qué.

4. Suponga que un investigador social obtuve medias de conservadurismo (A), actitad
hacia Ia religién (B) y antisemitismo (C) de 100 individuos. Las correlaciones entre
variables fueron: r,, =.70; r,, = 40; r,, = .30. ¢Qué significan estas correlaciones?
[Consejo: Eieve al cuadrado las 75 antes de tratar de interpretar las relaciones. Tam-
bién piense en pares ordenados.)

= ot e~
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5. El propésito de esta sugerencia de estudio y de la nimero 6 es dotar al estudiante de
intuicién acerca de la variabilidad de los estadisticos muestrales, la relacidn entre las
varianzas poblacionales y muestrales y las varianzas entre grupos y del error. El
apéndice C contiene 40 conjuntos de 100 nimeros aleatorios entre 0 y 100, con sus
medias, varianzas v desviaciones estindar. Extraiga 10 conjuntos de 10 nimeros
cada uno a partir de 10 lugares diferentes en la tabla.

a) Calcule la media, varianza y desviacién estindar de cada uno de los 10 conjun-
tos. Encuentre la media mds alta y 1a mds baja, asf como la varianza més altay la
mds baja. ;Difieren mucho una de la otra? ;Qué valor “deberian” tener las me-
dias (50)? Una vez hecho esto, aparte los 10 totales y calcule la media de los 100
niimeros. ¢ Difieren mucho las 10 medias de la media total? ;Difieren mucho de
las medias reportadas en la tabla de medias, varianzas y desviaciones estindar
que se presenta después de los nimeros aleatorios?

B) Cuente los niimeros pares y nones en cada uno de los 10 conjuntos. ;Son los
que “deberian ser”? Cuente los niimeros pares e impares de los 100 nimeros.
:El resultado es “mejor” que los resultados de los 10 conteos? ¢Por qué deberfa
serlo? )

¢) Calcule la varianza de las 10 medias. Esta es, por supuesto, [a varianza entre
grupos V. Calcule la varianza del error usando la férmula: V, =V, - V.

d) Analice el significado de sus resultados después de repasar la explicacién en el
texto.

6. Tan pronto como sea posible, los estudiantes de investigacién deben empezar a
entender y utilizar la computadora. La sugerencia de estudio 5 se puede realizar
mejor y mis ficilmente con la computadora. Seria mejor, por ejemplo, extraer 20
muestras de 100 niimeros cada una. ;Por qué? En cualquier caso, los estudiantes
deben aprender cémo realizar operaciones estadisticas simples utilizando el equipo
de cémputo y los programas que existen en sus instituciones. Todas las instituciones
poseen programas de cémputo para calcular medias y desviaciones estindar (las
varianzas se obtienen elevando al cuadrado las desviaciones estindar)? y para gene-
rar nimeros aleatorios. Si usted tiene acceso al equipo de su institucién, utilicelo
para lievar a cabo la sugerencia de estudio 5, pero incremente el nimero de mues-
tras ysusn.

* Puede hacer pequeias discrepancias entre las desviaciones estdndar y las varianzas caleuladas a mano y aquellas
obtenidas a partir de la compuradora, porque los programas existentes y las rutinas de las calculadoras manuales
generalmente vsan una férmula con N menos | en lugar de colocar N en el denominador de la formula. Sin
embargo, ias discrepancias serin pequefias, sobre todo si la ¥ es grande. {La razén para que existan diferentes
férmulas se explicard mds adelante cuando nos ocupemeos de muestreo y owos temas.)
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PROBABILIDAD

DEFINICION DE PROBABILIDAD

ESPACIO MUESTRAL, PUNTOS MUESTRALES Y EVENTOS
DETERMINACION DE PROBABILIDADES CON MONEDAS
UN EXPERIMENTO CON DADOS

ALGO DE TEORIA FORMAL

EVENTOS COMPUESTOS Y SU PROBABILIDAD
INDEPENDENCIA, EXCLUSION MUTUA Y EXHAUSTIVIDAD

PROBABILIDAD CONDICIONAL
Definicién de probabilidad condicional
Un ejemplo académico

Teorema de Bayes: revisién de las probabilidades

FEl tema de la probabilidad es simple y obvio, confuso y complejo. Es un tema sobre el que
sabemos mucho y a la vez es un tema del cual no sabemos nada. Los alumnes de jardin de
nifios y los filésofos pueden estudiar probabilidad. Es tedioso y es interesante. Tales
contradicciones son caracterfsticas de la probabilidad.

Si se utiliza la expresién “leyes del azar”, dicha expresién, por si misma, s particular-
mente contradictoria. Casualidad o azar, por definicién, es la ausencia de ley. Si los even-
tos pueden explicarse por medio de una ley, entonces no se deben al azar, por lo tanto,
¢por qué decimos “leyes del azar™? La respuesta es también peculiarmente contradictoria:
es posible obtener conocimiento de la ignorancia si se ve el azar como ignorancia. Esto es
debido a que los eventos aleatorios, en conjunto, ocurren obedeciendo leyes con regulari-
dad mondtona. A partir del desorden del azar, el cientifico unifica el orden de la predic-
cién y el control cientificos.

No es ficil explicar estos conceptos desconcertantes, de hecho, los filésofos discrepan
en sus respuestas. Afortunadamente, no hay desacuerdo sobre los eventos probabilisticos
empiricos—o al menos hay muy poco—. Casi todos los cientificos y filésofos concordarian
en que si dos dados se lanzan un mimero de veces, probablemente habrd mis 7 que 2 0 12.
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También estarian de acuerdo en que ciertos eventos, como encontrarse un billete de 100
délares o ganar una combinacién de apuestas, son extremadamente improbables.

1 [}

Definicion de probabilidad

¢Qué es la probabilidad? Al hacer esta pregunta surge inmediatamente un problema
complejo. Wang (1993), Brady y Lee (1989) y Cowles (1989) han establecido que
histéricamente parece no haber acuerdo sobre la respuesta. Esto puede deberse a que exis-
ten dos escuelas principales de pensamiento: la de frecuencia y 1a de no frecuencia. Ademis,
en la escuela de frecuencia hay por lo menos dos definiciones, entre otras, que parecen ser
irreconciliables: la & priori y la a pesteriori. La definicién # prieri se debe al controvertido
Pierre Laplace y al distinguido matemaitico Augustus DeMorgan (Cowles, 1989). Aqui, la
probabilidad de un evento es igual al mimero de casos favorables dividido entre el namero
total de casos (igualmente posibles), o p = f+ (f + u), donde p es la probabilidad, fes el
ntimero de casos favorables v # el nimero de casos no favorables. El método para calcular
la probabilidad, implicado en la definicidn, es 4 prior: en el sentdo de que la probabilidad
estd dada de tal manera que se pueden determinar las probabilidades de eventos antes de
la investigacién empirica. Las personas frecuentemente hacen afirmaciones respecto
de las probabilidades sin datos empiricos que las avalen. Aunque estas afirmaciones reflejan,
mds bien, un punto de vista propic. La interpretacién de la probabilidad de Laplace y
DeMorgan se considera una definicion cldsica, la cual es la base de la probabilidad tedrica
matematica.

La definicion a posteriori, o de frecuencia relativa a largo plazo, es empirica por natu-
raleza. Esta explica que, en una serie real de pruebas, la probabilidad es la razén del niime-
ro de veces en que un evento ocurre en el nimero total de ensayos. Con esta definicién,
uno se aproxima a la probabilidad de forma empirica aplicando una serie de pruebas,
contando el nimero de veces en que un cierto evento ocurre y después calculando la
relacién. El resultado del célculo es la probabilidad de dicha clase de evento. Tienen que
usarse definiciones de frecuencia cuando no es posible la enumeracién teérica sobre clases
de eventos. Por ejemplo, para calcular la probabilidad de la longevidad y la que tiene un

. caballo en una carrera, se tienen que usar tablas actuariales y calcular la probabilidad a
partir de conteos y cilculos pasados. La afirmacién de que un cortador de diamantes es
95% preciso, indica que de cada cien diamantes que esta persona ha cortado en el pasado,
95 de ellos fueron cortados correctamente.

Hablando pricticamente (y para los propésitos del texto), la distincién entre la defini-
cién a priori y la a posteriori no es demasiado importante. Siguiendo a Margenau (1950/
1977, p. 264), unimos las dos definiciones diciendo que el enfoque 2 prior provee una de-
finicién constitutiva de probabilidad, mientras que el enfoque a posteriors ofrece una
definicién operacional de probabilidad. Se requiere usar ambos enfoques, ya que se nece-
sita corplementar una con la otra,

El planteamiento de la no frecuencia es atribuida a John Maynard Keynes (1921/
1979). Keynes, un economista de fama mundial, escribié un nimero importante de publi-
caciones citadas frecuentemente. Existe una teorfa econdmica completa que estd basada
en las contribuciones de Keynes. Aquellos que trabajan en tal clase de investigacién son
llamados keynesianos. La contribucién de Keynes a la probabilidad y la estadistica general-
mente no se menciona en la mayoria de los libros de texto de probabilidad, pero atn asi es
importante para aquellos que hacen investgacion en las ciencias del comportamiento (Brady
y Lee, 1989a). En este enfoque hay dos valores: 1) el valor de la probabilidad en si misma

" y 2) el peso de una evidencia asociada a ella. El peso de la evidencia es subjetiva, involucra
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la percepcidn de quien toma la decisién sobre la cualidad y cantidad de-informacién alre-
dedor del valor de la probabilidad, obtenido empiricamente. En esencia Keynes establece
que quienes toman las decisiones se confrontan con la probabilidad de los eventos, y tam-
bién con la cantidad y/o cualidad de la informacién asociada a ellos. Quienes toman las
decisiones utilizan la informacién aunada a la probabilidad para tomar una decisién. Keynes
define un coeficiente de peso y riesgo; dicho coeficiente asigna, esencialmente, un peso a
un valor empirico de probabilidad. Si el peso de la evidencia es fuerte, a la probabilidad se
le da un mayor peso. Se asigna un peso cercano a cero si el peso de la evidencia respecto de
esa probabilidad es débil. Segin Brady y Lee (1989b, 1991) el enfoque de Keynes explica
algunas de las llamadas paradojas de la toma de decisiones, que la teorfa de frecuencia no
puede explicar adecuadamente. Bakan (1974) afirma que la teoria de la probabilidad de
Keynes capta la esencia del proceso que enfrentan los psicélogos clinicos que tratan con
problemas de relevancia. Al llevar a cabo una terapia, el psicélogo escucha, lee y ve mu-
chos indicios e informacién, pero selectivamente ubica a algunos de ellos como mds rele-
vantes que otros. La teoria de Keynes posee un mayor alcance en las explicaciones
probabilisticas y puede utilizarse para explicar el resultado de un estudio de Rosenthal y
Gaito, reportado en Bakan (1974), donde se le pidi6 a un grupo de profesores psicélogos
doctorados juzgar dos estudios diferentes: 4 y B. En cada uno de los estudios 4 y B se
habia realizado la misma prueba estadistica y se habia obtenido el mismo valor de p. Sin
embargo, el tamafio de la muestra del estudio 4 era de 10 y el del estudio B era de 100. A
cada profesor de la facultad se le pregunto cudl de los estudios le inspiraba mayor confian-
za o credibilidad. La mayoria de ellos le otorgé mayor confianza a los resultados del estu-
dio B. Keynes explicarfa esto a la luz del hecho de que en su juicio, estos individuos daban
Mayor peso a un tamafio muestral de 100 que a un tamafio muestral de 10,

En resumen, la frecuencia relativa a largo plazo es la teorfa prevalente en la investga-
cién de las ciencias del comportamiento (Cowles, 1989). La mayoria de los cientificos del
comportamiento confian la manipulacién estadistica de sus datos, siguen la escuela de la
frecuencia relativa del pensamiento. En casi todos los textos elementales de estadistica que
cubren el tema de la probabilidad, solamente se discute la teorfa de la frecuencia relatvay
sus efectos en los métodos estadisticos.

Espacio muestral, puntos muestrales y eventos

Para calcular la probabilidad de cualquier resultado primero es necesario determinar el
nimero total de resultados posibles. Enun dado, los resultados pesiblesson 1,2, 3,4, 5, 6.
Llamemos a este conjunto U, ya que es el espacio muestral o universo de posibles resultados.
E] espacio muestral incluye todos los posibles resultados en un “experimento” que son de
interés para el experimentador. Los elementos primarios de U son llamados elementos o
puntos muestrales. Se escribe, entonces, U= {1, 2, 3, 4, 5, 6}, para unificar este capitulo
con el razonamiento y método de conjuntos empleados en los capitulos 4, 5y 6. Si x; es
igual a cualquier punto muestral o elemento en U, se escribe ahora U = {x,, x,, ..., x.}.
Todos los posibles resultados de lanzar dos dados son ejemplos de diferentes U (véase
tabla 7.1); todos los nifios de un jardin de nifios en tal o cual sistema escolar; todos los
votantes elegibles en X pais. v

Algunas veces la determinacién de un espacio muestral es ficil, pero algunas veces es
dificil; el problema es anilogo a la definicién de conjuntos del capitulo 4. Los conjuntos
pueden definirse listando a todos lo miembros del conjunto y estableciendo una regla para
la inclusién de los elementos en él. En la teoria de la probabilidad, ambas definiciones se
utilizan. ¢Qué valor tendria U al lanzar al aire 2 monedas? He aqui una lista de todas las
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TaBLA 7.1 Matriz de posibles resultados con dos dados.

Segundo dado

1 2 3 4 5 6

1 2 3 4 5 6 7

2 3 4 ) 6 7 .4

Primer 3 4 s 6 7 8 9
dado 4 b] 6 7 8 9 10
S 6 7 8 9 I0 11

6 7 8 9 10 11 12

posibilidades: U = {(C, C), (C, X), (X, O), (X, X)}..* Esta es una definicién listada de U; una
definicién por regla —aunque no [a usaremos— podria ser U = {x}; donde x representa
todas las combinaciones de C y X. En este caso U es un producto cartesiano. Que sea
A, =1{C,, X}}, el resultado de la primera moneda y 4, = {C,, X3}, ¢l de la segunda moneda.
Recordando que un producto cartesiano de dos conjuntos es el conjunto de todos los pares
ordenados, cuya primera entrada es un elemento de un conjunto y la segunda entrada un
elemento de otro conjunto, podemos esquematzar la generaci6n del producto cartesiano
de este caso, A, x A,, como en la figura 7.1. Note que hay cuatro lineas conectando a 4, y
a A, por lo que hay cuatro posibilidades: {(C), C;), (C, X3), (X, Cp), (X), Xp)}. Este esque-
ma de pensamiento y procedimiento puede utilizarse para definir muchos espacios
muestrales de Us, aunque el procedimiento real puede ser tedioso.

En caso de usar dos dados, ;qué seria U? Si se piensa en el producto cartesiano de dos
conjuntos, probablemente surja un poco de problema. Suponga que A, son los resultados
o los puntos del primer dado: {1, 2, 3, 4, 5, 6} y que 4, son los resultados o los puntos del
segundo dado, entonces U =4, xA,={(1, 1), (1, 2), ..., (5, 6), (6, 6)}. Esto se puede ilustrar
como se hizo con el ejemplo de las monedas, pero contar las lineas es més dificil debido a
que habrd demasiadas. Se puede conocer el mimero de posibles resultados simplemente
realizando ia operacién 6 x 6 = 36, o en una férmula: 7#n, donde 7 es el mimero de
posibles resultados del primer conjunto y # es el nimero de posibles resultados del segun-
do conjunto.

A menudo es posible resolver problemas dificiles de probabilidad usando diagramas
de 4rbol. Estos definen espacios muestrales y posibilidades 16gicas con claridad y preci-
si6n. Un 4rbol es un diagrama que da todas las posibles alternativas o resultados en las
combinaciones de conjuntos, al proporcionar rutas y puntos del conjunto. Esta definicién
es un poco dificil de manejar por lo que se requiere ilustrarla: tomemos el ejemplo de ias
monedas (se coloca el drbol sobre un costado). El diagrama de drbol se muestra en la
figura 7.2

Para determinar el nimero de posibles alternativas se cuenta el nimero de alternati-
vas o puntos ubicados en la “cima” del 4rbol. En este caso hay cuatro alternadvas y para
nombrarlas se leen, para cada punto final, los puntos que llevan a él. Por ejemplo, la pri-
mera alternativa es (Cy, C;). Obviamente tres, cuatro o mds monedas pueden ser usadas, el
tnico problema es que el procedimiento es tedioso por el gran mimero de alternativas. EI
diagrama para ires monedas se ilustra en la figura 7.3; aquf existen ocho posibles alterna-
tivas, resultados o puntos muestrales: U = {(C,, C,, C;), (C,, C}, X3), ..., (X}, X,, X3)} (los
elementos de este conjunto se llaman tréos ordenados).

* Cy X corresponden a los nombres dados a los lados de una moneda, “cara” y *cruz”. En lo sucesivo s¢ utilizard
C para referirse a “cara” y X para referirse a “cruz”. (V. del T7)
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Figura 7.1

Los puntos muestrales de un espacio muestral pueden parecer un poco confusos al
lector porque se han discutido dos clases de puntos sin haber hecho alguna diferenciacién.
Esta confusién puede aclararse por medio del uso de un término: Un evento es un
subconjunto de U; cualquier elemento de un conjunto es también un subconjunto del
conjunto. Recuerde que con el conjunto 4 = {4, ;} por ejemplo, ambos {2} ¥ {;} son
subconjuntos de 4, asi como lo son {4, 2,} y { }, es el conjunto vacio. Igualmente, todos los
resultados de las figuras 7.2 y 7.3, por ejemplo, (C, X3), (X, Gy (X,, G, X,) son
subconjuntos de sus respectivos U, por lo tanto, por definicién también son eventos. Pero
en el uso cotidiano, un evento abarca un poco mis que los puntos. Todos los puntos son
eventos (subconjuntos), pero no todos los eventos son puntos, es decir, un punto o resul-
tado es una clase especial de evento: la clase mds simple. Siempre que se establece una
proposicién, se describe un evento. Por ejemplo: “si se lanzan dos monedas al aire, ¢cudl es
la probabilidad de tener dos caras?” Las “dos caras” es un evento, que si sucede, en este
caso, es también un punto muestral. Pero si la pregunta fuera: “;Cuil es la probabilidad de
obtener al menos una cara?”. “Al menos una cara” ¢s un evento, pero no un punto muestral
porque incluye, en este caso, tres puntos muestrales: (Cy, G;), (Cy, X)) y (X, C)) (véase

figura 7.2).

Ficura 7.2
Primera moneda Segunda moneda

G

G
XZ

Inicio

C2

X,
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Determinacion de probabilidades con monedas

Si se lanza una moneda recién acufiada 3 veces y se anota p(C) = 1/2 y p(X) = 1/2, que
significa que la probabilidad de caras es 1/2 y similar para las cruces, se supone, entonces,
equiprobabilidad. El espacio muestral para los tres lanzamientos de monedas (o un
lanzamiento de tres monedas) es: U= {(C, C, O), (C, C, X), (C, X, O), (C, X, X), (X, C, C),
X, C, X), (X, X, O), (X, X, X)}. Note que si no se presta atencién al orden de caras y cruces,
se obtiene un caso de tres caras, un casc de tres cruces, tres casos de dos caras y una cruz,
y tres casos de dos cruces y una cara. La probabilidad de cada uno de los ocho resultados es
obviamente 1/8, la probabilidad de tres caras es 1/8 y la de tres cruces es 1/8. La probabilidad
de dos caras y una cruz es, por otro lado, 3/8 y de forma similar para la probabilidad de dos
Cruces y una cara.

Las probabilidades de todos los puntos en el espacio muestral deben sumar 1.00, y las
probabilidades siempre son positivas. Si se realiza un diagrama de drbol de probabilidad
para el experimento de Jos tres lanzamientos de moneda, se parecerd al de la figura 7.3.
Cada rama completa del drbol (desde ¢l inicio hasta el tercer lanzamiento) es un punto
muestral y todas las ramas comprenden el espacio muestral, Las secciones de cada rama (o
ruta) estin etiquetadas con la probabilidad; en este caso todas son etiquetadas con 1/8.
Esto conduce naturalmente al enunciado de un principio bésico: si los resultados en dife-
rentes puntos del 4rbol (en el primero, segundo y tercer lanzamiento) son independientes
uno de otro (esto es, si un resultado no influye a otro en forma alguna), entonces la proba-
bilidad de cualquier punto muestral (CCC, quizi) es el producto de las probabilidades de
los resultados aislados. Por ejemplo la probabilidad de tres caras es 1/2 x 1/2 x 1/2 = 1/8.

Otro principic implica que para obtener la probabilidad de cualquier evento se sumen
las probabilidades de los puntos muestrales que componen dicho evento. Por ejemplo,
¢cudl es la probabilidad de obtener dos caras y una cruz? Si se buscan en el 4rbol las ramas
que tienen dos caras y una cruz existen tres de ellas, que se observan en la figura 7.3. Asf,
1/8 + 1/8 + 1/8 = 3/8. En ¢l lenguaje de conjuntos, se encuentran los subconjuntos (even-
tos) de Uy se observan sus probabilidades. Los subconjuntos de U del tipo “2 caras y 1
cruz” son, partiendo del drbol o de la definicién previa de U: {{C, C, X), (C, X, ), (X, C,
O)}. 51 se llama A a este conjunto ¢ evento, entonces pA,) = 3/8.

Este procedimiento puede seguirse con un experimento laborioso de cien lanzamien-
tos de maneda al aire, pero en su lugar, para obtener las expectativas tedricas, solamente se
multiplica el niimero de lanzamientos por la probabilidad de cualquiera de ellas para tener
¢l mimero esperado de caras (o cruces). Esto puede hacerse porque todas las probabilida-
des son iguales. Una pregunta importante que debe hacerse ahora es: en experimentos
reales en los que cien monedas fueran lanzadas al aire, ;obtendriamos exactamente 50
caras, suponiendo que las monedas estdn niveladas? No, no muy a menudo, serfan aproxi-
madamente 8 veces en 100 repeticiones de esta naturaleza. Esto puede escribirse p = 8/
100, 0 0.08, (I.as probabilidades pueden escribirse en forma decimal o de fraccién, aunque
es mis frecuente usar la forma decimal))

Un experimento con dados

Si lanzamos dos dados recién fabricados 72 veces bajo condiciones cuidadosamente
controladas; si sumamos el ndmero de puntos en los dos dados en los 72 lanzamientos,
obtendremos un conjunto de sumas que van de 2 a 12. Algunos de estos resultados (sumas)
serin mas frecuentes que otros, simplemente porque hay mds formas de obtener ciertos
resultados. Por ejemplo, solamente hay una forma de obtener 2 0 12: 1 + 1 y 6 + 6, pero
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Ficura 7.3

Primer lanzamiento  Segundo lanzamiento  Tercer lanzamiento
(segunda moneda) (tercera moneda) —
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(primera moneda)
1
2
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2
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existen 3 maneras de obtener 4: 1 + 3,3 + 1 y 2 + 2. Si esto es cierto, entonces las
probabilidades para obtener diferentes sumas deben ser diferentes. El juego de los dados
estd basado en estas diferencias en las frecuencias esperadas.

Para resolver un problema de probabilidad a priori, primero se debe definir ef espacio
muestral: U= {(1, 1), (1,2), (1, 3), ..., (6, 4), (6, 5), (6, 6)}; es decir, se aparea cada nimero
del primer dado con cada nimero del segundo dado en rurno (otra vez el producto carte-
siano). Esto puede verse ficilmente si se coloca este procedimiento en una matriz (véase
tabla 7.1). Suponiendo que queremos conocer la probabilidad del evento “obtener 77,
simplemente contamos el nimero de 7 en la tabla. Se encuentran seis de ellos a Io largo de
la diagonal central. Existen 36 puntos muestrales en U, obtenidos por medio de enume-
rarlos, como se hizo anteriormente, 0 usando la férmula zn. Esta férmula implica multi-
plicar el mimero de posibilidades del primer evento por el nimero de posibilidades del
segundo evento. Este método puede definirse de la siguiente forma: suponga que hay =
formas de hacer algo, A4, y que hay » formas de hacer otra cosa, B; si las » formas de ha-
cer B son independientes de las 7 formas de hacer 4, entonces hay m x n formas de hacer
ambas, A y B. Este principio puede extenderse para mds de dos cosas. Si, por ejemplo, hay
tres cosas A, B y C, donde hay r formas de hacer C, entonces la férmula es menr:

Si se aplica esta f6rmula al problema de los dados, entonces mn = 6 x 6 = 36, y supo-
niendo equiposibilidad otra vez, la probabilidad de cualquier resultado simple es 1/36. La
probabilidad de obtener un 12, por ejemplo, es de 1/36. Sin embargo, la probabilidad de
obtener un 4 es diferente, dado que el 4 ocurre tres veces en el cuadro anterior. Se deben
sumar las probabilidades para cada uno de estos elementos del espacio muestral: 1/36 +
1736 + 1/36 = 3/36; asi p(4) = 3/36 = 1/12. Como se vio anteriormente, la probabilidad de
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un 7 es p(7) = 6/36 = 1/6; la probabilidad de un 8 es p(8) = 5/36. Note también que pode-
mos calcular las probabilidades de combinaciones de eventos. Los jugadores frecuente-
mente apuestan a tales combinaciones. Por ejemplo, ;cudl es la probabilidad de obtener
un 4, o un 10? En lenguaje de conjuntos ésta es una pregunta de unién: p(4 v 10). Se
cuenta el nimero de 4 y de 10 en el cuadro; hay tres 4 v tres 10. Asf p(4 U 10) = 6/36.

En la tabla 7.1, por medio del conteo de las probabilidades de cada tipo de resultado
s¢ puede extraer una tabla de frecuencias esperadas (f,) para 36 lanzamientos; después se
duplican estas frecuencias para obtener las frecuencias esperadas (# priors) para 72 lanza-
mientos; se confrontan las frecuencias esperadas ( £) contra las frecuencias obtenidas (£
cuando dos dados son tirados realmente 72 veces, y finalmente aparecen las diferencias
absolutas entre las frecuencias esperadas y las frecuencias obtenidas (los resultados se en-
cuentran en la tabla 7.2). Las discrepancias no son grandes, de hecho, con una prueba
estadistica no difieren significativamente de lo esperado por efectos del azar. El método 4
%i priori parece tener sus virtudes.

-

Algo de teoria formal

Se tiene un espacio muestral U, con los subconjuntos 4, B,... Los elementos de U (y de 4,
B,..)sona,b,... esto €S dy, doy..., d, ¥ by, bs,... by, etcétera. A, Bylos demds son eventos. En
realidad, aunque se ha hablado de la probabilidad de una ocurrencia aislada, de hecho se
refiere a la probabilidad de un tipo de ocurrencia. Se puede hablar acerca de la proba-
bilidad de cualquier evento aislado de U, por ejemplo, porque cualquier miembro particular
de U es concebido como representativo de todo U, y también para las probabilidades de
los subconjuntos A, B, ..., K de U. La probabilidad de U es 1; la probabilidad de E (el
conjunto vacio) es 0 (cero); o p(U) = 1.00; p(E) = 0. Para determinar la probabilidad de
cualquier subconjunto de U, debe asignarse una medida del conjunto. Para asignar tal
medida, se daun peso a cada elemento de Uy también a cada elemento de los subconjuntos
de U. Un peso es definido por Kemeny, Snell y Thompson (1974) como sigue:

Un peso es un nimero positivo asignado a cada elemento, x, en U, y escrito w(x), de tal
manera que la suma de todos estos pesos, Xw(x), esigual a 1.

Esta es una nocién de funcién; w es llamada una funcién del peso. Es una regla que asigna
pesos a los elementos de un conjunto U, en forma tal que la suma de los pesos es igual a 1;
esto es, Wy + Wy + Wy + ... + w,= 1.00, y w;= 1/n. Los pesos son iguales, asumijendo
equiprobabilidad; cada peso es una fraccién con 1 en el numerador y el nimero de casos »
en el denominador. En el experimento previo de lanzar una moneda (figura 7.3), los pesos
asignados a cada elemento de U, siendo U redos los resultados, son igual a 1/8. La suma de
todas las funciones del peso w(x), es 1/8 +1/8 + ... + 1/8 = 1. En la teoria de la probabilidad,
la suma de los elementos del espacio muestral debe ser siempre igual a 1.

TasLA 7.2 Frecuencias esperadas y obtenidas de las sumas de dos dados lanzados 72 veces

Suma de los dados 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
F£36) 1 2 3 4 6 5 4 3 2 1
£(72) 7 4 6 8 10 12 10 8 6 4 2
£ 4 2 6 6 0 15 7 11 6 4 1

Diferencia 2 2 0 2 3 3 3 0 0 1




CAPITULO 7 w Probabilidad 129

Obtener la medida de un conjunto a partir de los pesos es ficil: la medida de un
conjunto es la suma de los pesos de los elementos de dicho conjunto,

Zw(x) o Zw(x)

xon O X e A

(Observe que la suma de los pesos en un subconjunto 4, de U, no tiene que ser igual a 1.
De hecho, usualmente es menor que 1.)

Escribir m(A), significa “La medida del conjunto 4”. Esto simplemente habla de la
suma de los pesos de los elementos del conjunto A.

Si se selecciona una muestra al azar, a partir de 400 alumnos de cuarto grado de un
sistema escolar, entonces U'son todos los 400 alumnos. Cada alumno es un punto muestral
de U. Cada alumno es una x en U. La probabilidad de seleccionar cualquier nifio al azar
es 1/400, Suponga que A es igual a los nifios en U, y B es igual a las nifias en U, y que hay
100 nifios y 300 nifias. A cada nifio le es asignado un peso de 1/400 y a cada nifia un peso
de 1/400. Si se desea una muestra de 100 alomnos en total, la expectativa es, entonces, 25
nifios y 75 nifias en la muestra. La medida del conjunto 4, m(A), es la suma de los pesos de

todos Jos elementos en 4. Dado que hay 100 nifios en U, sumamos los 100 pesos: 1/400 +
17400 + ... + 1/400 = 100/400 = 1/4 o:

1
m(A)= Z wix)= "

ren A
De manera similar:

3
m{B)= zw(x)~4
xen B
Para el conjunto B (las nifas), se suman 300 pesos, siendo cada uno de ellos de 1/400. En
pocas palabras, la suma de los pesos representa las probabilidades, es decir que la medida
de un conjunte es la probabilidad de que un miembro de! conjunto sea elegido. Asi, se
puede decir que la probabilidad de que un miembro de la muestra de 400 alumnos sea
nifio es de 1/4, y la probabilidad de que el miembro seleccionado sea nifia es de 3/4. Para
determinar las frecuencias esperadas, se multiplica el tamafio de la muestra por estas
probabilidades: 1/4x 100 =25y 3/4x 100 = 75.
La probabilidad tene tres propiedades fundamentales:

1. Lamedida de cualquier conjunto, como se definid anteriormente, es mayor o igual
a 0 y menor o igual a 1, es decir, las probabilidades (medidas de conjuntos) pueden
ser 0, 1 o alguna cantidad entre ellos.

2. Lamedida de un conjunto 7(4), es ignal a 0, si y s6lo si no hay miembros en A; esto
es, si A estd vacio.

3. Suponga que Ay B son los conjuntos. Si A y B estin separados, esto es, AN B =K,
entonces m(A U B) = m{A) + n(B).

Esta ecuacién dice que cuando 4 v B no denen miembros en comin, entonces tanto Ja
probabilidad de 4 como de B, o de ambos es igual a las probabilidades combinadas de 4 y
B.

No hay necesidad de un ejemplo para ilustrar el punto 1), ya se han dado varios ante-
riormente. Para ilustrar 2), suponga que en el ejemplo de nifios y nifias queremos saber
cudl es la probabilidad de tener en la muestra a un maestro, pero U no incluye maestros. Si
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C es el conjunto de los maestros de cuarto grado, en este caso, dicho conjunto estd vacioy
m(C) = 0. Con el mismo ejemplo de alumnos nifios y nifias se ilustra 3): s14 es el conjunto
de nifios y B el conjunto de nifias, entonces (4 U B) = m(A) + m(B) pero m(4  B) = 1.00
porque ellos son los énicos subconjuntos de U. Debido a que m(4) = 1/4 y que m(B) = 3/4,
la ecuacidn se sostiene.

Eventos compuestos y su probabilidad

Anteriormente se dijo que un evento es un subconjunto de U, pero es necesario detallar
esto. Un evento es un conjunto de posibilidades: es un conjunto de eventos posibles; es el
resultado de un “experimento” de probabilidad. Un evento compuesto es la co-ocurrencia
de dos 0 mis eventos aislados {o compuestos). Las dos operaciones de conjuntos de
interseccién y unién —las operaciones que mds interesan aqui— implican eventos
compuestos. Si se lanza una moneda y un dado, €] resultado es un evento compuesto y se
puede calcular la probabilidad de tal evento. Aiin mds interesante, se puede preguntar
como estdn relacionadas ciertas variables demograficas. Una forma de hacer esto es buscar
respuestas a preguntas tales como: “;Cudl es la probabilidad de detectar a un usvario de
drogas que elige dias especificos para usar la droga, sin considerar ninguna estrategia
de prueba de drogas?” (véase Borack, 1997) o, “¢Cudl es la probabilidad de que dos
estudiantes en el mismo salén de clases tengan el mismo mes y dia de nacimiento?"(véase
Nunnikhoven, 1992), o “;Cudl es la probabilidad de que un estudiante de posgrado
abandone sus estudios?"(véase Cooke, Sims & Peyrefitte, 1995).

Los eventos compuestos son més interesantes que los eventos aislados —y mas ttiles
en investigacién—. Con ellos pueden estudiarse las relaciones. Para entender esto, prime-
ro proceda a definir e ilustrar qué son los eventos compuestos y después a examinar ciertos
problernas de conteo y las formas en que el conteo esté relacionado con la teorfa de con-
juntos y la teorfa de la probabilidad. Se encontrard que si la teoria bésica es entendida, la
aplicacién de la teoria de probabilidad a los problemas de investigacidn se facilita conside-
rablemente. Ademis, la interpretacién de los datos se ve menos sujeta a errores.

Suponga que se ha estudiado un grupo de nifios de una escuela primaria y que hay 100
nifios en total en dicho grupo: 60 de cuarto grado y 40 de sexto grado. La funcién numé-
rica es 1til ya que asigna a cualquier conjunto el nimero de miembras en el conjunto. El
ndmero de miembros en 4 es n(4). En este caso n(U) = 100, n(A4) = 60, y n(B) = 40, donde
A es el conjunto de los alumnos de cuarto grado v B es el conjunto de los alumnos de sexto
grado, ambos subconjuntos de U, que representa los 100 alumnos de la escuela primaria.
Si no hay traslape entre ambos conjuntos, 4 N B = E, entonces la siguiente ecuacidn se

sostiene:
n(A U B) = n(A) + n(B) (7.1)
Recuerde que anteriormente [a definicion de frecuencia de probabilidad fue dada como
sigue:
S
= 7.2
o (7.2)

donde fes el nimero de casos favorables y u el numero de casos desfavorables. E] numerador
es 2{ f} y el denominador es n(U), e] nlimero total de casos posibles. De manera similar se
pueden dividir los términos de la ecuacién 7.1 entre n(U):
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nAVB) _ ad) B

(7.3)
(L) »(Uy »(U)
Esto se reduce a probabilidades andlogamente u la ecuacidn 7.2:
plAd v B) = p(A) + p(B) (7.4

Usando el ejemplo de los 100 alumnos de escuela y sustituyendo los valores en la ecuacion
7.3, se obtiene;

100 60 40

= +

100 100 100

3

lo que se sustdruye por la ecuacién 7.4:
1.00 = .60 + .40

En muchos casos, dos (o mds) conjuntos en los que nos interesamos, no estdn separados
sino que de hecho se traslapan. Cuando esto sucede, entonces 4 M B# E y no es cierto que
n(A U B) = n(4) + »n(B). Observe la figura 7.4, en ésta A y B son subconjuntos de 1; los
puntos muestrales estin indicados por puntos. El nimero de puntos muestrales en A es 8;
el nimero de puntos muestrales en B es 6. Hay dos puntos muestrales en 4 n B. por lo que
la ecuacién anteriar no se sostiene. Si se calculan todos los puntos en.4 U B con la ecuacién
7.1, se obtiene 8 + 6 = 14 puntos; pero existen solamente 12 puntos, por lo que esta ecnacién
debe modificarse en una ecuacién mas general que abarque todos los casos:

1(A U B) = n(4) + n(B) - n{A A B) (7.5)

Debe quedar claro que cuando se usa la ecuacién 7.1, el error resulta de contar los dos
puntos de 4 M B dos veces. Por lo tanto, se substrae una vez #(4 m B), para corregir la
ecuacién. Ahora se ajusta a cualquier posibilidad. Si, por ejemplo, #{A n B) = E, el conjunto
vacio, la ecuacién 7.5 se reduce a la ecuacién 7.1. La ecuacion 7.1 es un caso especial de la
ecuacién 7.5. 5i se caleula el némero de puntos muestrales en #{4 ~ B) de la ecuacién 7.4,
entances se obtiene n{4 U B) = 8 + 6 -2 = 12_ §j se divide la ecuacidén 7.5 entre n{U), coma
en la ecuacion 7.3, resulta:

pA VU B)=p(d) + p(B) - plA 1 B) (7.6)

Figura 7.4
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Si se sustituyen las marcas o puntos muestrales, se encuentra que:

12 8 6 2
—— i b ——

24 24 24 24
50=.33+.25-.08

Entonces en una muestra aleatoria de U, las probabilidades de que un elemento sea miembro
de A4, B, AN By A v B, son respectivamente: .33, .25, .08 y .50.

Independencia, exclusion mutua y exhaustividad

Considere las siguientes preguntas, variantes de las que deben hacerse los investigadores.
¢La ocurrencia de este evento 4 impide la posibilidad de ocurrencia de este otro evento B?
¢La ocurrencia del evento 4 tiene alguna influencia en la ocurrencia del evento B? (Estin
relacionados los eventos 4, By C'? ¢ Cuando 4 ocurre, esto dene influencia en los resultados
de By quizds C? ;Los eventos 4, B, Cy D agotan las posibilidades? ;O hay quizis, otras
posibilidades E, F, etcétera? Por ejemplo, un investigador estd estudiando las decisiones de
un comité de educacién y su relacién con la preferencia politica, preferencia religiosa,
educacion y otras variables. Para relacionar estas variables con las decisiones del comité, el
investigador ha de tener algiin método para clasificar las decisiones. Una de las primeras
preguntas que deben hacerse es “:Mi sistema de clasificacién agota todas las posibilidades?”
Una pregunta adicional es “Si el comité toma una clase de decision, zexcluiri esto la
posibilidad de que se tome owa decisién?” Quizds la pregunta mds importante que el
invesdgador puede hacer es “¢Si el comité toma una decisién particular, influird ésta en
cualquier otra decisién?”

Se ha hablado de exhaustividad, exclusién mutua e independencia. Ahora se definen
estas ideas de una manera mds detallada y se usan en ejemplos de probabilidad. Su
aplicabilidad general e importancia se harin evidentes en los capftulos donde se estudia el
andlisis de datos.

Suponga que A v B son subconjuntos de U. ;Hay otros subconjuntos de U (ademis del
conjunto vacio)? ;Agotan A y B el espacio muestral? ;Estin todos los puntos muestrales
del espacio muestral U incluidos en 4 y B? Un ejemplo simple es: Establezca que 4 = {C,
XhyqueB={1,2,3,4,5, 6]. Si se lanzan simultineamente una moneda y un dado, ;cudles
son las posibilidades resultantes? A menos que todas las posibilidades estén agotadas, no se
puede resolver el problema de probabilidad. Hay 12 posibilidades (2 x 6). Los conjuntos 4
y B agotan el espacio muestral (esto, por supuesto, es obvio dado que A4 y B generan el
espacio muestral). Ahora tomemos un ejemplo mds real: un investigador esti estudiando
las preferencias religiosas y utiliza el siguiente sistermna para categorizar a los individuos:
protestantes, catdlicos y judios. Impliciamente, U es establecido de tal forma que incluya
a toda la gente (con o sin preferencia religiosa) y a todos los subconjuntos de U- 4 es igual
a protestantes, B es igual a cat6licos y C es igual a judios. La pregunta de conjuntos es:
¢d U B v C =17 ;S han agotado todas las preferencias religiosas? ¢Que hay de los
budistas? ;Y de los musulmanes? ;Y de los ateos?

La exhaustividad, entonces significa que los subconjuntos de U agotan vodo el espa-
cio muestral, o que 4 U B U ... U K= U, donde 4, B, ..., K son subconjuntos de U, el
espacio muestral. En lenguaje de probabilidad, esto significa: p(Ad U Bu ... U K)=1.00. A
menos que el espacio muestral U, haya sido agotado, por asi decitlo, las probabilidades no
pueden calcularse adecuadamente. Por ejemplo, en el caso de la preferencia religiosa,
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suponga que 4 U B U C = U pero que de hecho hubiera un gran nimero de individuos sin
una preferencia religiosa en pardcular. Asi que en realidad, A Buw Cu D =U, donde D
es el subconjunto de individuos sin una preferencia religiosa. Las probabilidades calcula-
das en el supuesto de esta ecuacién serfan muy diferentes de aquellas basadas en el supues-
to de la ecuacidn previa.

Daos eventos, A y B, son mutuamente excluyentes cuando no estdn unidos, o cuando A
B = E, es decir, cuando la interseccién de dos (o mas) conjuntos es el conjunto vacio (o
cuando dos conjuntos no tienen elementos en comin), se dice que ambos son mutnamen-
te excluyentes. Esto es igual a decir, otra vez en lenguaje de probabilidad, p(4 n B) = 0. Es
mds conveniente para los investigadores que los eventos sean mutvamente excluyentes,
porque entonces pueden sumar las probabilidades de los eventos. Un principio, en térmi-
nos de conjuntos y probabilidades es el siguiente: si los eventos (conjuntos) 4, By C son
mutuamente excluyentes, entonces p(d v B U C) = p(4) + p(B) + p(C). Este es el caso
especial de un principio més general que se discutié en una seccién previa (véase ecuaciones
7.1,7.4,7.5 y 7.6 y la argumentacidn que las explica).

Uno de los principales propésitos del disefio de investigacion es establecer las condi-
ciones de independencia de los eventos, de tal manera que las condiciones de dependencia
de éstos puedan ser estudiadas adecuadamente. Dos eventos 4 y B, son estadisticamente
independientes si se ajustan a la ecuacién:

pA N B)=plA) - p(B) (7.7)

que dice que la probabilidad de que A y B ocurran, es igual a la probabilidad de A por la
probabilidad de B. Ejemplos ficiles y claros de eventos independientes son ¢l lanzamiento
de monedas y dados. Si A4 es el evento de lanzar un dado y B es el evento de lanzar una
moneda al aire, y p(4) = 1/6 y p(B) = 1/2, entonces, sip(A) - p(B} = 1/6 - 1/2 = 1/12, entonces
Ay B son independientes. Si lanzamos una moneda 10 veces, un lanzamiento no tiene
influencia en ningiin otro lanzamiento; los lanzamientos son independientes y sucede lo
mismeo cuando se Janza un dado. De manera similar, cuando lanzarmos una moneda al aire
y al mismo tempo se lanza un dado, los eventos de lanzar el dado, 4, y lanzar la moneda,
B, son independientes. El resultado de lanzar el dado no tiene influencia en el lanzamiento
de la moneda, y viceversa. Desafortunadarnente, este claro modelo no siempre se puede
aplicar a situaciones de investigacién.

La creencia, basada en el sentido comiin, de la llamada ley de promedios es tremenda-
mente errénea, pero ilustra el poco entendimiento que existe respecto del concepto de
independencia. Esta dice que si hay un gran mimero de ocurrencias de un evento, la posi-
bilidad de que ese evento ocurra en el siguiente ensayo es minima. Supongamos que una
moneda es lanzada al aire, y que resultan caras en cinco veces seguidas. La “ley de los
promedios” haria creer que existe una mayor posibilidad de obtener cruz en la siguiente
lanzada, pero no es asi. La probabilidad sigue siendo 1/2. Cada Janzamiento es un evento
independiente.

Suponga que los estudiantes de una clase universitaria estin tomando un examen, v
que lo estin realizando bajo las condiciones usunales de no comunicacién, no ver el docu-
mento del compaiiero, etcétera. Las respuestas de cada uno pueden ser consideradas inde-
pendientes de las respuestas de cualquier otro estudiante. ;Pueden considerarse
independientes las respuestas a los reactivos dentro de cada examen? Suponga que la res-
puesta a un reactivo posterior en el examen estd insertada en reactivo previo en el mismo
examen. Digamos que la probabilidad de tener correcto el reactivo posterior debido al
azar es 1/4, pero el hecho de que la respuesta fuese dada antes puede cambiar esta proba-
bilidad. Para algunos estudiantes puede llegar a ser de 1.00. Lo que es importante para el
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investigador es conocer que esa independencia es frecuentemente dificil de lograry quela
carencia de independencia, cuando la investigacion supone que la hay, puede afectar seria-
mente la interpretacién de los datos.

Suponga que se ordenan por rangos los exdmenes y luego se les asignan calificaciones
con base en dicho orden. Este es un procedimiento perfectamente legitimo y dtil, pero
debe reconocerse que las calificaciones dadas con el método de ordenar por rangos no son
independientes (si acaso pudieran serlo). Si se toman cinco de esos eximenes y después de
leerlos, uno de ellos, es ordenado en primer lugar (como el mejor), el siguiente se ordena
como segundo, y asi con los cinco exdmenes. Se le asigna el nimero “17 al primero, el
mimero “2” al segundo, el numero “3” al tercero, el nimero “4” al cuarto y el nimero “5”
al quinto. Después de usar el ndmero 1, sélo quedan, 2, 3, 4y 5. Después del niimero 2,
quedan solamente el 3, 4 y 5. Cuando se asigna el 4, obviamente debe asignarse el 5 al
examen restante; en pocas palabras, 1a asignacién del 5 se ve influida por la asignacién del
4 (y también por las del 1, 2 y 3). La asignacién de los eventos no fue independiente. Aqui
podria surgir la pregunta, “¢Y esto, importa?”. Suponga que tomamos los rangos, y se los
usamos como puntuaciones, para luego hacer inferencias acerca de las diferencias de las
medias entre los grupos, digamos, entre dos clases. La prueba estadistica usada para hacer
esto estd probablemente basada en el paradigma de la moneda y los dados, con su inde-
pendencia original, pero aqui no se ha seguido este modelo (uno de sus mds importantes
supuestos, la independencia, ha sido ignorada).

Cuando investigamos eventos que carecen de independencia, las pruebas estadisticas
carecen de cierta validez. Una prueba de i’, por ejemplo, supone que los eventos (respues-
tas de los individuos a una pregunta de entrevista) registrados en las casillas de una tabla de
contingencia, son independientes una de otra. Si los eventos registrados no son inde-
pendientes uno de otro, entonces las bases de la prueba estadistica y las inferencias hechas
a partir de ésta, han sido alteradas.

Considere ]a investigacién de las relaciones entre la autoeficacia percibida y el com-
portamiento. En este ejemplo, los investigadores intentan mostrar la congruencia entre el
juicio de la autoeficacia y el comportamiento real. A los partdcipantes generalmente se les
aplican escalas de autoeficacia que describen un conjunto de tareas bien definidas. A cada
participante se le pide juzgar si puede completar cada tarea. La percepcién y el comporta-
miento son congruentes cuando la percepcién del sujeto iguala a la ejecucion real, esto es,
“dijo que puede hacerlo y lo hizo” y “dijo que no puede hacerlo y en realidad no lo hizo”.
Cervone (1987) afirma que un gran ndmero de investigadores que trabajan en esta drea
han reportado congruencias excepcionalmente altas. Numerosos estudios han encontrado
congruencias del 80-90%. Cervone sefiala, sin embargo, que los datos obtenidos de las
escalas de autoeficacia no son independientes ya que cada individuo participante contri-
buye con mds de una observacién al andlisis. Cervone (1987, p.710) afirma que “como en
cualquier drea de investigacién, uno no debe suponer que las observaciones miltiples de
un mismo sujeto sean independientes”.

Kramer y Schmidhammer (1992) encontraron problemas de independencia similares
en investigaciones de conducta animal. Algunos estudios sobre conducta humana y con-
ducta animal dependen de datos etolégicos de frecuencia. Este tipo de datos generalmente
cuentan el nimero de encuentros entre organismos (animales o humanos) o de la gjecu-
cidn de un comportamiento. Kramer y Schmidhantmer usan el ejemnplo de la medicién del
comportamiento de la rana. Para obtener observaciones independientes del comporta-
miento de vocalizacién o no vocalizacién de la rana macho a lo largo de una seccién de la
orilla de un lago, los investigadores necesitan comprobar si la ausencia o presencia de
la vocalizacién de una rana no tiene efecto en otras ranas. Kramer y Schmidhammer ob-
servaron que muchos patrones de comportamiento de interés para el etélogo tienden a
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ocurrir en conglomerados y no en forma independiente. Kramer y Schmidhammer citan
muchos estudios que pueden tener un problema potencial de independencia.

Otro estudio es el realizado por Keane (1990), en el cual examiné la preferencia de
ratas macho de patas blancas por hembras en etapa de estro. Keane registré el namero
de encuentros que cada rata hembra en etapa de estro tenia con cada ratén macho; dichos
encuentros fueron clasificados como agresivos (pelea o persecucién) o amistosos (acicalar
u olfatear). El origen de la rata macho fue documentado a partr del momento del naci-
miento, para que el experimentador supiera coémo cada rata hembra estaba emparentada
con cada macho. Keane deseaba saber si la hembra en etapa de estro preferfa a un macho
emparentado o a uno que no lo fuera. Keane encontré que la rata hembra mostraba una
conducta mds amistosa y menos conductas agresivas hacia sus primos hermanos que hacia
los machos con quienes no estaba emparentada. Si se toman en consideracién los puntos
del articulo de Kramer y Schmidhammer, el estudio de Keane seria imperfecto en el he-
cho de que sus observaciones pueden no ser independientes. Una rata hembra pudo haber
tenido un especial “disgusto” hacia un no pariente o un “gusto” especial por un primo
hermano, y los conteos de frecuencia podrian estar inclinados a favor de ese par de ma-
chos.

Ahora consideremos un estudio antiguo, pero importante, sobre el comportamiento
agresivo de los simios, realizado por Hebb y Thompson en 1968. Los datos de su investi-
gacion se presentan en la tabla 7.3. El problema trataba acerca de la relacién entre sexo y
agresién. Se tomaron muestras del comportamiento de 30 chimpancés adultos con €l fin
de estudiar diferencias individuales en el temperamento de los simios. Sin entrar en deta-
lles, puede decirse que un andlisis de las observaciones mostré que tanto los machos como
las hembras presentaron un comportamiento amistoso casi con igual frecuencia, pero los
machos eran més agresivos. Los resultados de Hebb y Thompson parecerfan decir: “jcui-
dado con los machos!”, pero los autores sefialaron que esto difiere de la exper1enc1a que
tenen los cuidadores de simios. ;19 de 20 arafiazos y cortaduras fueron infligidos por
hembras! Entonces Hebb y Thompson buscaron la interesante, aunque desconcertante
idea de tabular la incidencia de actos agresivos de dos maneras: cuando éstos eran precedi-
dos por una cuasi-agresion, es decir, por una alerta de ataque, y cuando los actos agresivos
eran precedidos por una conducta amistosa. Las incidencias resultantes del comporta-
miento buscado parecen indicar: jcuidado con las hembras cuando son amistosas!”. Los
machos fueron los dnicos en mostrar actos cuasi-agresivos antes de actos verdaderamente
agresivos (37 actos de machos y 0 actos de hembras), sin embargo, sélo las hembras actna-
ron en forma agresiva después de mostrar una conducta amistosa (15 actos de herabray 0
actos de machos).

Estos datos no pueden ser analizados estadisicamente en forma vilida dado que los
niimeros indican la frecuencia de dpos de actos, asi, todos los 37 actos de los machos
podrian haber sido realizados sélo por uno o dos de ellos. Si un simio hubiera cometido
todos los 37 actos, entonces deberfa quedar claro que los actos no eran independientes
uno de otro; dicho simio podria tener mal cardcter y las conductas por mal caricter noto-
riamente carecen de independencia en los actos humanos y animales.

El siguiente ejemplo es hipotético: un investigador realiza un muestreo de 100 deci-
siones de un comité de educacién. Hay una gran variedad de formas de hacer esto. Mu-
chas decisiones pueden ser muestreadas de pocos comités, o muchas decisiones pueden ser
muestreadas de muchos comités, o ambos. Si el investigador desea asegurarse de la inde-
pendencia de las decisiones, entonces la mayoria de las decisiones deberdn ser muestreadas
de muchos comités de educacién. Tedricamente, sélo una decisién deberia ser tomada de
cada comité. Esto nos da alguna seguridad de independencia —al menos tanta como sea
posible—. Tan pronto como mds de una decisién es tomada de un mismo comité, el inves-
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dgador debe considerar el hecho de que las decisiones de clase A pueden influir en las
decisiones de clase B. La decision A4 puede influir en la decisién B, por ejemplo, porque los
miembros del comité deseen parecer consistentes. Ambas decisiones pueden involucrar
gastos de equipo instruccional, y si el comité adopta una politica liberal respecto de A4,
entonces deberd adoptar una politica similar con B.

Suponga que un investigador ha calculado 1a probabilidad de la diferencia entre dos
medias, en donde dicha diferencia fue debida al azar. La probabilidad fue de 5/100, o 0.05,
lo que indica que hubo aproximadamente 5 oportunidades en 100 de que el resultado
obtenido fuera debido al azar, es decir, que si la condicién experimental es repetida 100
veces sin manipulacion experimental, aproximadamente § de estas 100 veces podria dar
una diferencia de medios tan grande como la obtenida con la manipulacién experimental.
Sintiéndose dudosoe acerca del resultado —después de todo existen 5 oportunidades en
100 de que el resultado pueda ser debido al azar— el investigador repiué cuidadosamente
el experimento completo, y se obtuvo el mismeo resultado (jsuerte!). Habiendo controlado
todo cuidadosamente para asegurarse de que los dos experimentos fueran independientes,
la probabilidad calculada para los dos resultados fue debida al azar. Esta probabilidad fue
aproximadamente de 0.02. Asi se pueden observar tanto los valores de independencia en el
experimento como la importancia de la replicacién de los resultados.!

Hay que hacer notar, finalmente, que la férmula para la independencia trabaja en dos
sentidos. 1) indica la probabilidad de que ambos eventos ocurran al azar, si los eventos son
independientes y se conocen las probabilidades de los eventos por separado. Si se encon-
trara que los dados repetidamente muestran, digamos 12, entonces probablemente algo
ande mal con los dados. Si un jugador observa que otro jugador parece ganar siempre, el
jugador que va perdiendo, por supuesto, tendrd sospechas. Las posibilidades de ganar
continuamente un juego limpio son pocas; puede suceder, por supuesto, pero es muy poco
probable que asf sea. En investigacién es poco probable que se obtengan dos o tres resul-
tados significativos por azar; en ese caso es probable que algo mds alld del azar esté ape-
rando (la variable independiente, se espera). 2) La férmula para independencia puede
invertirse, por asi decirlo; puede decirsele a los investigadores qué hacer para sacar ventaja
de las probabilidades multiplicadvas. El investigador debe, si esto es posible, planear la
investigacion para que los eventos sean independientes, aunque esto es mds ficil decirlo
que hacerlo, lo cual se hard evidente antes de finalizar este libro.

Probabilidad condicional

En toda investigacién —v quizd especialmente en la invesdgacion cientifica social y
educacional— los eventos a menudo no son independientes. Se puede ver la independencia
de otra manera. Cuando dos variables estin relacionadas, éstas no son independientes. La
discusién previa sobre conjuntos aclara: si 4 N B = E, entonces no hay relacién
(especificamente una relacién cero), o A y B son independientes. Si A m B # E, entonces
hay una relacién, 0.4 y B no son independijentes. Cuando los eventos no son independientes,

' El método para calcular estas probabilidades combinadas fue propuesto por Fisher y se describe en Mosteller y
Bush (1954). El estudiante perspicaz puede preguntarse por qué el principio de conjuntos aplicado a [a probabi-
lidad, p(4 ~ B) = p(A) - p(B), no es aplicable, es decir, spor qué no calcular .05 x .05 = 0.0025? Mosteller y Bush
explican este punto, pero dado que éste es punto dificil y discutible no se incluye en el presente texto. Todo lo
que el lector necesita hacer es recordar que la probabilidad de obtener una diferencia sustancial entre las medias
en la misma direccidn en experimentos repetidos es considerablemente més pequefia que tener tal diferencia una
sola vez. Asi, uno puede estar més seguro de los datos y conclusiones propias que los de otros datos que resulten
ignales,
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los cientificos pueden afinar sus inferencias probabilisticas. El significado de esta afirmacién
puede explicarse, hasta cierto punto, al estudiar la probabilidad condicional.

Cuando los eventos no son independientes, el enfoque de la probabilidad debe ser
modificado. Un ejemplo simple es el siguiente: ;cudl es la probabilidad de que de cual-
quier pareja casada, tomada al azar, ambos miembros sean republicanos? Primero, supo-
niendo que existe equiprobabilidad y que todo lo demis es igual, el espacio muestral U7

—  (todas las posibilidades) es {RR, RD, DR, DD}, donde la esposa aparece primero en cada
posibilidad o punto muestral; de este modo la probabilidad de que ambos, esposo y esposa
sean republicanos es p {RR} = 1/4. Pero si ya sabe que uno de ellos es republicano, ¢cuil es
la probabilidad de que ambos sean republicanos ahora? U se reduce a (RR, RD, DR}. El
conocimiento de que uno de ellos es republicano elimina la posibilidad DD, y de esta
forma se reduce el espacio muestral, por lo tanto, p(RR) = 1/3. En caso de tener, ademis, la
informacién de que la esposa es republicana, ¢cudl es la probabilidad de que ambos espo-
sos sean republicanos? Ahora U = {RR, RD}, y por lo tanto p(RR) = 1/2. Las nuevas proba-
bilidades son, en este caso “condicionadas” por un conocimiento previo de los hechos.

Definicidon de probabilidad condicional

Suponga que 4 y B son los eventos en el espacio muestral, U, como lo hemos estado
haciendo. La probabilidad condicional se expresa: p{4 1 B), que se lee: “la probabilidad de
A, dado B”. Por ejemplo, se podria decit: “La probabilidad de que un esposo y su esposa
sean, ambos, republicanos, siendo que el esposo es republicane,” o, mucho mis dificil de
contestar, aunque mds interesante: “la probabilidad de una labor docente universitaria
alamente efectiva, dado el grado académico de doctor”. Por supuesto, puede escribirse
también p(B14). La férmula para la probabilidad condicional cuando se involucran dos
EVENTOs es:

p(An B)
p(B)

La férmula toma una nocién anterior de probabilidad y la altera por las situaciones de
probabilidad condicional. (Note por favor que la teoria de la probabilidad condicional se
extiende a mds de dos eventos, pero esto no se analizard en este libro.) Es importante
recordar que en problemas de probabilidad el denominador debe ser el espacio muestral.
La férmula anterior cambia el denominador de la razén y por lo tanto cambia el espacio
muestral, el cual ha sido reducido de U a B. Para demeostrar este punto tomemos dos
ejemplos: uno de independencia o probabilidad simple y otro de dependencia o probabilidad
condicional.

Si lanzamos al aire una moneda dos veces, los eventos son independientes. ¢Cuil es la
probabilidad de obtener cara en el segundo lanzamiento, si la cara aparecié en el primero?

pA|B)y= (7.8)

TapLa 7.3 Matriz de probabilidad que muestra las probabilidades confuntas de dos
eventos independientes.

Segundo lanzamiento

Cara, Cruz,
Primer lanzamiento Cara, 1/4 1/4 1/2
Cruz, 1/4 1/4 1/2
172 172
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TaBLA 7.4 Matriz de probabitidades conjuntas de eventos.

Segundo lanzamiento

Carsz, Cruz,
Primer lanzamiento Cara, 30 .20 .50
Cruz, 30 .20 .50
.60 40 1.00

Esto ya se sabe: 1/2. Si se calcula la probabilidad usando la ecuacién 7.8, primero se hace
una matriz de probabilidad (véase la tabla 7.3). Para las probabilidades de cara (C') y cruz
(X) en el primer lanzamiento, se leen las entradas marginales en el lado derecho de la
matriz; igualmente para las probabilidades del segundo lanzamiento, que estin en la parte
inferior de la matriz. De este modo p(C)) = 1/2, p(Cy) = 172,y p(C, n C,) =1/4. Por lo tanto:

pCGnCy _+ 1
C,lepy==2_"=F 3 _~
P( 2[ 1 P(Cl) _%_ 2

Los resultados concuerdan con el razonamiento simple previo. Sin embargo, si se
hace el problema un poco mis complejo, quizés la férmula sea mds ddl. Suponga que la
probabilidad de obtener cara en el segundo lanzamiento fuera .60 en lugar de .50, y que
los eventos contintian siendo independientes. s Cambia esto la situacién? Esta nueva situa-
cién se ilustra en la tabla 7.4 (El .30 en la celda C, n C, se calcula con las probabilidades en
los mérgenes: .50 x .60 = .30. Esto es permitido dado que sabemos que los eventos son
independientes. Si no fueran independientes, los problemas de probabilidad condicional
no podrian resolverse sin el conocimiento de por lo menos uno de los valores.) La férmula
nos da:

pGCNG)_30_ o
nG) .50

v G |C)=
Pero este .60 es el mismo que la probabilidad simple de Cars,. Cuando los eventos son
independientes, se obtienen los mismos resultados. Esto es, en este caso: p(C; 1 C,) = p(C;)
¥ en el caso general:

p(A|B)=p(4) (7.9

Se obtiene otra definicién o condicién de independencia. Si se mantiene la ecuacién 7.9,
los eventos son independientes.

Un ejemplo académico

Hay mds ejemplos interesantes de probabilidad condicional que los de monedas y otros
mecanismos del azar. Tomemos el problema desconcertante y frustrante de predecir el
€xito de los estudiantes de doctorado en una universidad. ;Podria ser usado el modelo de
moneda y dades en una situacién tan compleja? Si, bajo ciertas condiciones. Desa-
fortunadamente estas condiciones son dificiles de ajustar, aunque ha habido éxito limitado.
En caso de tener cierta informacién empirica, el modelo puede ser muy dal. Suponga que
los administradores de una universidad estdn interesados en predecir el éxito de sus
estudiantes de doctorado, ya que se encuentran preocupados por el pobre rendimiento de
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TaBLa 7.5 Probabilidades conjuntas, problema
de los graduados universitarios.

Exito (E) Fracaso (F)

MAT 265 .20 .10 30
MAT <65 .20 50 70
40 .60 1.00

muchos de ellos y desean establecer un sistema de seleccién. La universidad continiia
admitiendo a todos los aspirantes al doctorado, come en el pasado, pero por tres afios
todos los estudiantes aceptados presentaron el Miller Analogies Test (MAT), un examen
que ha probado ser 1til al predecir el éxito en la universidad en muchas dreas (por ejemplo,
psicologia, educacién, economia). Esta prueba también ha sido usada para evaluar personal
para puestos de alto nivel en la industria. Se selecciona un punto de corte arbitrario en el
puntaje bruto de 65.

La administracién universitaria encuentra que el 30% de todos los candidatos del
periodo de tres afios tuvo una puntuacién de 65 o mds. Cada uno se categoriza como éxito
(E) o fracaso (F). El criterio es simple: ¢Obtuvo el grado el estudiante? Si lo obtuvo,
entonces es definido como éxito. Se encuentra que 40% del nimero total fueron exitosos.
Para determinar la relacién entre la puntuacién MAT v el éxito o fracaso, la administra-
cién, empleando nuevamente el punto de corte de 65, determina las proporciones mostra-
das en la tabla 7.5. E] MAT divide al grupo exitoso en dos (.20 y .20) pero diferencia
marcadamente en el grupo de fracaso (.10 y .50). Ahora las preguntas que se hacen son:
¢cudl es |2 probabilidad de obtener el grado de doctorado si el candidato recibe una pun-
tuacién de 65 o mayor en el MAT? ;Cuil es la probabilidad de que un candidato obtenga
el grado si la puntueacién MAT es menor de 657 Los cilculos son

PEN265) .20 _

PEI265) ===

67

PEM<65) .20 _

=—=.29
p(<65) .70

P(E|<65)=

Claramente puede verse que el MAT es un buen predictor de éxito en el programa.

Note cuidadosamente lo que sucede en todos estos casos: cuando escribimos p{A | B)
en lugar de la sola p(A) en efecto reducimos el espacio muestral de U a B. Si se toma el
ejemplo anterior, la probabilidad de éxito sin ningin otro conocimiento es un problema
de probabilidad en todo el espacio muestral U. Esta probabilidad es de .40, pero conocien-
do {a puntuacién MAT, el espacio muestral se reduce de U a un subconjunto U 2 65. El
nimero real de ocurrencias de un evento exitoso, por supuesto, no cambia; el mis-
mo mimero de personas tiene éxito, pero la fraccién de probabilidad tiene un nuevo deno-
minador; en otras palabras, el estmado de la probabilidad es refinado por el conocimien-
to de subconjuntos “pertinentes” de U. En este caso, 2 65 y < 65 son subconjuntos
“pertinentes” de U. Al decir subconjuntos “pertinentes” se quiere decir que la variable
implicada est4 relacionada con la variable criterio: éxito y fracaso.

La siguiente forma de ver el problema puede ayudar. Una interpretacién por dreas,
del problema de los estudiantes graduados, ha sido representada en la figura 7.5. Aqui se
emplea la idea de una medida de un conjunto. Recuerde que una medida de un conjunto o
subconjunto es la suma de los pesos de dicho conjunto o subconjunto, y que tales pesos
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Figura 7.5

Exrto Fracaso
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son asignados a los elementos del conjunto o subconjunto. La figura 7.5 es un cuadrado
con 10 partes iguales en cada lado y cada parte es igual a 1/10 0 .10. El 4rea de todo el
cuadrado es el espacio muestral U, y la medida de U, 2 (1)), es igual a 1.00. Esto significa
que todos los pesos asignados a todos los elementos del cuadrado suman en total 1.00. Las
medidas de los subconjuntos han sido insertadas: m(F ) = .60, #(<65) = .70, m(S " 2 65) =
0.20. Las medidas de estos subconjuntos pueden ser calculadas multiplicando las Jongitu-
des de sus ladoes. Por ejemplo, el drea de la caja superior izquierda (con doble trazado
diagonal) es de .5 x .4 = .20. Recuerde que la probabilidad de cualquier conjunto o
subconjunto es la medida de dicho conjunto (o subconjunto). Asi que la probabilidad de
cualquiera de las cajas en la figura 7.5 es la que se indica en cada una da ellas. Se puede
calcular la probabilidad de cnalesquiera de las dos cajas sumando las medidas de los con-
juntos; por ejemplo, la probabilidad de éxito es .20 + .20 = .40.

Estas medidas (o probabilidades) estin definidas en el 4rea total, o U =1.00. La proba-
bilidad de éxito es igual a .40/1.00. Como se conoce el rendimiento de los estudiantes en
el MAT, las dreas que indican las probabilidades asociadas con 265 y <65 estén delimitadas
por los guiones horizontales. La probabilidad simple de 265 es igual 2 .20 + .10 = .30, 0
.30/1.00. Toda el 4rea sombreada de la parte superior indica esta probabilidad, mientras
que las dreas de las medidas de éxito y fracaso estdn indicadas por las lineas gruesas que las
separan en el cuadrado.

El problema de probabilidad condicional es el siguniente: ¢Cul es la probabilidad de
éxito, dado el conocimiento de la puntuacién del MAT, o dado 265 (también podria ser
<65 por supuesto)? Se dene un pequefio nuevo espacio muestral, indicado por toda el 4rea
sombreada en la parte superior del cuadrado; U ha sido reducido 2 este espacio mis pe-
quefio porque se conoce la “verdad” del pequeiio espacio. En lugar de dejar que este
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pequefio espacio sea igual a .30, ahora supone que es igual a 1.00. (Podrfa parecer que
tenemos un nuevo U). En consecuencia, las medidas de las cajas que constituyen el nuevo
espacio muestral deben ser recalculadas. Por ejemplo, en lugar de calcular la probabilidad
de p(= 65 n S) = .20 porque es de 2/10 del drea total del cvuadrado, se debe calcular la
probabilidad con base en el irea de 265 (el drea sombreada en la parte superior del cuadra-
do), debido a que se sabe que los elementos en el conjunto 265 tenen puntajes mayores o
iguales a 65. Una vez hecho esto, se obtdene .20/.30 = .67 [el 4rea sombreada para éxito +
el drea sombreada para éxito + el 4rea sombreada para fracaso], que es exactamente lo que
obtuvimos cuando se usé la ecuacién 7.8.

Lo que sucede es que el conocimiento adicional hace que U ya no sea tan relevante
como espacio muestral. 7odos los enunciados de probabilidad som relativos a los espacios muestrales.
La cuestién bsica, entonces, es definir adecuadamente los espacios muestrales. En el pro-
blema anterior de los esposos y esposas se hizo la pregunta: ;Cuil es la probabilidad de
gque ambos, esposo y esposa sean republicanos? El espacio muestral era U = (RR, RD, DR,
DD, pero cuando se agregé el conocimiento de que uno de ellos era republicano y se
elabord la misma pregunta, se hizo al U original, irrelevante para el problema y un nuevo
espacio muestral llamado U, es requerido. Consecuentemente, la probabilidad de que
ambos sean republicanos es diferente cuando tenemos mds conocimiento.

Se pueden calcular otras probabilidades de forma similar. Si se deseara conocer la
probabilidad de fracaso, dada una puntuacién MAT menor a 65, viendo la figura 7.5,
la probabilidad que se busca es la caja mas grande a la derecha, etiquetada con .50. Dado
que se sabe que la puntuacién es <65, se utiliza este conocimiento para establecer un
nuevo espacio muestral. Las dos cajas inferiores cuya drea es ignal a.20 + .50 = .70 repre-
sentan este espacio muestral. De este modo se calcula una nueva probabilidad: .50/.70 =
.71; la probabilidad de fracaso para obtener ¢l grado si uno tiene una puntuacién MAT
menor a 65 es de .71.

Teorema de Bayes: revision de las probabilidades

Ninguna discusién sobre las probabilidades condicionales podria estar completa sin
mencionar brevemente el teorema de Bayes y su utilidad en la investigacién de las ciencias
conductuales aplicadas. Mediante la manipulacién de la férmula de la probabilidad
condicional, el reverendo Thomas Bayes fue capaz de desarrollar una férmula para calcular
probabilidades condicionales especiales. Con el teorema de Bayes, se pueden actualizar o
revisar probabilidades en curso, basadas en nueva informacién o datos. Esta informacién
puede usarse para reestructurar la incertidumbre. Numerosos ciendficos e investigadores
recomiendan el uso del teorema de Bayes (véase Wang, 1993).

Rara vez los datos empiricos son concluyentes. Par ejemplo, algunos estudiantes muy
buenos que buscan ser admitidos en la universidad tendrin una pobre ejecucién en el
examen de admision. Sin embargo, habri algunos malos estudiantes que tendrdn una bue-
na puntuacién en dicho examen. No obstante, un resultado desfavorable en un examen
puede incrementar las oportunidades de rechazar a un mal estudiante, y un resultado favo-
rable puede incrementar la probabilidad de seleccionar a un buen estudiante. De la misma
forma, en la vida diaria, nosotros constantemente ajustamos viejas creencias, basados en
nueva informacién. El teorema de Bayes, expresado c6mo una férmula numnérica, muestra
cémo puede hacerse esto.

p(CIN(ALC)
k

> p(CHPAIC)

i=1

PG 1A=
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== = Ejemplo

Basado en los datos que actualmente existen, un investdgador ha determinado que el 10%
de la poblacién padece un trastorne alimenticio. Tales datos generalmente son publicados
y provienen de fuentes establecidas. Lo que esto nos dice es que, sin ninguna informacién
adicional, si 100 personas fueran elegidas al azar, 10 de ellas tendrian un trastorno
alimenticio. Si T es usada para designar que una persona tiene un trastorno alimentcio,
entonces ~T se usa para indicar la ausencia de dicho trastorno; por lo tanto, p(T' ) = .10y
p(~T') = .90. Estas son llamadas “viejas” probabilidades. Algunos psicélogos se refieren a
ellas como tasas base, y usar estas probabilidades por si mismas puede llevar a resultados
infructuosos.

Con la intencién de mejorar la habilidad para detectar trastornos alimenticios, se
desarrollé una prueba psicolégica que, aunque imperfecta, da nueva informacién y puede
ayudar a un terapeuta practicante a hacer un diagnéstico correcto. El investigador escogid
individuos que se suponia presentaban este trastorno y también selecciond un grupo de
sujetos que no parecian presentarlo, y les aplico la prueba. El nimero de personas con
resultado positivo en la prueba, es decir, quienes en realidad tenfan el trastorno, pueden
representarse como una probabilidad condicional p(+ | T"). El ntimero de sujetos con re-
sultado negativo en la prueba, quienes en realidad no tenian el trastorno, puede escribirse
como p(—1~T ). Estas dos probabilidades condicionales son llamadas clasificaciones co-
rrectas. Empiricamente, p(+17) = .91 y p(-1~T") = .95. De aqui que, con base en datos
conocidos, la prueba es capaz de detectar adecuadamente al 91% de los que padecen el
trastorno y al 95% de aquellos que no lo presentan. El nimero de personas que obtiene un
resultado positivo, pero que en realidad no tene el trastorno se designa como p(+1T) y es
llamado un falso positivo; ¢l nimero de sujetos que recibe un resuttado negativo pero que
en realidad dene el trastorno se anota como p(~!T') y representa un falso negativo. Estas
dos iltimas probabilidades condicionales dan el nivel de imperfeccién de la prueba, y por
lo tanto p(+1~T) es .05 y p(~1T") = .09. Ahora, usando el teorema de Bayes, se pueden
responder las siguientes preguntas: ;Cuil es la probabilidad de que la persona realmente
padezca el trastorno si su resultado fue negativo: p(T'1-)? ;Cual es la probabilidad de que
una persona padezca el trastorno y que haya resultado positivo en la prueba: p(T'+)? Asi
que usando las probabilidades condicionales, uno puede actualizar las “viejas” probabili-
dades. Si se utilizan estos nimeros, la ecuacién para el teorema de Bayes resulta:

p(T|+) = p+1T)p(T) _ 91(.10)
. p(+|Dp(T)+ p(+ |~ Tp(~T)  .91(.10) +(.05)(.90)
-t _ 0 0.669 = 0.67
091+.045 136
De manera similar:
p(—=|T)p(T)
Tl-)=
P = DD+ - TP D)
09(.10) .009 009

= = =—=0.0]
09(.10)+ (.95)(.90) .009+.855 .864

Con el uso de la prueba, si una persona obtiene una puntuacién positiva, entonces
existe un 67% de probabilidad de que padezca un trastorno alimentcio. Basindose en el
teorema de Bayes, se ha ajustado la probabilidad de que la persona presente este trastorno,

R R R R R R R ===
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de .10 a .67. Existe una probabilidad del 1% de que la persona que obtenga una puntua-
cidn negativa, tenga un trastorno alimenticio.

Doscher y Bruno (1981) utlizaron el teorema de Bayes en lugar de la férmula habi-
tual para hacer correcciones respecto de exdmenes contestados mediante adivinacién. De-
sarrollaron distribuciones de probabilidad de niveles de verdadero conocimiento, basados
en el teorema de Bayes, de tal modo que con una calificacion real de un examen, las tablas
de calibracién desarrolladas a partir del teorema, darian una estimacién probabilistica de
la puntuacién verdadera. Aqui, dicho teorema fue usado para ajustar las calificaciones de la
prueba dadas por adivinacién. Doscher y Bruno encontraron que el método de Bayes era
mis efectvo que la férmula usada habitualmente para realizar la correccién. Estos mismos
investigadores concluyeron que para nifios urbanos el uso de una calificacién sin ajustar,
generalmente sobrestima el conocimiento del nifio, lo cual puede resultar en que se le
ubique en una situacién de aprendizaje con tareas demasiado dificiles. Encontraron que
con el uso de la férmula habitual de correccién para la adivinacién, el ajuste era demasiado
grande y generalmente se ubicaba al nifio en situaciones de aprendizaje de poco reto para
él. Doscher y Bruno (1981, p. 488) dicen:

Un procedimiento analitico basado en el teorema de Bayes permite la estimacién
probabilistica de las calificaciones verdaderas de una prueba, usando informacion previa
acerca de la distribucién probable de calificaciones verdaderas y el patrén de adivinacién
especifico de la poblacién estudiada.

De manera similar al estadio de Doscher y Bruno, Jones (1991) introdujo el uso del
teorema de Bayes en conjuncién con las decisiones del consejero. Jones recomienda el
andlisis bayesiano, ya que una afirmacién probabilistica se hace sobre la persona que estd
siendo evaluada en lugar de sélo dar una puntuacién y una interpretacién. La investiga-
ci6n de Jones, basada en el teorema de Bayes, se enfocé en la seleccién de operadores, para
emplearlos en un programa de rehabilitacién para débiles visuales. Jones establecié los
pasos que un consejero debia seguir en el programa, para usar el teorema de Bayes. El
consejera iniciarfa con un examen de los registros de la agencia y localizaria los datos
psicométricos de los candidatos contratados como operadores. También determinaria cudles
serfan eventualmente clasificados como exitosos y no exitosos. Jones etiquetd éstas como
“creencias previas”. Los registros también daban al consejero las puntuaciones de la Prue-
ba de Destrezas Cognidvas (Cognitve Skills Test), y a patrtir de lo anterior, el consejero
determinaria cuintos de los aspirantes exitosos tenian una puntuacién de experto o supe-
rior y cudntos de los aspirantes exitosos tenfan una puntuacién inferior. Datos similares se
obtendrian respecto de aquellos aspirantes que no fueran exitosos. Armado con esta in-
formacién, el consejero podia ahora dar un esimado de probabilidad (usando el teorema
de Bayes) del éxito de una persona a partir de que tuviera o no una puntuacién de experto
en la prueba. Jones continiia mostrando cémo integrar perfiles de personalidad en el pro-
ceso de clasificacion,

El marco bayesiano abarca muchas dreas de investigacién. Muchos de los métodos
estadisticos mds avanzados, tales como el andlisis factorial confirmatorio, los modelos es-
tructurales y el andlisis discriminante, se basan en el enfoque bayesiano. El lector deberia
leer al menos uno de los signientes articulos para adquirir més informacion. Estes (1991)
proporciona algunos detalles adicionales, no mencionados aqui, sobre el uso del teorema
de Bayes en casos criminales. Smith, Penrod, Otto y Park (1996) condujeron un experi-
mento para evaluar la conducta de los jurados que aprendieron el uso del teorema de
Bayes y la evidencia probabilistica en casos legales de crimenes. Wang (1993) muestra la
superioridad del teorema de Bayes sobre otros métodos en el pronéstico de negocios.
Bierman, Bonini y Hausman (1991) dan detalles sobre el uso del teorema de Bayes en
mercadotecnia e investigacién de negocios.
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RESUMEN DEL CAPITULO
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10.

11.

La probabilidad no es ficil de definir.

Hay wes definiciones amplias:

4) Laa priori, implica la capacidad de la gente para dar un estimado de probabili-
dad en ausencia de datos empiricos.

b) La 4 posteriori es la definicién mds comin usada en estadistca, basada en fre-
cuencias relativas a largo plazo.

¢) El peso de la evidencia de Keynes implica dos miimeros de probabilidad: uno es
subjetivo y estd basado en la cantidad de informacién disponible.

El espacio muestral es el nimero total de posibles resultados de un experimento.
Cualquier resultado aislado es llamado punto muestral o elemento. Un evento es
uno o més elementos dispuestos de tal forma que toman un significado.

La probabilidad de un espacio muestral es de 1.00. Los puntos muestrales y eventos
son menores de 1.00. La suma de todas las probabilidades de los elementos es 1.00.
A cada punto muestral se le puede asignar un peso. La suma total de los pesos usa-
dos debe ser 1.00.

La probabilidad tiene tres propiedades fundamentales:

@) La medida de cualquier conjunto, como se defini antes, es mayor o igual a 0
(cero) y menor o igual a 1. En pocas palabras, las probabilidades (medidas de los
conjuntos) son 0, 1, o una cifra entre ellos.

b) Lamedida de un conjunto, 7{A) es igual a 0 si y solamente si no hay miembros
en A; esto es, que A esté vacio.

¢) Suponga que A y B son conjuntos. Si 4 y B no estin unidos —esto es A B =
E— entonces m{d W B) = m(A4) + m(B).

Un evento compuesto es la co-ocurrencia de dos o mds eventos aislados (o com-

puestos).

La exhaustividad se refiere a la particién de un espacio muestral en subconjuntos.

Cuando estos subconjuntos se combinan, cubren todo el espacio muestral.

Si la interseccién de dos o més conjuntos resulta en un conjunto vacio, estos con-

juntos son llamados mutuamente excluyentes.

Dos eventos se consideran independientes si la probabilidad de que ambos eventos

ocurtan es igual a la probabilidad de un evento muldplicado por la probabilidad del

otro.

A veces se desea calcular la probabilidad de un evento después de recibir informa-

cién adicional que puede alterar el espacio muestral. Esta probabilidad se llama

probabilidad condicional.

El teorema de Bayes implica probabilidad condicional. Las probabilidades de Bayes

son efectivas para revisar probabilidades usando informacién adicional o nueva.

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

Suponga que usted estd seleccionando una muestra de jovenes de noveno grado
para realizar una investigacion. Hay 250 estudiantes de noveno grado en el sistema
escolar, 130 nifios y 120 nifias.

@) ¢Cuil es la probabilidad de seleccionar a cualquier joven?

b) :Cuil es la probabilidad de seleccionar a una nifia? sy a un nifio?
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Ficura 7.6

A B

(D

¢) ¢Cuil es la probabilidad de seleccionar a un nifio 0 una nifia? ;Cémo escribiria
este problema en lenguaje de conjuntos? [Pista: ¢(Es equivalente a una intersec-
cién o unién de conjuntos?]

d) Suponga que usted selecciona una muestra de 100 nifios y nifias. Usted tiene 90
nifios y 10 nifias. ;Qué conclusiones podria sacar?
[Respuestas: &) 1/250; b) 120/250, 130/250; ¢) 1.]

2. Lance una moneday un dado una vez. ;Cuil es la probabilidad de obtener cara en la
moneda y 6 en el dado? Dibuje un 4rbol que muestre todas las probabilidades. Eti-
quete las ramas del 4rbol con los pesos o probabilidades apropiados. Ahora conteste
algunas preguntas. ;Cudl es la probabilidad de tener:

a) cruzyunl,un3ouné?
b) carayun2oun4?
€) caraccruzyunS?
d) caraycruzyun 5 ouné?
[Respuestas: @) 1/4; b) 1/6;¢) 1/6; dy 1/3.]

3. Lance una moneda y ruede un dado 72 veces. Escriba los resultados, uno al lado del
otro, en una hoja cuadriculada, tal como ecurran, Verifique los resultados obtenidos
contra las frecuencias esperadas te6ricamente. Ahora compare sus respuestas con |
cada una de las respuestas de la pregunta 2. ¢Se acercan los resultados obtenidos a
los resultados esperados? (Por ejemplo, suponga que usted calcul$ cierta probabili-
dad para la pregunta 2 4). Ahora cuente el mimero de veces que la cruz se apared h
conun 1, un 3, o un 6 ;Es igual la fraccién obtenida a la fraccién esperada?)

4. Suponga que en la figura 7.6 hay 20 elementos en U, cuatro de los cuales estin en A4,
seis en By dos en 4 N B. Si usted selecciona aleatoriamente un elemento, scudl es la
probabilidad de que éste:

a) seade A?
b) seade B?
¢) seadeAnB?
d) seadeA o de B? [Pista: recuerde la ecuacién: p(4 v B) = p(A) + p(B) — p(A ™ B).]
¢) noseanideAnideB?
) seade B, perono de 4?
[Respuestas: ) 1/5; b) 3/10; ¢} 1/10; d) 2/5; €) 3/5; f 1/5.]
5. Observe la figura 7.6 y conteste las siguientes preguntas:
a) Dado B, ;cudl es la probabilidad de 4?
b) Dado A, ;cuil es la probabilidad de B?
[Respuestas: @) 1/3; &) 1/2.]

6. Considere la figura 7.7. Hay 20 elementos en U, 4 en B, y 8 en 4. Si un elemento de
U es seleccionado al azar, ¢cudl es la probabilidad de que el elemento sea de:

a A?
b B
) AnB
d AuB?
e) U7
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Figura 7.7

[Respuestas: @) 2/5; B) 1/5;¢) 1/5;d) 2/5; €) 1.]

7. Con base en la figura 7.7, conteste las siguientes preguntas:

a) Dado A (sabiendo que un elemento de la muestra vino de A), ;cudl es la proba-
bilidad de B?

b) Dado B, ;Cuil es la probabilidad de 4?
[Respuestas: &) 1/2; b) 1.]

8. Suponga que usted tuvo un examen de opcién miltiple con dos reactivos de cuatro
opciones, con las cuatro opciones de cada reactivo enumeradas &, 4, cy d. Las res-
puestas correctas a los dos reactivos son ¢y 4.

a) Describa el espacio muestral. (Dibuje un diagrama de 4rbol; véase la figura 7.3.)

b) :Cuil es la probabilidad de que cualquier examinado tenga ambos reactivos
correctos por adivinacién?

¢) ¢Cudl es la probabilidad de que responda correctamente al menos uno de los
reactivos, por adivinacidn?
[Pista: Esto puede ser un poco problemdtico. Dibuje un diagrama de irbol y
piense en las probabilidades. Cuéntelas.)

d) ;Cuil es la probabilidad de contestar de forma incorrecta ambos reactivos, por
adivinacién?

¢) Dado que un examinado responde correctamente el primer reactivo, icudl es la
probabilidad de que esa persona responda correctamente el segundo reactivo,
por adivinacién?
[Respuestas: &) 1/16; ¢) 7/16; d) 9/16; ) 1/4.]

9. Lamayoria de la discusion en el texto ha sido basada en el supuesto de equiproba-
bilidad. Sin embargo, a menudo este supuesto no esti justificado. Por ejemplo, ;cudl
es el error en el siguiente argumento? La probabilidad de que uno muera mafiana es
de un medio. ¢Por qué? Porque uno puede morir mafiana o no morir mafiana. Dado
que hay dos posibilidades, cada una tiene una probabilidad de ocurrencia de un
medio. ¢Cémo manejan las compaiiias de seguros este razonamiento? Suponga ahora,
que un investigador de ciencias politicas estudia la relacién entre las preferencias
religiosas y politicas y asume que las probabilidades de que un catélico sea republi-
cano o demécrata fueran iguales. ;Qué pensaria usted de sus resultados? ¢ Tienen
estos ejemplos implicaciones para los investigadores que conocen algo sobre los
fenémenos que estdn estudiando? Explique.




CapriTULO 8

MUESTREO Y ALEATORIEDAD

MUESTREO, MUESTREO ALEATORIO Y REPRESENTATIVIDAD
ALFEATORIEDAD

Un ejemplo de muestreo aleatorio
» ALEATORIZACION

Una demostracién de aleatorizacién senatorial

n TAMARO DE LA MUESTRA
Tipos de muestras
Algunos libros sobre muestreo

Existen muchas situaciones en las que se desea saber algo acerca de las personas, de los
eventos, y de las cosas. Para aprender algo acerca de la gente, por ejemplo, se selecciona
gente que conocemos —o que No conocemos— y se estudia. Después del “estudio”, se
obtienen ciertas conclusiones, frecuentemente acerca de la gente en general. Parte de este
método se basa en la sabidurfa popular. Las observaciones basadas en el sentido comuin
acerca de la gente, sus motivaciones y su comportamiento derivan, la mayoria de las veces,
de observaciones y experiencias con pocas personas; se afirman hechos tales como: “la
gente hoy en dfa no tiene valores ni sentido moral”; “los politicos son corruptos” y “los
alumnos de escuelas piblicas no aprenden lo suficiente”. El fundamento para tales
afirmaciones es: la gente saca conclusiones acerca de otras personas y acerca de su entorno,
basadas principalmente en experiencias limitadas. Para llegar a rales conclusiones, las
personas deben muestrear sus “experiencias” acerca de la gente; en realidad toman muestras
relativamente pequefias de todas las experiencias posibles. La palabra experiencias tiene
que ser entendida en un sentido amplio, puede significar experiencia directa con otras
personas, por ejemplo, una interaccién de primera mano con, digamos, musulmanes o
asidticos © puede significar una experiencia indirecta, como haber escuchado hablar de
musulmanes o asidticos a los amigos o conocidos. Sin embargo, que la experiencia sea
directa o indirecta, no importa mucho por ahora, ya que se asume que toda esa experiencia
es directa. Un individuo afirma conocer algo acerca de los asidticos y dice “yo sé que ellos
son gregarios porque he tenido experiencia directa con muchos asidticos” o “algunos de
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mis mejores amigos son asidticos, y yo sé que ...”. El punto es que las conclusiones de esta
persona estdn basadas en una muestra de asiticos, o en una muestra de las conductas de
los asidticos, en o ambas. Este individuo nunca podrd “conocer” a todos los asidticos y en
su anilisis debe depender de [as muestras. De hecho, la mayoria del conocimiento sobre el
mundo estd basado en muestras, que la mayoria de las veces son inadecuadas.

_Muestreo, muestreo aleatorio y representatividad

Muestrear significa tomar una porcién de una poblacién o de un universo como
¥ representativa de esa poblacién o universo, Esta definicién no dice que la muestra tomada
—0 extraida, como algunos investigadores dicen— sea representativa, mds bien que se
toma una porcién de la poblacién y ésta se considera representativa. Cuando un adminis-
trador escolar visita ciertos salones de clases del sistema escolar para evaluarlo, ese
administrador estd muestreando clases de todo el sistema escolar. Esta persona puede
suponer que al visitar, digamos, de 8 a 10 salones de clases “al azar” de un total de 40, é]
obtendrd una clara idea de la calidad de la ensefianza que se estd dando en el sistema, Otra
forma podria ser visitar 2 o 3 veces la clase de un maestro para muestrear su desempefio al
ensefiar, con lo cual el administrador estd muestreando conductas, en este caso, conductas
de ensefianza, a partir del universo de todas las posibles conductas del maestro. Esta forma
de muestreo es necesaria y legitima; sin embargo, pueden surgir sitvaciones donde el
universo entero puede ser medido, entonces ¢para qué molestarse en hacer muestreos?
¢Por qué no medir cada uno de los elementos del universo? ¢Por qué no hacer un censo?
Una de las principales razones es la econdmica. El segundo autor (HBL) trabajé en el
departamento de investigacién de mercado de una gran cadena de abarrotes en el sur de
California, la cual constaba de 100 tiendas. La investigacién de clientes y productos
ocasionalmente se llevaba a cabo mediante una prueba concrolada de tienda. Estos estudios
fueron conducidos en una operacién real diaria de una tenda de abarrotes. Quizis el
interés era probar un nuevo alimento para perros, asi ciertas tiendas serian elegidas para
recibir el nuevo producto mientras que otro conjunto de tiendas no lo incluirfan. La
confidencialidad es muy importante en este tipo de estudios, ya que si un fabricante de
alimento para perros de la competencia obtuviera informacion de que se estd practicando
una prueba de mercado en tal tienda, podrian contaminarse los resultados. Para llevar a
cabo en una tienda pruebas controladas sobre cupones de descuento, nuevos productos o
colocacién en los anaqueles, podria efectuarse una investigacién con dos grupos de 50
dendas cada uno; sin embargo, el trabajo y los costos administrativos serian prohibitivos.
Tendrfa mds sentdo usar muestras representativas de dicha poblacién. Elegir 10 dendas
para cada grupo reducirfa los costos de la realizacién del estudio. Estudios mds pequefios
son mds manejables y controlables. Un estudio que utilice muestras puede ser realizado en
un tempo predecible. En algunas disciplinas, tales como ¢l control de calidad y la educacién
(evaluacién instruccional), el muestreo es esencial. En el contro} de calidad existe un
procedimiento llamado prueba destructiva, Una manera de determinar si un producto
cumple con sus especificaciones es someterlo a una prueba de rendimiento real. Cuando el
producto se destruye (falla), éste puede ser evaluado. Por ejemplo, al probar neumiticos,
no tendria sentido destruir cada uno de ellos para determinar si el fabricante ha cumplido
con un adecuado control de calidad. De la misma manera, un maestro que quiera determinar
s1un nifio ha 2prendido el material, le aplicard un examen; serfa dificil elaborar un examen
que cubriera cada aspecto de lo ensefiado y la retencién del conocimiento del nifio.
El muestreo aleatorio €s el método de obtener una porcién (o muestra) de una pobla-
cién o universo, de tal manera que cada miembro de esa poblacién o universo tenga la
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misma posibilidad de ser seleccionado, Esta definicién tiene la virtud de comprenderse
con facilidad; desafortunadamente, no es del todo sadsfactoria debido a que es limitada.
Una mejor definicién es la de Kirk (1990, p. 8):

El método de extraccién de muestras a partir de una poblacion, de manera que toda mues-
tra posible de un tamafio particular tiene ]a misma posibilidad de ser seleecionada, se llama
muestreo aleatorio y las muestras resultantes son wiuestras aleatorsas.

Esta definicién es general y, por lo tanto, més satsfactoria que la definici6n previa.

Defina un universo de estudio de todos los nifios de 4° grado en cualquier sistema
escalar. Suponga que son 200 nifios. Ellos comprenden la poblacién (o universo). Se se-
lecciona un nifio al azar; su posibilidad de ser seleccionado es 1/200, si el procedimiento
de muestreo es aleatorio. De la misma manera se seleccionan otros nifios. Suponiendo que
después de seleccionar un nifio, ese nifio (o un simbolo asignado al nifio) es regresado ala
poblacién, entonces la posibilidad de seleccionar cualquier segundo nifio es también de
1/200; si no se regresa este niflo a la poblacién, entonces la posibilidad para cada uno de
los ninos restantes es, por supuesto, de 1/199. Esto es llamado muestreo sin reemplazamien-
to. Cuando los elementos de la muestra son regresados a la poblacién después de haber
sido elegidos, el procedimiento se llama muestreo con reemplazamiento.

Suponga que de la poblacién de los 200 nifios de 4° grado en cualquier sistema esco-
lar, se obtiene una muestra aleatoria de 50 nifios. Si la muestra es aleatoria, todas las mues-
tras posibles de 50 nifios denen la misma probabilidad de ser seleccionadas —un mimero
muy grande de muestras posibles—. Para hacer esta idea comprensible, suponga una po-
blacién consistente en 4 nifios 4, &, ¢ y 4 de donde se extrae una muestra de 2 nifios al azar;
entonces la lista de todas las posibilidades o el espacio muestral es: (a, b), (a, o). (a, &, (b, O (b,
d), (¢, d). Existen 6 posibilidades. Si la muestra de 2 es seleccionada al azar, entonces su
probabilidad es de 1/6, es decir, que cada uno de los pares tienen la mistna probabilidad de
ser elegido. Este tipo de razonamiento es necesario para resolver muchos problemas de
investigacion, pero generalmente tiende a limitarse a la idea mds simple de muestreo aso-
ciada con la primera definicién. La primera definicién, entonces, es un caso particular de
la segunda definicién general —el caso especial en el que # = 1—.

Desafortunadamente, nunca se puede estar seguro de que una muestra aleatoria sea
representativa de la poblacién de la cual fue seleccionada, Recuerde que cualquier muestra
particular de tamafio » tiene la misma probabilidad de ser seleccionada que cualquier otra
muestra del mismo tamafio, por lo que una muestra particular puede no ser representativa
en absoluto. Pero, ;qué significa “representativa”? Por lo general representativo significa
que es tipico de una poblacién, es decir, que ejemplifica las caracteristicas de la poblacidn.
Desde el punto de vista de la investigacin, representativo debe ser definido con mayor
precisién, aunque con frecuencia es dificil ser preciso. Es necesario preguntar ide qué
caracteristicas se estd hablando? Por lo tanto, en investigacién, una muestra representativa
es aquella muestra que tiene aproximadamente las mismas caracteristicas de la poblacidn,
relevantes a la investigacién en cuestién. Si sexo y clase socioecondmica son variables
(caracteristicas) relevantes z la investigdcidn, una muestra representativa tendrd aproxi-
madamente la misma proporcién de hombres y mujeres, v de individuos de clase media y
clase trabajadora que la poblacién. Cuando se selecciona una muestra al azar, se espera que
sea representativa; se espera que las caracterfsticas relevantes de la poblacién estén pre-
sentes en la muestra en, aproximadamente, la misma forma en que estin presentes en la
poblacién, pero nunca se puede estar seguro. No hay garantia.

* Como seiiala Stilson (1966), uno se basa en el hecho de que las caracteristicas tipicas
de uha poblacion son aquellas mis frecuentes y, por lo tanto, las que tenen mayor proba-
bilidad de estar presentes en cualquier muestra aleatoria. Cuando el muestreo es al azar, la
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variabilidad muestral es predecible. En el capitulo 7 se aprendié que, por ejemplo, si se
lanzan dos dados un cierto nimero de veces, la probabilidad de que salga un 7 es mayor
que la de que salga un 12 (véase tabla 7.1).

Una muestra extraida al azar no estd sesgada, en el sentido de que ningiin miembro de
la poblacién tiene mds posibilidad de ser seleccionado que cualquier otro miembro; es
democritica ya que todos los miembros son iguales al momento de la seleccién. En un
ejemplo de investigacién, diferente al de monedas y dados, suponga que tenéimnos una
poblacién de 100 nifios. Los nifios son diferentes en cuanto a su inteligencia, una variable
relevante para el estudio. Se busca conocer la media de la puntuacién de inteligencia de la
poblacién, pero por alguna razén, solamente se puede muestrear a 30 de los 100 nifios. Si
se muestrea aleatoriamente, hay un gran nimero de posibles muestras de 30 alumnos y las
muestras tienen las mismas posibilidades de ser seleccionadas. Las medias de la mayoria
de las muestras estardn relativamente cerca de la media de la poblacién y algunas pocas no
lo estarin. Si el muestreo fue aleatorio, la probabilidad de seleccionar una muestra con
una media cercana a la media poblacional es mayor que la probabilidad de seleccionar una
muestra con una media alejada de la media poblacional.

Si la muestra no es seleccionada al azar, algan factor o factores desconocidos pueden
predisponer a la seleccién de una muestra sesgada. En este caso, quizds una muestra con
una media que no esté cercana a la media poblacional. La inteligencia promedio de esta
Imuestra serd, entonces, una estimacion sesgada de la media poblacional. 5i se conocieraa
los 100 nifios, inconscientemente podria tenderse a seleccionar a los nifios mas inteligen-
tes: o es tanto que nosotros o biciéramos asi, sino que nuestro método nos permite hacerlo
asi. Los métodos aleatorios de seleccién impiden que operen los propios sesgos o cual-
quier otro factor sistemdtico de seleccién. El procedimiento es objetivo, ya que es ajeno a
las propias predilecciones y sesgos.

El lector puede estar expenmentando una sensacion vaga e inquietante de intrangui-
lidad. Si no se puede estar seguro de que las muestras aleatorias sean representativas,
¢cémo confiar en los resultados de la investigacion y en su aplicabilidad a las poblaciones
de donde se obtuvieron las muestras? ;Por qué no seleccionar las muestras de manera
sistemdtica, para que sean representativas? La respuesta es compleja: primero —y de nue-
vo-— nunca se puede estar seguro: y segundo, es m4s probable que las muestras aleatorias
inchayan las caracteristicas tipicas de la poblacion si las caracteristicas son frecuentes en
dicha poblacién. En investgaciones reales se seleccionan muestras aleatorias siempre que
sea posible y se espera y supone que las muestras sean representativas. Uno aprende a vivir
con incerddumbre, pero procura reducirla siempre que sea posible, tal como uno lo hace
en la vida diaria, pero de manera mis sistemdtica y con suficiente conocimiento y expe-
riencia respecto al muestreo aleatorio y a los resultados del azar. Por fortuna la falta de
certeza no impide que la investigacion funcione.

Aleatoriedad

El concepta de aleatoriedad estd en el centro de los métodos probabilisticos modernos en
las ciencias naturales y del comportamiento, pero es dificil definir #/eatoris. El concepto
del diccionario de fortuito, accidental, sin direccién o propésito, no ayuda mucho. De
hecho los cientificos son muy sistemiticos acerca de la aleatoriedad, ya que selecaonan
con cuidado muestras aleatorias y planean procedimientos aleatorios,

Se puede asumir la postura de que nada sucede al azar, que para cualquier evento hay
una causa. La tinica razén, de acuerdo a esta postura, para que uno use la palabra aleatorto,
es que el ser humano no sabe lo suficiente. Para el sabio nada es aleatorio. Suponga que un
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sabio tiene un periédico sabio; dicho periédico es gigantesco, y en él cada evento estd
cuidadosamente descrito hasta el Gltimo detalle —para mafiana, para el siguiente dfa, y asi
hasta un dempo indefinido (véase Kemeny, 1959, p. 39)—. Aqui nada es desconecido v, por
supuesto, no hay aleatoriedad. Desde este punto de vista, la aleatoriedad es ignorancia.

Basindose en este argumento, la aleatoriedad se define de forma inversa: se dice que
los eventos son aleatorios si no se pueden predecir sus resultados. Por ejemplo, no hay
forma conocida para ganar un volado con una moneda. Debido a que no hay un sistema
para jugar un juego que asegure ganarlo (o perderlo), entonces los eventos (resultados del
juego) son aleatorios. Dicho de manera formal, aleatoriedad significa que no hay ley cono-
cida capaz de ser expresada en lenguaje, que describa o explique correctamente los eventos
y sus resultados. En otras palabras, cuando los eventos son aleatorios no pueden predecirse
individualmente. Sin embargo, y por extrafio que suene, se puede predecir con éxito en su
conjunto; esto es, que se pueden predecir los resultados de un mimero grande de eventos.
No se puede saber si el resultado de lanzar una moneda al aire seré cara o cruz, pero si se
lanza una moneda nivelada mil veces, se puede predecir con bastante certeza el niimero
total de caras y cruces.

Un ejemplo de muestreo aleatorio

Para dar al lector una idea de aleatoriedad y muestras aleatorias, se utilizard una tabla de
numeros zleatorios. Una tabla de nimeros aleatorios contiene ndmeros generados
mecinicamernte, de tal manera que no tienen ningidn orden perceptible o sistemdtico en
ellos. Se dijo antes que si los eventos son aleatorios no pueden ser predichos. Pero ahora se
hard una prediccién de la naturaieza general de los resultados de un experimento. Mediante
un cuadro de niimeros aleatorios se seleccionan 10 muestras de 10 niimeros cada una.
Dado que los ntimeros son aleatorios, cada muestra “deberi” ser representativa del universo
de mimeros. El universo puede definirse de vartas formas. Aqui se define como un conjunto
completo de niimeros en la tabla de la Rand Corporation.! Ahora, se extraen muestras de
la tabla. Las medias de las 10 muestras serdn, por supuesto, diferentes. Sin embargo,
deberian fluctuar dentro de un rango relativamente estrecho, con la mayoria de ellas cerca
de la media de los 100 mimeros y de la media tedrica de toda la poblacién de nimeros
aleatorios. La cantidad de niimeros pares en cada muestra de 10, debe ser aproximadamente
igual a] mimero de pares. Con toda seguridad habri fluctuaciones, algunas quizds extremas,
pero comparativamente la mayoria serdn modestas. I.as muestras se presentan en la tabla
8.1.

La medias de las muestras se encuentran debajo de cada muestra. La media de U, que
es la media tedrica de toda la poblacidn de los nimeros aleatorios de Rand, {0, 1, 2, 3,4, 5,
6, 7, 8, 9}, es 4.5. La media de los 100 nimeros, que puede ser considerada como una
muestra de U, es 4.56. Esta es, por supuesto, muy cercana a la media de U. Puede notarse
que las medias de las 10 muestras varian alrededor de 4.5, siendo 2.4 la mds bajay 5.7 la
mds alta. Solamente dos de estas medias difieren por miés de 1 del 4.5. Una prueba estadis-
tica (posteriormente se aprenderin los fundamentos de tales pruebas) demuestra que las
10 medias no difieren significativamente una de otra. (La expresién “no difieren significa-

'La fuente de los niimeros aleatorios fue Rand Corporation (1955). Esta es una tabla de nimeros aleatorios
grandey cutdadosamente construida. Estos niimeros ze fueron generados por computadora. Existen, sin embar-
go, muchas otras tablas, que son suficientemente buenas para propésitos pricticos. Muchos textos actuales de
estadistica tienen tablas como éstas, El apéndice C, al final de este libro, condene 4 000 nimeros aleatorios
generados por computadora.
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TaABLA 8.1 Diez muestras de niimeros aleatorios

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
9 0 § 0 4 6 0 7 7 8
7 2 7 4 9 4 7 8 7 7
6 2 8 1 9 3 6 0 3 9
7 9 9 1 6 4 9 4 7 7
3 3 1 1 4 1 0 3 9 4
8 9 2 1 3 9 6 7 7 3
4 8 3 0 9 2 7 2 3 2
1 4 3 0 0 2 6 9 7 5
2 1 8 8 4 5 2 1 0 3
3 1 4 8 9 2 9 3 0 1
Media 50 39 53 24 57 38 52 44 50 49 Mediatonl=456

tivamente una de otra” quiere decir que las diferencias no son mayores que las que po-
drian ocurrir debido al azar.) Por medio de otra prueba estadistica, nueve son “buenos”
estimados de la media poblacional (4.5) y uno (2.4) no lo es.

Cambiando el problema de muestreo, se puede definir un universo consistente en
nimeros pares y numeros impares. Suponga que en el universo entero hay un nimero
igual de ambos. En la muestra de 100 nimeros deberia haber aproximadamente 50 ndime-
ros nones y 50 ndmeros pares. En realidad hay 54 nimeros nones y 46 mimeros pares.
Una prueba estadistica muestra que la desviacién de 4 para los niimeros nones y 4 para los
nimeros pares no se aparta significanvamente de lo esperado por el azar?

De manera similar, si se muestrean seres humanos, el nimero de hombres y mujeres
en las muestras debe aproximarse en proporcién al nimero de hombres y mujeres en la
poblacién (si el muestreo es aleatorio y las muestras son lo suficientemente grandes). Si
medimos la inteligencia de los miembros de una muestra y la puntuacién media de inteli-
gencia de la poblacién es 100, entonces la media de la muestra debe acercarse a 100,
aunque se debe tener siempre en mente la posibilidad de seleccionar una muestra desvia-
da, como seria una con una media de 80 o menos, o de 120 o mds. Las muestras desviadas
ocurren, pero es menos probable que ocurran. El razonamiento es similar al utilizado para
demostraciones de lanzamientos de monedas al aire. Si lanzamos una moneda al aire tres
veces, es menos prabable que resulten tres caras (C') o tres cruces (X'), que dos caras y una
cruz o dos cruces y una cara. Esto es porque U = [CCC, CCX, CXC, CXX, XCC, XCX,
XXC, XXX}. Solamente hay un punto de CCC y uno de XXX, mientras que hay tres pun-
tos con dos C y hay tres con dos X,

Aleatorizacion

Suponga que un investigador desea probar la hipdtesis de que el consejo psicoldgico puede
ayudar a los estudiantes con bajo rendimiento. La prueba incluye utilizar dos grupos de
estudiantes con bajo rendimiento: uno que recibird consejo psicolégico y otro que no lo

? Lz naturaleza de tales pruebas estadisticas, asi como el razonamiento que las sostiene, se explicard con detalle
en la parte 4. El estudiante no deberd preacuparse demasiado si no capta completamente las ideas estadisticas
expresadas aqui. De hecho, uno de los propésitos de este capftulo es introducir 2lgunos elementos bisicos de
tales ideas.
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recibird. Naturalmente, lo desable es tener dos grupos iguales respecto a otras variables
independientes que tengan un posible efecto en el rendimiento. Una forma de hacer esto
es asignar aleatoriamente a los nifios a ambos grupos, por ¢jemplo, lanzando una moneda
para cada nifto. Si resulta cara, el nifio es asignado a un grupo, y si resulta cruz, se le asigna
al otro. Note que si hubiera tres grupos experimentales, probablemente no seria 1til la
moneda, sino que podria utilizarse un dado con 6 caras: si resultaraun 1 o un 2, se colocaria
al nino en el grupo 1, los mémeros 3 y 4 lo pondrian en el grupo 2 y los nimeros 5 y 6
ubicarian al nifio en el grupo 3. También se podria usar una rabla de mimeros aleatorios
para signar a los nifios a los grupos, de manera que si se obtiene un mimero non, el nifio se
asigna al grupo 1,y si el nimero es par el nifio es colocado en el owro grupo. El investigador
puede suponer ahora que los grupos son aproximadamente iguales respecto de todas las
variables independientes posibles. Mientras mds grande es el grupo, mds segura es tal
suposicién. Asi como no hay garantia de no seleccionar una muestra desviada (como se
explicé antes), tampoco la hay de que los grupos sean iguales o casi iguales en todas las
posibles variables independientes. No obstante, puede decirse que el investigador ha usado
la aleatorizacion para igualar los grupos, o, dicho de otro modo, para controlar las influencias
sobre la variable dependiente, que no sean las de la variable independiente manipulada.
Aunque se usard el término “aleatorizacion”, muchos investigadores prefieren usar las
palabras asigracion aleatoria; este proceso implica asignar a los pardcipantes a las condiciones
experimentales en forma aleatoria. Aunque algunos creen que la asignacién al azar elimina
la variaci6n, en realidad sélo [a distribuye.

Un experimento “ideal” serfa aquel en que vodos los factores o variables que pudieran
afectar el resultado experimental fueran controlados. Si todos estos factores se conocie-
ran, en primer lugar, y se pudieran hacer esfuerzos para controlarlos, en segundo lugar,
entonces se tendria un experimento ideal. Sin embargo, la realidad es que no podemos
conocer todas las variables pertinentes, ni podemos controlarlas (atin si las conociéramaes).
Sin embargo, la aleatorizacién puede ayudar.

La aleatorizacion es la asignacién de miembros de un universo a los tratamientos expe-
rimentales, de manera que para cualquier asignacién a un tratamiento, cada miembro del
universo tiene la misma probabilidad de ser elegido para dicha asignacién. El propésito
bésico de la asignacion aleatoria, como se indicé anteriormente, es repartir sujetos (objetos,
grupos) a tratamientos. Individuos con diferentes caracteristicas son distnbuidos de ma-
nera aproximadamente igual entre los tratamientos, de modo que las variables que puedan
afectar a la variable dependiente (que no sean las variables experimentales), tengan “igual”
efecto en los diferentes watamjentos. No hay garantia de que esta situacién deseable se
alcance, pero es mds probable lograrla con la aleatorizacién que de otra forma. La alea-
torizacion tarobién tiene una razdén y propdsito estadisticos. Si s¢ usa la asignacién alcato-
ria, entonces es posible distinguir entre la varianza sistemética o experimental y la varianza
del error. Las variables que pueden producir un sesgo son distribuidas a los grupos expe-
rimentales de acuerdo al azar. Las pruebas de significancia estadistica (que se estudiarin
mds adelante) légicamente dependen de la asignacién al azar. Estas pruebas son usadas
para determinar si el fendmeno observado es estadisticamente diferente al efecto del azar;
sin asignaci6n aleatoria las pruebas de significancia carecen de fundamento légico. La idea
de la aleatorizacién parece haber sido descubierta o inventada por Sir Ronald Fisher (véa-
se Cowles, 1989). Fue Fisher quien virtualmente revolucioné el disefio y los métodqs
estadisticos y experimentales usando conceptos aleatorios como parte de su influencia. El
ha sido llamado “el padre del andlisis de varianza”. En cualquier caso, la aleatorizacién y lo
que se refiere como el principio de aleatorizacién es uno de los mayores logros intelectua-
les de nuestro tiempo, y no es posible sobrestimar la importancia tanto de la idea coma de
las medidas pricucas que vinjeron a mejorar la experimentacién y la inferencia.
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La aleatorizacién quizds puede ser aclarada en tres sentidos: estableciendo los princi-
pios de la aleatorizacién, describiendo cémo se nsan en la prictca y demostrando cémo
trabaja con objetos y nmeros. Los tres merecen la misma importancia.

El principio de aleatorizacion puede ser enunciado como sigue: dado que en los procedi-
mientos aleatorios cada miembro de una poblacién tiene la misma posibilidad de ser selec-
cionado, si se eligen sujetos que presentan ciertas caracteristicas distintivas —masculino o
femenino, con alta o baja inteligencia, conservador o liberal, etcétera— probablemente a
la larga serdn compensados por la eleccién de otros miembros de la poblacién con carac-
teristicas, en cantidad o calidad, diferentes a las de ellos. Se puede decir que es un princi-
pio prictico que sucede en general; no se puede decir que sea una ley de la naturaleza, sino
que es simplemente una afirmacién de lo que ocurre con mayor frecuencia cuando se usan
procedimientos aleatorios.

Se dice que los sujetos son asignados al azar a grupos experimentales y que los trata-
mientos experimentales son asignados al azar a grupos. Por ejemplo, en el experimento
citado antes, donde se prueba la efectividad del consejo psicolégico en el rendimiento
escolar, los sujetos pueden ser asignados aleatoriamente a dos grupos, usando nimeros
aleatorios o lanzando una moneda al aire. Cuando los sujetos han sido asignados, los gru-
pos pueden, a su vez, ser aleatoriamente designados como grupo experimental y grupo
control usando un procedimiento similar. Se encontrarin varios ejemplos de aleatorizacién
mis adelante.

Una demostracion de aleatorizacion senatorial

Para demostrar cémo funciona el principio de aleatorizacion, a continuacién se describe
un experimento de muestreo y disefio. Se tiene una poblacién de 100 miembros del senado
de los Estados Unidos, de los que se puede obtener una muestra. En esta poblacién (en
1993) hay 56 demécratas y 44 republicanos, Se seleccionan dos votos importantes: el asunto
266, una enmienda para prohibir el incremento a las cuotas por pastoreo; y el asunto 290,
una enmienda sobre el financiamiento para abortos. Los datos usados en este ejemplo
fueron tomados del Congressional Quarterly de 1993. Estos votos fueron importantes porque
cada uno reflejaba propuestas presidenciales. Un voto en contra en el asunto 266 y un voto
a favor en el asunto 290, indicaban apoyo del presidente. Aqui se ignora la sustancia y se
considera a los votos o mejor dicho, a los senadores que emitieron los votos, como
poblaciones de las que tomamos la muestra.

Suponga que hacemos un experimento usando tres grupos de senadores, con 20 en
cada grupo. La naturaleza del experimento no es relevante aqui. Se desea que los tres
grupos de senadores sean aproximadamente iguales en todas las caracteristicas posibles.
Se generan niimeros de aproximacién aleatoria que van del 1 al 100, usando un programa
de computadora escrito en BASIC (la referencia de los programas GWBASIC o
QUICKBASIC de Microsoft se incluye en el final del capitulo). Los primeros 60 nimeros
tomados, no repetidos (muestreo sin reemplazamiento) son registrados en grupos de 20
cada uno. La afiliacién politica para los demécratas (d) y para los republicanos (r) se anota
junto al nombre del senador. También se incluyen los votos de los senadores a las dos
enmiendas: “ f ” para voto a favor y “c” para voto en contra. Estos datos se presentan en la
tabla 8.2.

¢Qué tan “iguales” son los grupos? En la poblacidn total de 100 senadores, 56 son
demdcratas y 44 son republicanos, 0 56% y 44%. En la muestra total de 60 hay 34 demé-
cratas y 26 republicanos, es decir, 57% son demdcratas y 43% son republicanos. Hay una
diferencia de 1% para lo esperado de 56% y 44%. Las frecuencias obtenidas y las espera-




CAPITULO8 = Muestreo y aleatoriedad 155
TaBLa 8.2 Voto senatorial por grupos de n = 20 en el asunto 266 del senado y el asunto 290
# Nombre-partido 266 290 # Nombre-partido 266 290 # Nombre-partidc 266 290
73 hatfield-r f c 78 chafee-r f f 58  smith-r f c
27 coats-r f c 20 coverdell-r f c 95  byrd-d c c
54  kerrey-d f f 25 mosley-brown-d c f 83 matthews-d f c
93  murray-d c f 42 kerry-d c f 52 burns-r f c
6  mccain-r f ¢ 68 dorgan-d £ c 80 thurmond-r f ¢
26 simon-d ¢ f 57 gregg-r f c 13 dodd-d f f
7 bumpers-d c f 11 campbell-d f f 88 hatch-r fF e
81 daschle-d c f 31 dole-r f ¢ 63 moynihan-d f f
76  specter-r c f 37 mitchell-d c f 89 leahy-d c f
38 cohen-r c f 30 grassley-r f c 75 wofford-d c f
32 kasselbaum-r f c 22 inouye-d f f 92  warner-r f =
44 riegel-d c £ 99 simpson-r f c 91 rabb-d c f
98 khol-d c f 8 pryor-d c ? 34 meconnell-r f €
77 pell-d c f 4 stevens-r f c 96 rockefeller-d c f
61 bingaman-d f o« 23 craig-r f ¢ 28 lugarr f c
16 roth-r c c 12 brown-r f c 43 levin-d c f
24 kempthoner-r f c 10 feinstein-d f f 59  bradley-d c f
100 wallop-r f c 87 bennett-r f c 69 glenn-d c f
15 biden-d c ¢ 19 nunn-d c c 9  boxer-d c f
14 lieberman-d c £ 45 wellstone-d c f 67 conrad-d f c

das de los demécratas en los tres grupos (I, IT y III) y la muestra total se presentan en la
tabla 8.3. Las desviaciones respecto de lo esperado son pequefias. Los tres grupos no son
exactamente “iguales” en el sentido de que tengan igual nimero de senadores republica-
nos y democratas. El primer grupo tiene 11 demdcratas y 9 republicanos; el segundo
grupo tiene 10 demdcratas y 10 republicanos, y el tercer grupo tiene 13 demécratas y 7
republicanos. Este no es un resultado “inusual” cuando se emplea el muestreo aleatorio.
Posteriormente se verd que las discrepancias no difieren estadisticamente.

Recuerde que se estd demostrando tanto el muestreo aleatorio como la aleatorizacién,
pero especialmente la aleatorizacién, por lo tanto la pregunta es si la asignacién aleatoria
de los senadores a los tres grupos da como resultado la “igualacién” de los grupos en todas
sus caracteristicas. Por supuesto que no se pueden probar todas las caracteristicas, sino
solamente las que estdn disponibles. En el presente caso solamente se tiene la afiliaci6n al
partido politico, que se estudié anteriormente, y los votos en los dos asuntos: prohibicién
al incremento a las cuotas de pastoreo (asunto 266) y prohibicién de fondos para ciertos
tipos de aborto (asunto 290). ;Cémo funciond la asignacién aleatoria en los dos asuntos?
Los resultados se presentan en la tabla 8.4. De la votacién original sobre e] asunto 266, 99
de los senadores votaron a favor y 40 en contra. Estos votos totales produjeron frecuencias
esperadas de votos a favor en el grupo total, de 59 + 99 = .596, o 60%; por lo tanto, la
expectativa es de 20 x .60 = 12 en cada grupo experimental. El voto original de los 99
senadores que votaron sobre el asunto 290 fue de 40 a favor, o 40% (40 + 99 = .404). Las
frecuencias esperadas para el grupo que vot6 a favor, entonces, son: 20 x .40 = 8. Las fre-
cuencias obtenidas y las esperadas y las desviaciones respecto de lo esperado, para los tres
grupos de 20 senadores y para la muestra total de 60 en el asunto 266 y el asunto 290 se
pueden ver en la tabla 8.4

Es notario que todas las desviaciones de lo esperado al azar son pequefias. Los tres
grupos son aproximadamente “iguales” en el sentido de que la incidencia de los votos
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Tab1a 8.3 Frecuencias obtenidas y esperadas de partido politico (Democratas) en ntuestras
alegtorias de 20 senadoves de Estados Unidos®

Grupos Totales
| I m
Obtenidas 11 10 13 34
Esperadas® 11.2 11.2 11.2 336
Desviacion 2 1.2 1.8 4

* Solamente se reporta mayor de las dos expectativas de la divisién republicanc-deméerata: los demderatas (.56).
* Las frecuencias esperadas fuerun calculadas como sigue: 20 x.56 = 11.2, De la misma forma se ealeuld el total:
60 x .56 = 33.6.

sobre los dos asuntos es aproximadamente la misma en cada uno de los grupos. Las des-
viaciones de lo esperado al azar respecto de los votos a favor (y por supuesto de los votos
en contra) es pequeiia. Hasta donde se puede ver, la aleatorizacién ha sido “exitosa”. Esta
demostracién también puede ser interpretada como un problema de muestreo aleatorio.
Se podria preguntar, por ejemplo, si las tres muestras con 20 sujetos, y la muestra total de
60 son representativas. ;Reflejan con precisién las caracteristicas de la poblacién de 100
senadores?. ;Reflejan las muestras la proporcién de deméceratas y republicanos en el sena-
do? Las proporciones en las muestras fueron .55 y .45 (I), .50 y .50 (II), .65 y .35 (III). Las
proporciones reales son .56 y .44, Aungue hay una desviacién de 1%, 6% y 9% respectiva-
mente en las muestras, estas desviaciones estin dentro de lo esperado al azar. Se puede
decir, por lo tanto, que las muestras son representativas en lo que respecta a la pertenencia
al partido polftico. Un razonamiento sirnilar se puede aplicar a las muestras y a los votos
en los dos asuntos.

Ahora se puede realizar el experimento suponiendo que los tres grupos son “iguales”;
por supuesto que podrian no serlo, pero las probabilidades estin a favor. Y como se ha
visto, el procedimiento por lo general trabaja bien. La verificacién de las caracteristicas de
los senadores en los tres grupos mostré que los grupos son bastante “iguales” respecto ala
preferencia politica y a los votos a favor (y en contra) en los dos asuntos. Asi se puede tener
mayor confianza en que si los grupos son desiguales, las diferencias probablemente se
deban a la manipulacién experimental y no a las diferencias entre los grupos antes de
haber iniciado la investigacién.

Sin embargo, un experto como Feller (1967, p. 29), escribié:

TaBLA 8.4  Frecuencias esperadas y obtenidas de votos a favor sobre el asunto 226 y el
asunto 290 en grupos aleatorios de senadores

Grupos
I I il Total
266 290 266 290 266 290 266 290
Obtenidas 9 10 13 9 11 9 33 28
Esperadas® 12 8 12 8 12 8 36 24
Desviacién 3 2 1 1 1 1 3 4

* Las frecuencias esperadas fueron czleuladas para el grupo I (asunto 266), de 2 siguiente manera: hubo 59 votos
a favor, de un toral de 99 votos o 59/99 = .60; 20 % .60 = 12. Para €] grupo total el edleulo es: 50 x .60 = 36.
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En el muoestreo de poblaciones humanas, el estadfstico encuentra dificultades considera-
bles y frecuenternente impredecibles, y la amarga experiencia ha mostrado que es dificil
obtener, tan siquiera, una ordinaria imagen del azar.

Willtams (1978) expone muchos ejemplos donde la “aleatorizacién” no funcionaba en la
prictica. Uno de tales ejemplos, que influyé la vida de un gran nimero de hombres fue el
sorteo del servicio militar en 1970. Aunque nunca fue probado del todo, parecia que los
nameros en el sorteo no estaban aleatorizados; se metieron en una capsula el mes y dfa de
nacimiento, incluyenda todos los 366 dias del afio. Las cdpsulas se colocaron en una témbola,
la cual se giraba muchas veces de modo que las cipsulas quedaran bien mezcladas. La
primera cdpsula seleccionada indicaba a los primeros que serian reclutados, la segunda
cdpsula seleccionada indicaba a los siguientes y as{ sucesivamente. Los resultados mostraron
que las fechas para Jos tltimos meses del afio tenfan una mediana menor que los primeros
meses, por lo que los hombres con fecha de nacimiento hacia el final del afio fueron llamados
al servicio mds pronto. Si la seleccién hubiese sido completamente al azar, las medianas
para cada mes debian haber sido mucho mis parecidas. El punto importante aqui es que
muchos andlisis estadisticos dependen de una aleatorizacion exitosa. Pero lograr esto en la
prictica no es tarea ficil.

Tamano de la muestra

Un regla dura pero eficaz, que se ensefia a estudiantes principiantes de investigacién es:
utilizar una muestra tan grande como sea posible. Siempre que se calcula una media, un
porcentaje o cualquier otro estadistico a partir de una muestra, se estd estimando un valor
poblacional. Una pregunta que debe hacerse es: ;Qué tanto error es posible que resulte en
estadisticos calculados de muestras de diferentes tamafios? La curva de la figura 8.1 expre-
sa aproximadamente las relaciones entre el tamafio de la muestra y el error (el error es
la desviacion respecto a los valores poblacionales). La curva dice que 2 menor tamaio de la
muestra, mayor serd el error, y que a mayor tamaiio de la muestra, menor seri el error

resultante.
Ficura 8.1
Grande
Error
Pequefio

Pequefia Grande
Tamaiio de la muestra
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Considere el siguiente ejemplo extremo. El Dr. Stanley Sue facilité al segundo autor
de este texto el puntaje de admisién de la Escala de Evaluacién Global (GAS, por las siglas
en inglés del Global Assessment Scale), y los dias totales en terapia, de 3166 nifios del
condado de Los Angeles (en las instalaciones del Centro Mental de la localidad), en los
afios 1983 a 1988. El doctor Sue es profesor de psicologia y Director del Centro Nacional
de Investigacién en Salud Mental para asidtico-americanos en la Universidad de Califormnia,
Davis. El Dr. Sue otorgé permiso para utilizar sus datos. La informacién contenida en las
tablas 8.5 y 8.6 se originé a partir de estos datos. El autor agradece al Dr. Stanley Sue. El
GAS es un puntaje asignado por un terapeuta a cada paciente basado en su funcionamien-
to psicolégico, social y ocupacional. La puntuacién del GAS usada en este ejemplo es la
que el paciente recibid al momento de su admisién o en la primera visita a la unidad.

De esta “poblacién” se seleccionaron aleatoriamente 10 muestras de 2 nifios cada una.
La seleccidn aleatoria de estas muestras y de otras se hizo usando la funcién “muestra” del
SPSS ([paquete estadistico para ciencias sociales] [Norusis, 1992]). Las medias muestrales
fueron calculadas por medio de la rutina “descriptivos” del SPSS y se pueden cobservar en
la tabla 8.5. Las desviaciones de las medias, respecto de la media poblacional también se
incluyen en ese mismo cuadro.

Las medias del GAS van de 42.5 a 60.5 y las medias de los dias totales en terapia van
de 14 a 303. Las dos medias totales (calculadas para las 20 puntuaciones del GAS y para las
20 puntuaciones de dfas totales) son 49.9 y 106.8. Estas medias calculadas a partir de
muestras pequefias varfan considerablemente. Las medias de las puntuaciones de GAS y
de dias totales de la poblacién (W = 3 166) fueron de 49.29 y 83.54. Las desviaciones (Des.)
de las medias del GAS presentan un amplio rango: de —6.79 2 11.21. Las desviaciones de
los dias totales van de —69.54 a 219.46. Con muestras muy pequefias como éstas no se
puede depender de una sola media para estimar el valor de la poblacién. Sin embargo se
puede confiar més en las medias calculadas de las 20 puntuaciones, aunque ambas tienen
un sesgo hacia arriba.

1
!

Tanra 8.5 Muestras (n = 2) de las puntuaciones GAS y de dias totales en terapia de 3 166 nifios; media de las
nuestras y desviaciones de las medias muestrales de la poblacion (datos del Dr. Sue)
GAS
Muestra 1 2 3 4 5 6 7 8 2 10
61 46 65 50 51 35 45 44 43 60
60 50 35 55 55 50 41 47 50 55
Media 60.5 48 50 52.5 53 42.5 43 454 46.5 57.5
Des. 11.21 -1.29 .71 3.21 3.71 -6.79 -6.29 -3.79 -2.79 8.21
Media total (20) = 49.9
Media poblacional (3 166) =49.29
Dias totales en terapia
Muestra 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
92 9 172 0 3 141 28 189 28 17
57 58 38 70 603 110 0 51 72 398
Media 74.5 33.5 105 35 303 125.5 14 120 50 2075
Des. -9.04 5004 2146 —48.54 21946 41.96 —69.54 3646  -33.54 12396

Media total (20) = 106.80
Media poblacional (3 166) = 85.54
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Tasra 8.6 Medias y desviaciones de la media poblacional de cuatro muestras de GAS
¥ cuatro muestras de dias totales (n = 20), muestra total (n = 89)
y poblacion (N = 3 166) (datos del Dr. Sue)

Muestras (n = 20) Total (n = 80) Poblacién (V=3 166)
GAS 4935 4890 49.85 50.6 49.68 49,29
Des, .06 .39 56 1.31 385
Dias totales 69.40 10995 89.55 10345 93.08 Bi.54
Des. 14.14 2641 601 19.91 9.540

Cuatro muestras aleatorizadas mds, de 20 puntuaciones GAS y 20 de dias totales fue-
ron tomadas de la poblacién: las medtas de estas muestras se presentan en la tabla 8.6. Las
desviaciones (Des.) de cada una de las medias de las muestras de 20 puntuaciones, en
relacién con la media poblacional, también aparecen en la tabla, asi como las medias de la
muestra de 80 puntuaciones y de la poblacidn total. Las desviaciones del GAS van de .06 a
131, y 1as desviaciones de los dias totales van de 6.01 2 26.41. La media de las 80 puntua-
ciones de GAS es de 49.68, y la media de las 3166 puntuaciones del GAS es de 49.29. Las
medias comparables de Jos dias totales son 93.08 (r = 80) y 83.54 (N = 3 166). Estas medias
son mucho mejores estimados de las medias poblacionales.

Ahora se pueden sacar algunas conclusiones: primero, los estadisticos calculados a
partir de muestras grandes son tmds precisos (si las demds caracteristicas son iguales) que
los calculados a partir de las muestras pequefas. Un vistazo a las desviaciones de las tablas
8.5 y 8.6 mostrari que las medias de las muestras de 20 puntuaciones se desviaron mucho
menos de 12 media poblacional que las medias de las muestras de dos puntuaciones. Por
otro Jado, las medias de la muestra de 80 sujetos se desvié muy poco de las medias
poblacionales (0.39 y 9.54).

Debe ser muy claro ahora por qué el principio de la investigacién y del muestreo es:
use muestras grandes.’ Las muestras grandes no se recomiendan sélo porque los némeros
grandes sean mejores en si mismos, sino para permitr que el principio de 1a aleatorizacion,
o simplemente del azar “funcione”. Con muestras pequefias, la probabilidad de seleccio-
nar muestras sesgadas es mayor que con muestras grandes; por ejemplo, en una muestra
aleatoria de 20 senadores seleccionada hace algunos afios, los primeros 10 senadores obte-
nidos (de 20) fueron todos ;demdcratas! Una serie de 10 demdcratas serfa inusual, jpero
puede y de becho sucede! Digamos que se decide realizar un experimento con sélo dos grupos
de 10 sujetos cada uno. Uno de los grupos tiene 10 demdcratas y el otro tiene tanto demd-
cratas como republicanos. Los resultados podrian estar seriamente sesgados, especialmente
si el experimento tuviera relacién con su preferencia politica o sus actitudes sociales, Con
grupos grandes, digamos 30 o mis sujetos, hay menos riesgo. Muchos departamentos de
psicologia de grandes universidades tienen un requisito de investigacién para los estudian-
tes inscritos en una clase de introduccidn a la psicologia. Para wles sitnaciones, puede ser
relativamente ficil obtener muestras grandes. Sin embargo, para ciertos estudios de inves-
tigacién (como los de ingenieria hurnana o de investigacién de mercados), el costo de
reclutar participantes es alto. Recuerde el estudio de Williamns y Adelson comentado por
Simon (1987) en el capitulo 1. Asi, la regla de tener muestras grandes puede no ser apro-
piada para todas las situaciones de investigacién. En algunos estudios, 30 o mds elemen-
tos, participantes o sujetos pueden ser muy pocos, especialmente en estudios que son de

? La situscion es méds compleja de lo que este simple enunciado indica. Las mmestras que son demasiado grandes
pueden traer otros prablemas; las razones se explicarin en un capitalo posterior.
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naturaleza multivariada. Comrey y Lee (1992), por ejemplo, afirman que muestras de 50 o
menos sujetos poseen una inadecuada confiabilidad para los coeficientes de correlacién.
De aqui que puede ser mds apropiado obtener una aproximacién al tamafio de muestra
que se necesita. La determinacion estadistica del tamafio muestral para los diferentes tipos
de muestras se explicard en el capitulo 12.

- Tipos de muestras

La discusién del muestreo ha sido hasta ahora confinada al muestreo aleatorio simple. El
propésito es ayudar al estudiante a entender los principios fundamentales, por lo que se ha
hecho énfasis en la idea del muestreo aleatorio simple, ya que es el fundamento de gran
parte del pensamiento y de los procedimientos de la investigacién moderna. El estudiante
deberd comprender, sin embargo, que el muestreo aleatorizado simple no es la 1inica clase
de muestreo usado en la investigacién de] comportamiento; de hecho, es poco utilizado al
menos para describir las caracteristicas de poblaciones y las relaciones entre tales
caracteristicas. Sin embargo, es el modelo en ¢l que todo muestreo cientifico se basa.
Otras clases de muestras pueden clasificarse de forma general en probabilisticas y no
prababilisticas (y ciertas formas mixtas). Las muestras probabilisticas usan alguna forma de
muestreo aleatorizado en una o mds de sus etapas. Las muestvas no probabilisticas no usan
el muestreo aleatorizado, por lo que carecen de las virtudes que se han discutido, pero con
frecuencia son necesarias e imprescindibles. Su debilidad puede, en cierta medida, ser
mitigada con el uso del conocimiento, la experiencia y el cuidado al seleccionar las mues-
tras, y replicando los estudios con diferentes muestras. Es importante que el estudiante
sepa que el muestreo probabilistico no es necesariamente superior al muestreo no
probabilistico en todas las situaciones y que el muestreo probabilistico tampoco garantiza
muestras mds representativas del universo en estudio. En el muestreo probabilistico el
énfasis radica en el método y en la teoria que lo sustenta, mientras que en muestreo no
probabilistico el énfasis reside en la persona que hace el muestreo y que puede acarrear
consigo complicaciones enteramente nuevas e importantes. La persona que hace el muestreo
debe ser conocedora de la poblacién que se estudia, asi como del fendmeno ¢n estudio.
- Una forma de muestreo no probabilistico es el muestreo por cuotas, donde el conoci-
. miento de los estratos de la poblacién —sexo, raza, region, etcétera— se utiliza para selec-
cionar a los miembros de la muestra que sean representativos, “tipicos” y apropiados para
ciertos propositos de investigacién. Un estrato es la particién del universo o poblacién en
' dos o mds grupos que no se traslapan (mutuamente excluyentes). Se toma una muestra de
cada fraccién. El muestreo por cuotas deriva su nombre de la prictica de asignar cuotas o
proporciones de clases de personas a los entrevistadores. Este tipo de muestreo ha sido
muy utilizado en encuestas de opinién piiblica. Para realizar este muestreo correctamente,
el investigador necesita tener una lista muy completa de las caractedisticas de la poblacién,
y Inego debe conocer las proporciones de cada cuota. Después de esto, el siguiente paso es
_recolectar los datos. Dado que las proporciones pueden diferir de cuota a cuota, se les
asigna un peso a los elementos de la muestra; El muestreo por cuotas es dificil de realizar
porque requiere informacion precisa de las proporciones de cada cuota, y esta informa-
cién pocas veces estd disponible.

Otra forma de muestreo no probabilistico es el muestreo propositive, que se caracteriza
por el uso de juicios e intenciones deliberadas para obtener muestras representativas al
incluir dreas o grupos que se presume son tipicos en la muestra. E] muestreo propositivo
es usado con mucha frecuencia en la investigacion de mercados. Para probar la reaccién de
los consumidores ante un nuevo producto, ¢l investigador puede distribuir el nuevo pro-
ducto entre personas que se ajustan al concepto que ¢l investigador tiene del universo.
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Ortro efemnplo del uso del muestreo propositivo son las encuestas politicas. Con base en los
resultados de votaciones pasadas y registros de partidos politicos existentes en cierta re-
gion, el investgador, propositivamente selecciona un grupo de distritos electorales. El
investigador cree que esa seleccién comparte las caracteristicas de todo el electorado. Una
presentacién muy interesante de cémo esta informacién fue usada para ayudar a elegir a
un senador de Estados Unidos por el estada de California, se puede revisar en Barkan y
Brune (1972).

- Elllamado #uestreo accidental, 1a forma mds débil de muestreo, es quizi el mds utiliza-
| do. Aqm se toman muestras disponibles a mang —esmdiantes del tldmo afio de prepara-
| toria, estudiantes universitarios de segundo afio, una asociacién de padres y maestros,

etcétera—. Esta prictica es dificil de defender, aunque, usada con conocimiento razonable
+ y cuidado, probablemente no merezca la mala reputacién que tiene. E] mejor consejo
}| seria: evite las muestras accidentales a menos que no tenga otra opcién (el muestreo alea-

torio generalmente es caro y dificil de realizar); si se utilizan muestras accidentales es

necesario ser extremadamente precavido en el andlisis e interpretacion de los datos.

El muestreo probabilistico incluye una variedad de formas. Cuando se explicé el muestreo
aleatorio simple, se hablé sobre una versién de muestreo probabilistico. Otras formas
comunes de muestreo probabilistico son el muestreo estratificado, el muestreo por raci-
mos, el muestreo por racimos de dos etapas y el muestreo sistemdtico. Otros métodos
menos convencionales, incluyen el enfoque bayesiano o secuencial. La superioridad de un
método de muestreo sobre otro se evaliia por lo regular en términos de la canddad de
variabilidad reducida en los pardimetros estimados y en términos de costos. El costo es
algunas veces interpretado come la cantidad de trabajo en la recoleccion de datos y en el
andlisis de datos.

En el muestreo estratificads, primero se divide a la poblacién en estratos tales como
hombres y mujeres, afro-americanos y mexico-americanos, etcétera, Después se seleccio-
nan muestras aleatorias de cada estrato. Sila poblac:on consta de 52% de mu]eres y 48%
de hombres, una muestra estratificada de 100 participantes consistird en 52 mujeres y 48
hombres. Las 52 mujeres se seleccionarian al azar del grupo disponible de mujeres y los 48
hombres se obtendrian aleatoriamente del grupo de hombres. Esto es llamado también
distribucién proporcional. Cuando este procedimiento se realiza correctamente, es supe-
rior al muestreo aleatorio simple. Comparado con el muestreo aleatorio simple, el muestrea
estratificado generalmente reduce tanto la cantidad de variabilidad como el costo de reco-
leccion y andlisis de datos. El muestreo estratificado saca provecho de las diferencias entre
estratos. La figura B.2 ilustra 1a idea bdsica del muestreo estratificado, el cual afiade con-
trol al proceso de muestreo disminuyendo la eantidad de error de muestreo. Este disefio se
recomienda cuando la poblacion estd compuesta de conjuntos de grupos desiguales. El
muestreo estratificado aleatorizado ayuda a estudiar las diferencias en los estratos; permi-
te dar especial atencién a ciertos grupos que, de otra forma, podrian ser ignorados a causa
de su tamafio. El muestreo aleatorizado estratficado se lleva a cabo con procedimientos
de distribucién proporcional (PDP). Al utilizar estos procedimientos, la divisién propor-
cional de la muestra asemeja la de la poblacién. La mayor ventaja de usar PDP es que
proveen de una muestra “auto-ponderada”.

El muestreo por racimos —el método usado con mayor frecuencia en encuestas— es el
muestreo aleatorio consecutivo de unidades o conjuntos y subconjuntos. Un racimo pue-
de ser definido como un grupo de cosas de la misma clase; es un conjunto de elementos
muestrales unidos por alguna(s) caracteristica(s) en comuin. En el muestreo por racimos, el
universo es fraccionado en racimos, y después los racimos son muestreados aleatoriamente.
Entonces cada elemento en el racimo elegida es medido. En investigacién sociolégica, €l
investigador puede usar las manzanas de la cindad como racimos: las manzanas de la cin-
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Ficura 8.2

Poblacién

dad son elegidas aleatoriamente y los entrevistadores entonces hablan o entrevistan con
todas las familias de las manzanas seleccionadas. A este tipo de muestreo algunas veces se
le llama meuestreo de drea. Siun investigador utilizara e] muestreo aleatorio simple o el
muestreo aleatorio estratificado, necesitaria una lista completa de las familias o casas habi-
tacién para tomar su muestra. Dicha lista seria muy dificil de obtener en una gran cindad,
y aun cuando se wviera, el costo del muestreo serfa muy alto ya que implicaria medir casas
habitacién en una gran drea de la ciudad. El muestreo por racimos es més efectivo si se usa
un gran nimero de pequefios racimos. En investigacién educacional por ejemplo, los dis-
tritos escolares de un estado o de un condado pueden usarse como racimos, tomando una
muestra aleataria de dichos distritos; cada escuela dentro del distrito escolar seria medida.
Sin embargo, el distrito escolar puede conformar un racimo tan grande, que serfa mejor
usar las escuelas como racimos.

El wnuestreo por racimos de dos etapas, se inicia con un muestreo por racimos, como se
describié antes; después, en lugar de medir cada elemento de los racimos elegidos al azar,
se selecciona una muestra aleatoria de los elementos y se miden estos elementos. En el
ejemplo educativo expuesto antes, se identificaria cada distrito escolar como un racimo y
después se elegirian k distritos escolares al azar. De estos k distritos escolares, en lugar de
medir cada escuela en los distritos eiegidos (como se haria en el muestreo por racimos |
regular), se tomaria otra muestra aleatoria de las escuelas de cada distrito y se medirfan
solamente las escuelas elegidas.

Otra clase de muestreo probabilistico —si en realidad puede llamarse muestreo
probabilistico— es el muestreo sistemdtico. Este método es una ligera variacién del muestreo
aleatorio simple. Este método supone que el universo o poblacién consiste en elementos
que estin ordenados de alguna forma. Si la poblacidn consta de N elementos v se desea
elegir una muestra de tamafio n, primero es necesario formar la razén N/n. Esta razon se
redondea a un niimero entero k, el cual se usa como el intervalo del muestreo. El primer
elemento muestral es elegido aleatoriamente de entre 1 y &, y los elementos subsecuentes
se eligen cada k intervalos. Por ejemplo, st el elemento seleccionado aleatoriamente de los
que van del 1 al 10, es 6, entonces los elementos subsecuentes son 16, 26, 36, etcétera. La
representatividad de la muestra elegida de esta manera depende del ordenamiento de los

. N elementos de la poblacién.




S

* - ame L

PR ¥ P

CaPiTULO8 = Muestreo y aleatoriedad 163

El estudiante que mds adelante realizard investigacion, debera conocer mucho mas
sobre estos métodos, por lo que se le invita a que consulte una o mis de las excelentes
referencias sobre el tema, presentadas al final de este capitulo. Williams (1978) da una
interesante presentactdn y demostracién de cada método de muestreo usanda datos artifi-
ciales.

Otro tema relacionado con la aleatorizacién y el muestreo, son las pruebas de
aleatorizacién o permutacion. Este tema se abordard de nuevo cuando se hable del andlisis
de datos para los disefios cuasi experimentales. Edgington (1980, 1996) fue quien propuso
este método en psicologia y en las ciencias del comportamiento. El propone el uso de las
pruebas de aleatorizacién aproximada para el andlisis estadistico de los datos de muestras
no aleatorias y para disefios de investigacién de caso tnico. Ahora se explicard brevemente
como funciona este procedimiento. Tomemos ¢l ejemplo de Edgington de correlacionar
las puntuaciones de CI de padres adoptivos y sus hijos adoptados. Si la muestra no se
selecciona aleatoriamente, podria estar sesgada a favor de los padres que deseaban que se
midijera su Cl y el de sus hijos adoptados. Es probable que algunos padres adoptivos baja-
ran sus puntuaciones para hacerlas coincidir intencionalmente con el CI de sus hijos adop-
tados. Una forma de manejar datos no aleatorios como éste, es primero calcular la
correlacion entre los padres y los hijos; entonces se podrian aparear aleatoriamente las
puntuaciones de los padres con las de los hijos: esto es, el papd 1 podria aparearse
aleatoriamente con el hijo del padre nimero 10. Después de este apareo aleatario, la co-
rrelacién es calculada de nuevo. Si el investigador realiza 100 apareamientos aleatorizados
y calcula la correlacién cada vez, podrd entonces comparar la correlacién original con los
100 apareamientos creados aleatoriamente, St la correlacién original es la mejor (la mas
alta), el investigador tendra una mejor idea de que la correlacién obtenida pueda ser cref-
ble. Esta pruebas de permutacién o de aleatorizacién han sido muy qitiles para ciertas
investigaciones y ciertas situaciones de andlisis de datos. Se han usado para evaluar los
conglomerados obtenidos en un andlisis de conglomerados (véase Lee y MacQueen, 1980)
¥ se han propuesto como una solucién para el autoanglisis de eficacia de los datos que no
son independientes (véase Cervone, 1987).

El azar, la aleatorizacién y el muestreo aleatorizado estdn entre las grandes ideas de la
ciencia, como se indicé antes. Aunque la investigacién puede, por supuesto, realizarse sin
usar las ideas de la aleatorizacidn, es dificil concebir cémo podria ser viable y tener validez,
al menos en la mayoria de los aspectos de la investigacién cientifica del comportamiento.
Los conceptos modernos del disefio de investigacién, del muestreo y de la inferencia, por
ejemplo, son literalmente inconcebibles sin la idea del azar. Una de las paradojas mds
relevantes es que a través de la aleatorizacién o “desorden®, se puede tener control sobre
las complejidades con frecuencia escandalosas de los fenémenos psicolégicos, sociolégi-
cos y educativos. Se impone orden al explotar las conductas conocidas de los conjuntos de
los eventos azarosos. Uno queda siempre maravillado de lo que se puede llamar Ia belleza
estructural de la probabilidad, del muestreo y de la teoria del disefio y también de su gran
utilidad para resolver problemas dificiles del disefio experimental, de la planeacién y del
andlisis e interpretacion de datos.

Antes de abandonar este tema, regresemos 2l punto de vista sobre la aleatorizacién
mencionado antes. Para un sabio no existe lo aleatono. Por definicién, dicho sabio “cono-
ceria” la ocurrencia de cualquier evento con completa certeza. Como Poincare (1952/
1996) sefiala, jugar con tal sabio serfa una aventura perdedora, de hecho, no serfa juego. Si
una moneda se lanzara 10 veces, €l podria predecir caras o cruces con completa certeza y
precision. Si se lanzaran los dados, este sabio serfa infalible respecto de los resultades. ;Cada
ndmero en una tabla de nimeros aleatorios serfa predicho correctamente! Obviamente
este sabio no necesitaria la investigacién v la ciencia. Lo que parece afirmarse con esto es
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que aleatorio es un término para la ignorancia. 51 nosotros, como el sabio, conociéramos
todas las causas que contribuyen a los eventos, entonces no existirfa el azar. La belleza de
esto, como se dijo antes, es que usamos esta “ignorancia” y la convertimos en conocimiento.
Cdmo se hace esto serd mds y mds evidente conforme se avance en el estudio.
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RESUMEN DEL CAPITULO

1. El muestreo se refiere a tomar una porcién de una poblacién o universo, que sea

representativa de esa poblacién o universo.

. Los estudios que usan muestras son econdmicos, manejables y controlables.

Uno de los métodos mds populares de muestreo es el muestreo aleatorio.

En el muestreo aleatorio se toma una porcién (o muestra) de una poblacién o uni-

verso de manera que cada miembro de la poblacién o universo tiene la misma pro-

babilidad de ser elegido.

5. Elinvestigador define la poblacién o universo. Una muestra es un subconjunto de la
poblacién.

6. Nuncs se podrd estar totalmente segura de que el muestreo aleatorio sea represen-
tativo de la poblacién.

7. En el muestreo aleatorio, la probabilidad de seleccionar una muestra con una media
cercana a la media poblacional es mayor que la probabilidad de seleccionar una
muestra con una media alejada de la media poblacional.

8. FEl muestreo no aleatorio puede estar sesgado, lo que aumenta las posibilidades de
que la media muestral no se acerque a la media poblacional.

9. Se dice que los eventos son aleatorios si no se pueden predecir sus resultados.

10. La asignacién aleatoria es otro término para aleatorizacién. Aqui los participantes
son asignados aleatoriamente a grupos de investigacién. Se usa para controlar varia-
bles indeseables.

11. Hay dos tipos de muestras: las no probabilisticas y las probabilisticas

12. Las muestras no probabilisticas no usan la asignacién aleatoria, mientras que las
probabilisticas usan el muestreo aleatorio.

13. El muestreo aleatorio simple, el muestreo aleatorio estratificado, el muestreo por
racimos y el muestreo sistemdtico, son cuatro tipos de muestreo probabilistico.

PN
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14. El muestreo por cuatas, el muestreo propositivo vy el muestreo accidental son tres
tipos de muestreo no probabilistico.

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

Se recomienda una serie de experimentos con fenémenos donde interviene el azar: juegos
usando monedas, dados, barajas, ruleta y tablas de nidmeros aleatorios. Estos juegos,
utilizados apropiadamente, pueden ayudar a aprender mucho acerca de los conceptos
fundamentales de la investigacién cientifica moderna, la estadistica, la probabilidad y por
supuesto, del azar. Intente resolver los problemas que se sugieren a continuacién. No se
desanime si encuentra que los ejercicios de este capitulo y los posteriores son laboriosos.
Es necesario y 1itil involucrarse directamente en la rutina de ciertos problemas. Después
de trabajar con los problemas que se dan, invente los suyos. Si puede crear problemas
inteligentes, de seguro ya estd en el camino de entender estos conceptos.
1. De una tabla de niimeros aleatorios, tome 50 nitmeros, del 0 al 9. (Si lo desea use los
ndmeros aleatorios del apéndice C.) Listelos en columnas de 10 nimeros cada una.

a) Cuente el total de nimeros impares; cuente el total de nimeros pares. ;Qué
esperarfa obtener por el azar? Compare los totales obtenidos con los totales
esperados.

b) Cuente el total de nimeros 0, 1, 2, 4. De forma similar cuente los mimeros 3, 6,
7, 8 v 9. ;Cudntos del primer grupo obtuvo? ;Cudntos del segundo grupo?
Compare lo que obtuvo con lo esperado debido al azar. :Se aleja mucho lo
esperado de lo obtenido?

¢) Cuente los mimeros pares y los nimeros nones en cada grupo de 10. Cuente los
dos grupos de nimeros 0, 1,2, 3,4y 5, 6,7, 8,9 en cada grupo de 10. ¢Difieren
mucho los totales de lo esperado por efecto del azar?

d) Sume cada columna de los § grupos de 10 nimeros. Divida cada suma entre 10.
(Simplemente mueva el punto decimal un lugar a la izquierda.) ;Que esperaria
obtener como la media de cada grupo, si solamente estuviera “operando” el
azar? ;Qué obtuvo? Sume las cinco adiciones y divida entre 50. La media obte-
nida, ¢esta cercana a la esperada por azar? [Pista: Para obtener lo esperado por

el azar, recuerde los limites poblacionales.]

2. Este es un ejercicio y demostracién para el salén de clases. Asigne nimeros arbitra-
. - riamente a todos los miembros de la clase, de 1 hasta N, donde N es el total de
I miembros de la clase. Tome una tabla de némeros aleatorios e inicie en cualquier
parte. Pida a un estudiante, con los ojos cubiertos, que tome un ldpiz y apunte hacia
la pagina con la tabla de nimeros aleatorios y que marque algin punto con €l ldpiz.
I Escofa 7 nimeros de dos digitos entre 1 y N (ignore los ndimeros mayores que Ny
los que se repiten) bajando por las columnas (o de cualquier otra forma especifica).
7 es el numerador de la fraccién n/N, que es decidida por el tamafio de la clase. Si
N =30, por ejemplo, permita que z = 10. Repita el proceso dos veces con diferentes
pdginas de las tablas de mimeros aleatorios. Ahora tendrd tres grupos iguales. Si N
no es divisible entre 3, elimine una o dos personas al azar. Escriba los mimeros
aleatorios en el pizarrdn para los tres grupos. Pida a cada miembro de la clase que
diga su estatura en centimetros y escriba estos valores en el pizarrén, separados de
s los mimeros pero en los mismos tres grupos. Sume los tres conjuntos de nimeros en
I v cada uno de los conjuntos en el pizarrén; sume también los niimeros aleatorios y las
estaturas. Calcule las medias de los seis conjuntos de nimeros y calcule las medias

de los conjuntos totales.
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@) ¢Qué tan cercanas estdn las medias de cada uno de los conjuntos de nimeros?
¢Qué tan cercanas estin las medias de los grupos a la media total del grupo?

5) Cuente el nimeros de hombres y mujeres en cada uno de los grupos. ¢Se en-
cuentran distribuidos equitativamente ambos sexos entre los tres grupos?

¢) Discuta esta demostracion. ;Cuil piensa usted que es su significado para la in-
vestigacion?

En el capitule 6, se sugirié que el estudiante generara 20 conjuntos de 100 nimeros

aleatorios entre 0y 100 y que calculara las medias y las varianzas. Si usted lo hizo,

use los nidmeros y estadisticas de ese ejercicio. Si no lo hizo, use los mimeros y

estadisticas del apéndice C que estd al final del libro.

a) :Qué tan cercanas a la media poblacional estin las medias de las 20 muestras?
¢Estd “desviada” alguna de las medias? (Usted puede juzgar esto calculando la
desviacion estindar de las medias y sumando y restando dos desviaciones estin-
dar a [a media total.)

&) Con base en (a), y en su juicio, ¢son “representativas” todas las medias? ;Qué
significa “representativos”?

¢) Tome las medias de los grupos tercero, quinto y noveno. Supenga que 300
sujetos han sido asignados aleatoriamente a los 3 grupos y que éstas son las
puntuaciones de alguna medida de importancia en un estudio que usted desea
realizar. ;Qué cree usted que podria concluir a partir de estas tres medias?

La mayoria de los estudios publicados en ciencias del comportamiento y educacién
no usan muestras aleatorias, especialmente muestras aleatorias de grandes pobla-
ciones. En ocasiones, sin embargo, se realizan estudios basados en muestras aleatorias.
Uno de tales estudios es el realizado por Osgood, Wilson, O’Malley, Bachman y
Johnston (1996). Este estudio merece una lectura cuidadosa, aunque su nivel de
sofisticacién metodoldgica incluye un gran nimero de detalles que van mds alld del
dominio que usted tiene del tema. Sin embargo, trate de no desanimarse por esta
sofisticacion. Saque a este documento todo el provecho que sea posible, especial-
mente en cuanto al muestreo de tna gran poblacién de jévenes. Mds adelante en el
libro retomaremos este interesante problema. Por ahora quizés la metodologfa no
parezca tan formidable. (Al estudiar investigacién, a veces es ttil leer mds alld de
nuestra capacidad presente, pero cuidando de no hacerlo demasiado.)

Otro estudio de muestras aleatorias de una gran poblacién es el realizado por
Voekl (1995). En este estudio el investigador da algunos detalles acerca del uso del
muestreo aleatorio estratificado en dos etapas para medir el nivel de cordialidad que
el estudiante percibe de su escuela.

La asignactén aleatoria de sujetos a grupos experimentales es mucho més comin

que el muestreo aleatorio de sujetos. Un ejemplo de investigacién particularmente

bueno (excelente, de hecha), en el que los sujetos fueron asignados al azar a dos
grupos experimentales, fue realizado por Thompson (1980). De nuevo, no se deje
indmidar por los detalles metodolégicos de este estudio. Obtenga de él lo que pue-
da. Note la forma en que se clasificé a los sujetos en grupos de aptitudes y luego su
asignacion aleatoria a los tratamientos experimentales, También regresaremos a este

estudio mas adelante. Para entonces, usted serd capaz de entender su propésito y

disefio, y estard intrigado por el manejo experimental cuidadosamente controlado

de un problema educativo muy dificil: los méritos de la lamada instruccion magis-
tral individualizada comparados con la instruccién convencional de lectura-discu-
sidn-recitacién.

Otro ejemplo notable de seleccién aleatoria es el estudio realizado por Glick,

DeMorest y Hotze en 1988. Este estudio es digno de tomarse en cuenta porque
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tiene lugar en un escenario real fuera de los laboratorios de la universidad. Los
participantes no son por fuerza estudiantes universitarios, sino que son personas de
un drea piiblica de venta de alimentos dentro del interior de un gran centro comer-
cial. Los participantes se seleccionaron y después se asignaron a una de seis condi-
ciones experimentales. Este articulo es ficil de leer y el andlisis estadistico no va mas
all del nive] estadistico elemental.

7. Otro estudio interesante que usa otra variante del muestreo aleatorio es el de Mo-
ran y McCullers (1984). En este estudio, los investigadores seleccionaron
aleatoriamente fotografias de un anuario. Después agruparon al azar dichas foto-
grafias en 10 grupos de 16 fotos. Se les pidid a estudiantes que no conecian a los
estudiantes de las fotos que evaluaran a cada persona en la foto en términos de su
atractivo.

Nota especial. En algunos de los estudios sugeridos mds arriba y en los del capitulo 6, se
dieron instrucciones de seleccionar niimeros de las tablas de nitmeros aleatorios o de ge-
nerar grupos de nimeros aleatorios usando una computadora. Si usted tiene una micro-
computadora o tiene acceso a una, puede preferir generar nimeros aleatorios usando la
funcion de generador de nimeros aleatorios de la computadora. Un libro destacado y
divertdo para leer y aprender cémo hacer esto es el de Walter (1999) “La Guia Secreta de
las Computadoras”. Walter muestra c6mo escribir un sencillo programa de computadora
usando lenguaje BASIC, el lenguaje cotntin a la mayoria de las microcomputadoras. ;Qué
tan “buenos” son los nimeros aleatorios generados?(“Qué tan buenos” significa “Qué tan
aleatorios”.) Ya que son producidos en linea con la mejor teoria y prictica contemporinea,
deben ser satisfactorios, aunque no cumplan exactamente con los requerimientos de algu-
nos expertos. En nuestra experiencia, son bastante satisfactorios y recomendamos su uso a
maestros y estudiantes. Una alternativa es el uso de niimeros aleatorios de la Corporacién
Rand los cuales se reproducen parcialmente en el apéndice de este libro.

Listado de programa de computo para generar la tabla 8.2

10 DIM N(100), AS(100)

20 FOR I=1 TQ 100:; READ AS(I): N(ID=0
30 NEXT I

40 R=0: D=0

50 RANDOMIZE

60 I=1

70 X=RND

80 K=INT(X*10Q)

90 IF K=0 THEN K=100

100 IF N(K)=1 THEN 70

110 N(K)=1

120 PRINT K,A$(K)

140 Z$=RICHTS$(AS(K),1)

150 IF Z$="d" THEN D=D+1

160 IF Z$="r" THEN R=R+1

170 I=I+1

180 IF I»60 THEN 200

190 COTO 70

200 FOR I=1 TO 100: PRINT N(I);: NEXT I
220 PRINT “ ",D,R

230 DATA heflin-d,shelby-d,murkowski-r,stevens-r,deconcini-d

240 DATA mccain-r,bumpers-d,pryor-d,boxer-d,feinstein-d, campbell-d
250 DATA brown-r,dodd-d,1ieberman-d,hiden-d, roth-r,qraham-d,mack-r
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T 260
270
280
290
300
310
320
330
340
350
360
370
380
390
400

DATA
DATA
DATA
DATA
DATA
DATA
DATA
DATA
DATA
DATA
DATA
DATA
DATA
DATA
END

nunn-d, coverdell-r,akaka-d,inouye-d,craig-r,kempthorne-r
mostey-brown-d,simon-d, coats-r,lugar-r,harkin-d,grassley-r
dole-r,kasselbaum-r,ford-d,mcconnell-r,breaux-d, johnston-d
mitchell-d, cohen-r,mikulski-d,sarbanes-d, kennedy-d, kerry-d
levin-d, riegel-d,wellstone-d,durenburger-r, cochran-r
lott-r,bond-r,danforth-r,bacus-d,burns-r,exon-d,kerray-d
bryan-d, reid-d,gregg-r,smith-r,bradley~d,lautenberg-d
bingaman-d,demenici-r,moynihan-d,damato-r,faircloth-r
helms-r,conrad-d,dorgan-d,glenn-d,metzenbaum-d, boren-d
nickles-r,hatfield-r,packwood-r,wofford-d, specter-r
pell-d,chafee-r,hoTlings-d, thurmond-r,-daschle-d,pressler-r
matthews-d, sasser-d,gramm-r,hutchinson-r, bennett-r,hatch-r
Teahy-d, jeffords-r,robb-d,warner-r,murray-d,gorton-r
byrd-d, rockefeller-d, feingold-d, kchl1-d,simpson-r,wallop-r

’n
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CarpituLo 9

PRINCIPIOS DEL ANALISIS
E INTERPRETACION

= MEDIDAS DE FRECUENCIA Y MEDIDAS CONTINUAS
s REGLAS DE CATEGORIZACION
s TIPOS DE ANALISIS ESTADISTICOS
Distribuciones de frecuencia
Grificos y elaboracién de grificos
Medidas de tendencia central y variabilidad
Medidas de relaciones
Anilisis de diferencias
Anilisis de varianza y métodos relacionados
Anilisis de perfiles
_ Anilisis multivariado
» INDICES
s INDICADORES SOCIALES
s LA INTERPRETACION DE LOS DATOS DE INVESTIGACION
Adecuacion de los diseiios de investigacion, metodologia, mediciones
y andlisis
Resultados negativos y no concluyentes
Relaciones no hipotetizadas y hallazgos ne anticipados
Prueba, probabilidad e interpretacién

El analista de la investigacién descompone los datos en sus partes constituyentes para
obtener respuestas a preguntas de investigacién y para probar h:potes:s de investigacién.
Sin embargo, el anilisis de los datos de investigacién no provee por sf mismo las respuestas

a las preguntas de investigacion, sino que se requiere la interpretacién de los datos.
Interpretar es explicar, encontrar significado. Es dificil o imposible explicar datos brutos;
se debe primero analizar los datos y entonces se podrdn interpretar los resultados del
andlisis.

171
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Datos, como se usa en investigacién del comportamiento, son los resultados de
Ia investigacién, a partir de los cuales se hacen las inferencias: generalmente son resulta-
dos numéricos, como puntuaciones de pruebas y estadisticas tales como medias, porcenta-
jes y coeficientes de correlacidn. La palabra daros también es usada para representar
los resultados de andlisis matemdticos y estadisticos; pronto se estudiardn tales anilisis
y sus resultados. Sin embargo, los datos pueden significar algo mds: puede ser informacién
de articulos de un periédico o de una revista, material bibliogrifico, diarios, etcétera, es
decir, materiales verbales en general. En otras palabras, “datos” es un término general con

( varios significados. Piense también en los datos de investigacién como los resultados de
una observacidn y anilisis sistemdticos, utilizados para hacer inferencias y sacar conclusio-
nes. Los cientificos observan, asignan simbolos y mimeros a las observaciones y manipu-
lan los simbolos y los ntimeros para plantearlos de forma interpretable. Posteriormente, a
partir de estos datos, hacen inferencias acerca de las relaciones entre las variables de pro-
blemas de investugacion.

¢ /Y~ Andlisis significa la categorizacién, ordenamiento, manipulacién y resumen de datos,
para responder a las preguntas de investigacién. El propésito del anilisis es reducir los
datos a una forma entendible e interpretable para que las relaciones de los problemas de
investigacién puedan ser estudiadas y probadas. Un propésito primario de la estadistica,
por ejemplo, es manipular y resumir los datos numéricos y comparar los resultados obte-
mdos con lo esperado por el azar. Un investgador hipotetiza que el estilo de liderazgo
afecta la participacién de los miembros del grupo de ciertas formas. El investigador planea
un experimento, ejecuta el plan y recolecta datos de los sujetos. Después por medio del
ordenamiento, descomposicién y manipulacién de los datos determina la respuesta a la
pregunta ;Cémo afectan los estilos de liderazgo a la participacion de los miembros del
grupo? Debe notarse que esta visién del andlisis infiere que la categorizacién, ordena-
miento y resumen de los datos debe ser planeada al inicio de la investigacién. Un invesd-
gador debe trazar paradigmas de anilisis 0 modelos aun cuando esté trabajando en el
problema y en las hipétesis. Solamente de esta forma puede verse, aunque sea débilmente,
si los datos y su 2nilisis pueden de hecho contestar las preguntas de investgacion.

En la interpretacion, se toman los resultados del andlisis, se hacen las inferencias perti-
nentes a las relaciones de investigacién estudiadas y se sacan conclusiones de estas relacio-
nes. El investigador que interpreta los resultados de investigaciones, los busca por su
significado y sus implicaciones. Esto se logra de dos formas: lﬁnterpretando las relacio-
nes dentro del esmdio de investigacién y sus datos. Este es el uso mas estrecho y frecuente
del término interpretacidn. Aqui, la interpretacién y el andlisis estdn estrechamente entre-
lazados. Casi auromaticamente se interpreta cuando se hace el andlisis, es decir, que cuan-
do se calcula, digamos, un coeficiente de correlacién, casi inmediatamente se infiere la

,  existencia de una relacién. 2) La bisqueda del significado mds amplio de los datos de

" investigacién. Se comparan los resultados y las inferencias realizadas a parar de los datos,
con la teorfa y con los resultados de otras investigaciones. Se busca el significado y las
implicaciones de los resultados de la investigaci6n dentro de los resultados del estudio y su
congruencia o falta de ella, con los resultados de otros investigadores. Mds importante
ain, se comparan los resultados con las demandas y expectativas de la teorfa.

Un ejemplo que puede ilustrar estas ideas es la investgacién de cémo la forma en que
se proyecta o revela cada persona hacia los demds, influye en la manera como es percibida.
La teotfa bajo consideracién es el interpersonalismo. El interpersonalismo establece que
las metas, planes y estrategias propias proveen un significado para entender a las personas
y algunas de sus interacciones. Puede involucrar la construccién de modelos mentales de
accién. Basados en este marco tedrico general, Miller, Cooke, Tsang y Morgan (1992)
predijeron que las percepciones o juicios de atribucién serfan determinados por la estrate-
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- gia de revelacidn que una persona decidiera adoptar. Miller ez #/., estudiaron la diferencia
entre tres tipos de revelacién: negativa, positiva y jactanciosa. Se desarrollaron escenarios
con diferentes métodos de revelacion. Se les pidié a los participantes en el estudio que
describieran su impresion de la persona en el escenario, en cinco dimensiones de atribu-
cién. Cada dimensién fue correlacionada con el tipo de escenario. La correlacién (calcula-
da en la forma de 177°[eta’]) fue muy alta. Este es el anlisis. Los datos se delinearon en una
serie de dos conjuntos de medidas, que después fueron comparadas a través de un proce-
dimiento estadistico.’

Elresultado del anilisis —un coeficiente de correlacién— debe ser ahora interpretado.
¢Cuil es su significado?, especificamente, ¢cuil es su significado dentro del estudio? ¢Cuil
es su significado mds amplio a la Juz de los hallazgos e interpretaciones de investigaciones
relacionadas? Y, iqué significado tiene, al confirmar o no confirmar las predicciones ted-
ricas? Si la prediccién “interna” se sostiene, entonces se relacionan los hallazgos con los de
otras investigaciones, que pueden ser o no consistentes con el hallazgo presente.

La correlacién fue alta, por lo que los datos de la correlacién son consistentes con las
expectativas tedricas. La teoria del interpersonalismo establece que las diferentes estrate-
gias de revelacién influyen en la percepcion. El fanfarronear es una estrategia de revela-
¢ién, por lo que ésta debe influir en la percepeién. La inferencia especifica es que las cosas
que uno dice acerca de si mismo influyen en la opinién que los demds tengan de esa
persona. En ciertas situaciones el fanfarronear sobre si mismo sirve para un propésito udl,
la gente lo verd como confiable y exitoso. Mientras que las revelaciones negativas tende-
rin a hacer que la gente piense que la persona es socialmente sensible, pero no exitosa. Se
roiden al menos dos variables y se correlacionan. A partir del coeficiente de correlacién se
da un salto inferencial hacia la hipétesis. Dado que es alta (como se predijo) la hipétesis
se apoya. Entonces, se intenta relacionar el hallazgo con otras investigaciones y teorfas.

Medidas de frecuencia y medidas continuas

Los datos cuantitativos se presentan en dos formas generales: como medidas de frecuencia
y como tnedidas continuas. Obviamente, las medidas continuas estin asociadas con vaniables
continuas (véase la explicacion sobre variables continuas y variables categéricas en el capitulo
3). Aunque ambas clases de variables y medidas pueden ser integradas bajo el mismo marco
de medicién o referencia, en la prictica es necesario distinguirlas.

Frecuencias son los nimeros de objetos en un conjunto ¢ subconjunto. Suponga que U
es el conjunto universal con N objetos. Por lo tanto N es el mimero de objetos de U.
Permita que U'sea fraccionada en 4', 4%,..., A,. Permita que n,, n,, ..., #;5¢a el nimero de
objetos en A, Ay,..., A Entonces n,, n,,..., 7, son llamadas frecuencias.

Resulta 1til ver esto como una funcién. Suponga que X es cualquier conjunto de
abjetos con miembros {x,, ..., 7). Se desea medir un atibuto de los miembros del
conjunto, el cual serd llamado M. Permita que ¥ = {0, 1} y que la medicién sea descrita
como una funcién: f = {(x, y); donde x es un miembro del conjunto X, y y es 1 0 0, depen-
diendo de que x posea o no a M). Esto se lee: f, una funcién o regla de correspondencia es
igual al conjunto de pares ordenados (x, y), donde x es un miembro de X, y es 1 0 0, y asi

! En el estudio de Miller, Caoke, Tsang y Morgan (1992) se emples mds que un andlisis de correlacicn. También
realizaron tanto el anélisis univariade como el multivariado de varianza. 1 mide la relacién entre la varizble
tndependiente: revelacin; y la(s) variable(s) dependiente(s): atribucion.




174 PARTE CUATRO « Anilisis, interpretacién, estadisticas e inferencia

sucesivamente. Si x posee M (determinado de alguna manera empirica), se le asigna un 1.
Si x no posee M, se le asigna un 0. Para encontrar la frecuencia de objetos con la caracte-
ristica M, se cuenta el ndmero de objetos a los que se les haya asignado el nimero 1.

Con medidas continuas, la idea bdsica es la misma. Sélo la regla de correspondencia,
f, v los niimeros asignados a los objetos cambian. La regla de correspondencia es mds
elaborada y los numerales son generalmente 0, 1, 2,... y fracciones de estos numerales. En
otras palabras, se escribe una ecuacién de medicién:

f={(x, y); x es un objeto, y y es cualquier numeral}

que es una forma generalizada de la funcién. (Esta ecuacién y las ideas que la sustentan se
explicarin en detalle en el capitulo 25.) Esta digresidn es importante porgue ayuda a ver
las similitudes bisicas del andlisis de frecuencias y del anilisis de medidas continuas.

Reglas de categorizacion

El primer paso de cualquier analisis es la categorizacién. Se dijo anteriormente (capitulo
4) que la particién es el fundamento del anilisis. Ahora se explicard por qué. Categoriza-

- cion es un sindnimo de particién —es decir, una categoriz es una particién o una sub-
particién—. Siun conjunto de objetos es categorizado de alguna forma, es fraccionado de
acuerdo con una regla. La regla dice, en efecto, c6mo asignar los objetos del conjunto a las

. particiones o subparticiones. Si esto es asi, entonces las reglas de particién que se estudiaron
con anterioridad se aplican 2 los problemas de categorizacién. Solamente es necesario
explicar las reglas, relacionarlas con los propésitos basicos del andlisis y ponerlas a trabajar
en situaciones analiticas prdcticas.

A continuacidn se describen las cinco reglas de categorizacion; la (2) y la (3) son las
reglas de exhaustividad y de separacién discutidas en el capitwlo 4. Las otras (4 y 5), en
realidad se pueden deducir de las reglas fundamentales (2) y (3). Por razones pricticas, se
listan como reglas separadas.

1. Las categorias se establecen de acuerdo con el problema de investigacién y sus pro-
pdsitos.

Las categorias son exhaustivas.

Las categorias son mutuamente excluyentes e independientes.

Cada categoria (variable) se deriva de un principio de clasificacion.

Cualquier esquema de categorizacién deberi de estar en un nivel de discurso.

.

+
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La regla 1 es la mds importante. Si las categorizaciones no se establecen de acuerdo a
las demandas del problema de investigacién, entonces no puede haber respuestas adecua-
das a las preguntas de investigacién. Hay una pregunta que constantemente debe hacerse:
¢Se ajusta el paradigma del andlisis al problema de investigacién? Suponga que la pregun-
ta de investigacién dice: ¢Cudl es la influencia de la televisién en las habilidades para
procesar la comunicacion no verbal de los nifios? Se ha dicho que demasiada television es
tnala para los nifios. ¢Es esto verdad? Cualesquiera que sean los datos obtenidos y el ané-
lisis realizado, éstos deben soportar el problema de investigacién, que en este caso es la
relacién entre cantidad de televisién y comprensién de la comunicacién no verbal.

La clase mis simple de anilisis es el andlisis de frecuencia. Feldman, Coatsy Spielman
(1996), en su estudio sobre la cantidad de televisién que se ve y la comprensién de la

- comunicacién no verbal, seleccionaron una muestra de nifios y determinaron la frecuen-
cia con que ellos veian la TV. Después, midieron la comprension que cada nifio tenia del
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uso estratégico de las manifestaciones emocionales no verbales del personaje principal de
un programa de TV. Feldman, Coats y Spielman dividieron a los nifios en tres grupos,
de acuerdo a la frecuencia de exposicién a la T'V, en: ligera, moderada y alta. Después
contaron cudntos de estos nifios eran capaces de ofrecer una respuesta simple o compleja
acerca de la presentacién visual de las emociones del personaje principal en el programa
de TV que veian. El paradigma para el anilisis de frecuencia era el siguiente:

Nivel de exposicion a la television

Regla de Categorizacién Demostrada Ligera Moderada Alta
Simple

Frecuencia
Compleja

Dado que Feldman er 4/. midieron la cantidad de exposicién a la TV en forma continua,
ellos podrian haber usado este paradigma:

Regla de Categorizacion Demostrada

Simple Compleja

Cantidad de exposicién a la TV

Es obvio que los dos paradigmas soportan directamente el problema: en ambos es
posible probar la relacién entre la comprensién y la exposicion a la television, si bien
es cierto que de diferentes formas. Los autores eligieron el primer método —y encontra-
ron que aquellos nifios que vefan menos television mostraban un mayor nivel de compren-
sion—. En el grupo de exposicidn ligera, el 50% de los nifios dieron explicaciones complejas
y heterogéneas. En el grupo de alta exposicion a la TV, 0% mostré un alto nivel de com-
prensién. El segundo paradigma indudablemente llegaria a la misma conclusién. El punto
es que un paradigma anaslitico es, en efecto, otra forma de formular un problema, una
hipétesis y una relacion. El hecho de que un paradigma utilice frecuencias mientras que el
otro use medidas continuas no afecta de ninguna forma la relacién probada. En otras
palabras, ambas formas de anilisis son logicamente similares: ambas prueban la misma
proposicién pero pueden diferir en los datos usados, en pruebas estadisticas, y en sensibi-
lidad y poder.

Hay varias cosas que un investigador podria hacer, que serian irrelevantes para el
problema. 5i una, dos, o tres variables son incluidas en el estudio sin una razén teérica o
prictica para hacerlo, entonces el paradigma analitico serfa, al menos parcialmente, irrele-
vante al problema. Suponga que un investigador estudia la hipétesis de que la educacién
religiosa aumenta el cardcter moral de los nifios, y para ello recolecta datos con una prue-
ba de rendimiento en niftos de escuelas piiblicas y de escuelas religiosas. Esto probable-
mente no tenga relevancia para el problema. El investigador estd interesado en las diferencias
morales, no en las diferencias de logro, entre los dos tipos de escuelas y entre la instrue-
cidn religiosa y la instruccién no religiosa. Podrian incluirse otras variables que tuvieran
poco o nada que ver con el problema, come por ejemplo, las diferencias en la experiencia
y entrenamiento del profesor o razones alumno-maestro. Si, por otro lado, el investigador
piensa que ciertas variables tales como sexo, religién familiar, y quizds variables de perso-
nalidad, puedan interactuar con la instruccién religiosa para producir diferencias, enton-
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ces serfa justificable incorporar tales variables dentro del problema de investigacion y,
consecuentemente, en el paradigma analitico.”

La Regla 2, sobre la exhaustividad, dice que todos los sujetos u objetos de U, deben ser
usados. Todos los individuos en el universo deben tener la posibilidad de ser asignados a
las casillas del paradigma analitico. Con el ejemplo anteriormente considerado, cada nifio
acude a una escuela religiosa o a una escuela publica. Si, de algtin modo, la muestra hubie-
ra incluido nifios que asistieran a escuelas privadas, entonces la regla habria sido violada
porque habriz un nimero de nifios que no se ajustarian al paradigma del problema. (;Cémo
serfa un paradigma de andlisis de frecuencia? Considere a la honestidad como variable
dependiente.) Sin embargo, si el problema de investigacién hubiera considerado a los
alumnos de escuelas privadas, entonces el paradigma tendria que cambiarse, anadiendo la
categoria “privada” a las ribricas “religiosa™ y “publica”.

El criterio de exhaustividad no siempre es ficil de satisfacer. Con algunas variables
categdricas, no hay problema. Si el género esuna de las variables, cualquier individuo ha
de ser masculino o femenino. Suponga, sin embargo, que una variable bajo estudio fuera
la preferencia religiosa y que se incluyera en el paradigma: Protestante-Catélico-Musul-
mén. Ahora suponga que algunos sujetos fueran ateos o budistas. Claramente se puede
observar que el esquema de categorizacidn viola la regla de exhaustividad: algunos sujetos
no tendrfan casillas a donde ser asignados. Dependiendo del nimero de casos y del pro-
blema de investigacién se podria agregar la categorfa “Otras”, en la cual se incluirdn a los
sujetos que No son ni protestantes, ni catélicos, ni musulmanes. Otra solucién, espectal-
mente cuando el ndmero de sujetos en “Otras” es pequefio, es eliminar a estos sujetos del
estudio. Otra forma de solucionarlo serfa ubicar a estos sujetos, si fuera posible, bajo una
categoria ya existente. Algunos ejemplos de otras variables donde se encuentran estos
problemas son: la preferencia politica, la clase social y los tipos de educacién.

La Regla 3 frecuentemente causa preocupacién a los investigadores. Esta regla de-
manda que las categorias sean mutuamente excluyentes, lo que significa, como se apren-
di6 antes, que cada objeto de U, cada sujeto de la investigacién (es decir, la medicién dada
a cada sujeto), debe ser asignado a una casilla y solamente a una casilla de un paradigma
analidco. Esta es una funcidn de la definicién operacional. Las definiciones de las varia-
bles deben de ser claras y sin ambigiiedades, de tal manera que sea poco probable que
cualquier sujeto se asigne a mds de una casilla. Si la preferencia religiosa es la variable
que estd siendo definida, entonces [a definicidn de los subconjuntos Protestante, Catdlico
y Musulmén debe quedar clara y sin ambigiiedades. La definicién podria ser: “miembro
registrado en una iglesia” o también “nacido en la iglesia” y puede ser tan simple como la
identificacién que el propio sujeto haga de si mismo como un protestante, un catélico, o
un musulmén. Cualquiera que sea la definicién, debe permitirle al investigador asignar a
cualquier sujeto a uns y selamente 4 una de las casillas.

La parte de independencia de la regla 3 es a menudo dificil de satisfacer, especialmen-
te con medidas continuas —y algunas veces con frecuencias—. Independencia significa que
la asignacién de un objeto a una casilla no afecte, de ninguna forma, la asignacién de
cualquier otro objeto a esa casilla o a cualquier otra casilla. La asignacién zleatoria de un
universo infinito o lo suficientemente grande, por supuesto, satisface la regla. Sin la asig-
nacién aleatoria, puede haber problemas. Cuando se asignan objetos 2 las casillas con base

?En el capitulo 6, se hicieron algunas consideraciones elementales del anslisis de frecuencia con mds de una
variable independiente. En capftulos postetiores se hard una consideracién mis detallada tanto del andlisis de
medidas de frecuencia como del andlisis de medidas continuas, con muchas variables independientes. El lector

no deberd preocuparse si no logra pleno entendimiento y comprensién de los ejemplos dados anteriormente.
Mis adelante resultarin mis claros.
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en que el objeto posea ciertas caracteristicas, la asignacién de un objeto, ahora, puede
afectar posteriormente la asignacién de otro objeto.

La Regla 4, que dice que cada categorfa (variable) se deriva de un principio de clasifi-
cacion, algunas veces es violada por el neéfito. Si se tiene una firme comprensién de la
particion, este error puede evitarse ficilmente. La regla implica que, al establecer un dise-
fio analitico, cada variable ha de ser tratada separadamente debido a que cada variable
representa una dimension separada. No se ponen dos o mas variables en una categoria o
en una dimensién. Si se estuvieran estudiando, por ejemplo, las relaciones entre clase
social, sexo y adiccién a las drogas, no se pondria a la clase social y al sexo en la misma
dimensién.

Para ilustrar esto conviene citar un estudio de Glick, DeMorest y Hotze (1988). Estos
investigadores estundiaron las relaciones entre ]a pertenencia grupal, el espacio personal y
la respuesta a una solicitud de ayuda. En este estudio, cémplices de los investigadores
buscaren ayuda de una persona con caracteristicas fisicas similares o diferentes (pertenen-
cia a un grupo). Adicionalmente, al pedir ayuda, ellos se encontraban a poca, mediana o
larga distancia (espacio personal) del sujeto. La persona a quien se acercaban respondfa o
no al requerimiento de ayuda. En este estudio, un error en la regla 4 podria verse de la
siguiente forma:

Dentre del grupo Fuera del grupo Cerca  Medio  Lejos

Accedié
Frecuencias
Rehusd

Claramente este paradigma viola la regla: tiene solamente una categoria derivada de
dos variables. Cada variable debe tener su propia categoria. Un paradigma correcto debe-
ria verse asi:

Dentro del grupo Fuera del grupo
Cerca —[ Medio Lejos Cerca Medio Lejos

Accedid
Frecuencias
Rehusé

La Regla 5 es la mids dificil de explicar porque el término “nivel del discurso” es dificil
de definir. Ya fue definido en un capitulo anterior como un conjunto que contiene todos
los objetos que entran en una discusion. Si se usa la expresion “universo del discurso”, se
liga la idea a ideas establecidas. Cuando se habla acerca de U, no se trae a colacién a U, sin
una buena razdn y sin haber aclarado que se estd haciendo esto. Para una discusién sobre
los niveles del discurso y su relevancia se puede revisar Kerlinger (1969, pp. 1127-1144,
especialmente p. 1131).

El andlisis de investigacién generalmente mide la variable dependiente: por ejemplo,
considere el problema de la pertenencia a un grupo, el espacio personal y la respuesta a
una solicitud de ayuda. La pertenencia a un grupo y el espacio personal son las variables
independientes; responder a una solicitud de ayuda es la variable dependiente. Los objetos
de andlisis son las medidas de la respuesta a la solicitud de ayuda. Las variables indepen-
dientes y sus categorias son realmente usadas para estructurar el anilisis de la variable
dependiente. El universo del discurso, U, es el conjunto de medidas de la variable depen-
diente. Las variables independientes pueden percibirse como los principios de particién
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usados para fraccionar las medidas de la variable dependiente. Si stibitamente cambiamos
a otro tipo de medida de la variable dependiente, entonces habremos cambiado los niveles
o universos del discurso.

Tipos de analisis estadisticos

Hay muchos tipos de anilisis estadisticos y de presentacién que no pueden exponerse en
detalle en este libro. Explicaciones posteriores de ciertas formas mis avanzadas de anilisis

. estadisticos, tienen como propdsito la comprension bésica de la estadistica y la inferencia
estadistica, y la relacién de la estadistica y la inferencia estadistica con la investigacién:
Aqui, las formas mds sofisticadas de andlisis estadisticos se exponen brevemente para dar al
lector un panorama del tema; sin embargo, se explican solamente en su relacién con la
investigacidn. Se asume que el lector ya ha estudiado la estadistica descriptiva mis simple.
Agquellos que no lo han hecho, podrin encontrar buenas explicaciones en libros de texto
elementales (Comrey y Lee, 1995; Kirk, 1990; Howell, 1997; Hays, 1994).

Distribuciones de frecuencia

Aunque las distribuciones de frecuencia se usan principalmente para propésitos descriptivos,
también pueden ser usadas para otros propésitos de investigacién. Por ejemplo, se puede
probar si dos o mds distribuciones son lo suficientemente similares para garantizar su
unién. Suponga que se estudia el aprendizaje verbal de nifios y nifias de 6° grado. Después
de obtener un gran nimero de puntuaciones de aprendizaje verbal, pueden compararse y
probar las diferencias entre las distribuciones de nifios y nifias. Si la prueba muestra que
las distribuciones son iguales —y otros criterios se satisfacen— entonces quizds puedan
ser combinadas para otros andlisis.

Las distribuciones observadas también pueden ser comparadas con distribuciones ted-
ricas. La comparacién mis conocida de este caso es la lamada distribucién normal. Puede
ser importante saber que las distribuciones obtenidas son normales en forma, o si no son
normales, se desvian de la normalidad en ciertas formas especificas. Dicho andlisis puede
ser 1itil en otros trabajos tedricos y aplicados, asi como en la investigacién. En un estudio
tedrico de habilidades es importante saber si estas habilidades estdn, de hecho, distribui-
das nortnalmente. Dado que se ha encontrado que muchas de las caracteristicas humanas
se distribuyen normalmente (ver Anastasi, 1958),” los investigadores pueden hacer pre-
guntas importantes acerca de caracteristicas “nuevas” que estin siendo investigadas.

La investigacién educativa aplicada puede valerse del cuidadoso estudio de la distri-
bucién de la inteligencia, las aptitudes y las puntuaciones de aprovechamiento. ¢Es conce-
bible que un programa de aprendizaje innovador pueda cambiar las distribuciones de las
puntuaciones de aprovechamiento, digamos, de los nifios de 3° y 4° grado? ;Podrfa ser
que los programas de educacién masiva ternprana pudieran cambiar los perfiles de las
distribuciones, asi como los niveles generales de las puntuaciones?

Allport (1947), en su estudio sobre el conformismo social, mostré que aun un fené-
meno complejo de comportamiento como el conformismo, podria estudiarse provechosa-

» ? El estudiante de investigacién en educacion, psicologfa y sociologfa debe estudiar la sobresaliente contribucién
de Anastasi a la comprensién de las diferencias individuales. Su libro wmbién contiene muchos ejemplos de
distribuciones de datos empiricos.
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mente usando el andlisis de distribucion. Allport fue capaz de demostrar que muchas de
las conductas sociales —parar frente a una hiz roja, infracciones de estacionamiento, ob-
servancia religiosa, etcétera— se distribuian en forma de una curva 7, donde la mayoria de
las persanas son conformistas, pero con un nimero pequefio predecible de inconformistas,
en diferentes grados. Coren, Ward y Enns (1994) presentan numerosas distribucioncs con
diferentes formas para ciertas percepciones humanas de estimulos fisicos basados en la
Ley Psicofisica de Steven.

Las distribuciones han sido, probablemente, muy poco usadas en las ciencias de] com-
portamiento y en la educacidn: el estudio de las relaciones y las pruebas de hipotesis son
casi auromdticamente asociadas con correlaciones y comparaciones de promedios. El uso
de distribuciones es considerado con menos frecuencia. Algunos problemas, sin embargo,
pueden ser mejor resueltos usando los andlisis de distribucién. Estudios de patologia y de
otras condiciones inusuales son quizds mejor abordados a través de la combinacidn de los
analisis de distribucidn y los conceptos probabilisticos.

Graficos y elaboracion de graficos

Una de las mas poderosas herramientas del andlisis es el grifico. Un grdfice es una
representacion bidimensional de una relacién o relaciones, Exhibe gréficamente conjuntos
de pares ordenados en una forma que ningén oro méwodo puede hacerlo. Si existc una
relacion en un conjunto de datos, un grifico no sélo la mostrard claramente, sino que
también mostrard su naturaleza: positiva, negativa, lineal, cuadritica, etcétera. Aunque los
grificos han sido usados con frecuencia en las ciencias del comportamiento, al igual que
las distribuciones, al parecer no han sido lo suficientemente utilizados. Para estar seguros,
hay formas objetivas de resnmiry probar relaciones, tales como coeficientes de correlacién,
comparacién de medias y otros métodos estadisticos, sin embargo, ninguno de éstos describe
tan vividamente una relacién como un grifico.

Revisando los grificos del capitulo 5 (figuras 5.1, 5.4, 5.5 y 5.6), se puede notar cémo
transmiten la naturaleza de las relaciones. Posteriormente se usardn grificos de manera
mas interesante para mostar la naturaleza de relaciones mis complejas entre variables.
Para dar al estudiante s6lo una muestra de la riqueza de tal anilisis, anticiparemos una
discusién posterior; de hecho, intentaremos ensefiar una idea compleja usando grificos.

FiGura 9.1
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Los tres grificos de la figura 9.1 muestran tres relaciones hipotéticas entre la edad,
como variable independiente y el desempefio verbal (etiquetado “desempefio”) como va-
riable dependiente, de nifios de clase media (A) y nifios de clase trabajadora (B). Podria
llamarse a estos grificos, graficos de desarrollo. El eje hotizontal es la abscisa y se usa para
indicar la variable independiente o X. El eje vertical es la ordenada y es usado para indicar
la variable dependiente o Y. El grifico (2) muestra la misma relacién positiva entre edad y
desempefio tanto en la muestra A, como en la muestra B. También muestra que los nifios
de la muestra A superan a los nifios de la muestra B. El grifico (b) muestra que ambas
relaciones son positivas, pero que conforme pasa el dempo, el desempefio de los nifios de
la muestra A se incrementd mds que el desempefio de los nifios de la muestra B. El grifico
(c) es mds complejo. Muestra que los nifios de la muestra A superaron a los nifios de la
muestra B en una etapa temprana y que se mantuvieron asi hasta una edad mayor, pero los
nifios de la muestra B, que iniciaron mds bajos, avanzaron y continuaron su avance en el
tiempo hasta que superaron a los nifios de la muestra A. Este tipo de relacién es poco
probable en el desempefio verbal, pero puede ocurrir con otras variables.

El fenémeno mostrado en los grificos (b) y (¢) es conocido como interaccidn. Breve-
mente, implica que dos o mds variables interactian en su “efecto” sobre una variable de-
pendiente. En este caso, la edad y el estatus del grupo interactitan en su relacién con el
desempefio verbal. Expresado de otra forma, la interaccién significa que la relacién de una
variable independiente con una variable dependiente difiere en grupos distintos, como en
este caso, o a diferentes niveles de otra variable independiente. El estudio de Behling y
Williams (1991) arrojé resultados que podrian ser graficados como en el grifico (b). En
este estudio los investigadores examinaron la percepcién del estudiante y del maestro de la
inteligencia a partir de diferentes estilos de vestuario de hombres y mujeres. Un grifico de
un estilo de vestario estd en la figura 9.2. Un grifico similar al grifico (c) puede cons-
truirse a partir de los datos proporcionados por Little, Sterling y Tingstrom (1996). Su
estudio involucra la percepcién que tenfan estudiantes del norte y del sur de Estados Uni-
dos de una persona objetivo descrita, ya sea como nortefia o como surefia. Asf, los estu-
diantes del sur dieron puntuaciones similares en el diferencial sem4ntico, tanto a las perso-
nas del norte como a las del sur. Sin embargo, los estudiantes del norte dieron a las
personas del norte puntuaciones mucho mis altas que a aquellas del sur. Esto se ilustra en
la figura 9.3. La nocién de un efecto de interaccién se explicaré en detalle y con precisién
cuando se estudie el analisis de varianza y el andlisis de regresién miiltple.

FIGURa 9.2
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Ficura 9.3
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Mientras que las medias representan una de las mejores formas para reportar datos
complejos, confiar completamente en ellos puede ser desafortunado. La mayoria de los
casos de diferencias significativas de medias entre grupos, también se acompafian por un
considerable traslape de las distribuciones. Anastasi da ejemplos claros (1958) y sefala la
necesidad de prestar atencidn 2 los traslapes y da ejemplos y grificos de las diferencias de
la distribucién de sexo, entre otras. En pocas palabras, se les aconseja a los estudiantes
de investigacién que adquieran el hibito, desde el inicio de su estudio, de prestar atencién
y comprender las distribuciones de variables y de graficar relaciones de variables.

Medidas de tendencia central y variabilidad

Pricticamente no hay duda de que las medidas de tendencia central y variabilidad son las
herramientas mds importantes en el andlisis de datos conductuales. Dado que gran parte
de este libro se ocupari de tales medidas —de hecho, hay toda una seccién llamada “El
analisis de varianza”— aqui solamente se caracterizaran promedios y varianzas. Los tres
promedios principales (o medidas de tendencia central) usadas en investigacién —media,
mediana y moda— son restimenes de los conjuntos de las medidas, a partir de los cuales se
calculan. Los conjuntos de medidas son demasiado vastos y complejos para poder
entenderlos de inmediato. Ellos estin “representados” o resumidos por medidas de
tendencia central. Estas indican qué conjuntos de medidas “son parecidos” en promedio,
pero también son comparados para probar relaciones. Mds ain, las puntuaciones
individuales pueden ser tddles, comparadas con aquellas que evalian el estatus del individuo.
Se dice, por ejemplo, que la puntuacién individual de A estd a tal y ral distancia de la
media.

Mientras que la media es el promedio mids usado en investigacién y sus propiedades
son tan deseables que justifican su posicién preeminente, por otro lado, la mediana (la
medida mds medial de un conjunto de medidas) y la moda (la medida mds frecuente)
pueden algunas veces ser aties en investigacién. Por ejemplo, la medtana, ademis de ser
una importante medida descriptiva, puede ayudarse en pruebas de significancia estadistica
donde la media es inapropiada (véase Bradley, 1968). El estudio de Allman, Walker, Hart,
Laprade, Noel y Smith (1987), donde se comparé la efectividad y los efectos adversos de
los colchones de aire y la terapia convencional en pacientes hospitalizados con tlceras
de presidn, sirve como un buen ejemplo del uso de la mediana como la medida primaria de
tendencia central. L.a moda es usada principalmente para propésitos descriptives, pero
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puede ser 1til en investigacién para estudiar caracteristicas de poblaciones y relaciones.
Suponga que una prueba de aptitund matematica se aplicé a todos los aspirantes a ingresar
a una universidad que apenas habia abierto sus admisiones y que la distribucién de las
puntuaciones resultd ser bimodal. Suponga, ademds, que solamente se calculé una media
y se compard con las medias de los aftos anteriores, resultando ser considerablemente
menor. La conclusién simple de que la aptitud matemdtica promedio de los aspirantes fue
considerablemente menor que en afios previos, oculta el hecho de que debido a la politica
abierta de admisién muchos aspirantes con antecedentes deficientes en matemdtcas fue-
ron admitidos. Aunque éste es un ejemplo obvio y escogido deliberadamente, debe obser-
varse que el hecho de oscurecer fuentes importantes de diferencias puede ser mids sutil. A
menudo es 1t en invesdgacién calcular las medianas y las modas, asi como las medias.*

Las principales medidas de variabilidad son la varianza y la desviacién estindar. Estas
ya se han estudiado y se estudiardn en capitulos posteriores y sélo cabe decir que los repor-
tes de investigacién siempre deben incluir medidas de variabilidad. Las medias no deben
reportarse sin desviaciones estindar (tampoco sin N, el tamafio de la muestra), ya que una
adecuada interpretacién de la investgacién es virtualmente imposible sin los indices de
variabilidad. Otra medida de variabilidad que en afios recientes ha adquirido mayor im-
portancia es el rango: la diferencia entre la medida mds alta y la mis baja de un conjunto de
medidas. Ahora es posible, especialmente con muestras pequefias (con N de 20, 15 o me-
nos), usar el rango en pruebas de significancia estadistica.

Medidas de relaciones

Hay muchas medidas tiles de relaciones: el coeficiente de correlacién producto-momento
(#), el coeficiente de correlacion de rangos ordenados (#bo), la razén de correlacidn (eta: 1),
la medida de distancia (D), el coeficiente phi (¢), el coeficiente de correlacién multiple
(R), etcétera. Casi todos los coeficientes de correlacidn sin importar qué tan diferentes
sean en derivacién, apariencia, cdlculo y uso, hacen en esencia lo mismo: expresan la
extensidn en que los pares de conjuntos de pares ordenados varfan concomitantemente;
informan al investigador la magnitud y (generalmente) la direccién de la relacién. El valor
de algunos varfa de —1.00 a +1.00 pasando por 0, donde —1.00 y 1.00 indican una asociacién
negativa y positiva perfecta respectivamente, y el 0 indica una relacién no discernible.

Las medidas de relacién son, comparativamente, indices directos de relaciones, en el
sentido de que a partir de ellas se adquiere una idea directa del grado de covariacién de las
variables. El cuadrado del coeficiente de correlacién producto-momento, por ejemplo, es
un estimado directo de la cantidad de varianza compartida por las variables. Se puede
decir, al menos de forma general, qué tan alta o qué tan baja es la relacién. Esto contrasta
con las medidas de significancia estadistica que indican si una relacién es o no “significati-
va” a un nivel especifico de significancia. Idealmente, cualquier andlisis de datos de inves-
tigacién debe incluir ambas clases de indices: medidas de significancia de una relacién y
medidas de 1a magnitud de la relacién.

Las medidas de relacién, pero sobre todo los coeficientes de correlacién producto-
momento, son poco usuales en cuanto a que estin sujetos a formas extensas y elaboradas
de andlisis, principalmente anlisis de regresién miiltple y andlisis factorial (que se revisa-
rén en capitulos posteriores). Por lo tanto, son herramientas extremadamente iitiles y
poderosas para el investigador.

* Diversos tipos de medias y de otras medidas de tendencia central son excepcionalmente bien explicadas en el
libro de Tate (1955), un viejo pero valioso documento. El también da un buen nimero de ejemplos de distribu-
ciones y grificos de varios tipos,
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Analisis de diferencias

Los andlisis de diferencias, particularmente el andlisis de diferencias entre medias, ocupa
una parte muy importante del analisis estadistico y de la inferencia. Es importante observar
dos cosas acerca de los andlisis de diferencias. Primero, por ningtin motivo estdn confinados
a las diferencias de medidas de tendencia central. Casi cualquier clase de diferencia puede
ser analizada —entre frecuencias, proporciones, porcentajes, rangos, correlaciones y
varianzas—. Consideremos las varianzas. Suponga que un psicdlogo educativo desea
averiguar si cierta forma de instruccién tdene el efecto de hacer a los alumnos mds
heterogéneos en el aprendizaje de conceptos. La diferencia entre las varianzas de los grupos
que recibieron ensefianza por diferentes métodos puede ser probada ficilmente. También
puede investigarse si grupos considerados homogéneos, lo son también en variables distintas
a las usadas para formar los grupos (véase Comrey v Lee, 1995, pp. 229-234; Mattson,
1986, capitulo 10).

El segundo punto es més importante. Todos los anilisis de diferencias son planeados
con el propésito de estudiar relaciones. Suponga que alguien cree que el modificar la
cantidad de narcisismo tendri un efecto en las relaciones interpersonales. Carroll,
Hoeningmann, Stovall y Whitehead (1996) crearon tres protocolos con diferentes niveles
de narcisismo —extremo, moderado y ninguno— y después evaluaron el atractivo de los
participantes hacia esa persona. La hipdtesis de los investigadores se sustentd, ya que
los participantes reportaron un mayor rechazo de la persona con un narcisismo extremo,
que de aquellas con otros niveles de narcisismo, sin embargo lo que realmente interesa
aqui no son estas diferencias, sino la relacién entre el cambio de los niveles narcisismo y su
efecto en cdmo la gente percibe a la persona; entonces, las diferencias entre las medias
realmente reflejan una relacién entre la variable independiente y la variable dependiente.
Si no hay diferencias significatvas entre las medias, la correlacién entre la variable inde-
pendiente y la variable dependiente es 0; y, a la inversa, entre mds grandes sean las diferen-
cias, més alta serd la correlacién, siempre y cuando lo demds permanezca igual.

En el experimento de Strack, Martin y Stepper (1988), se estudié el efecto de la acti-
vidad facial de la gente en sus respuestas afectivas. Las personas en el grupo experimental
recibieron instrucciones de sostener boligrafos en la boca, usando solamente sus dientes,
mientras vefan caricaturas. Las personas del grupo control recibieron instrucciones de
sostener los boligrafos con sus labios, mientras veian el mismo estimulo. El grupo experi-
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mental tuvo una media de 5.09 en una escala de 0 a 9 en la que evaluaban qué tan “diver-
tida” era la caricatura. Sin embargo, el grupo control tuvo una media de 3.90. La diferen-
cia es estadisucamente significativa, por lo que se puede concluir que hay una relacién
entre los musculos faciales udlizados (y aquellos no utilizados), y la diversién percibida.
En capitulos anteriores se graficaron las relaciones entre variables medidas para mostrar la
naturaleza de las relaciones. También es posible graficar la presente relacién entre la va-
riable independiente experimental (manipulada) y la variable dependiente. Esto se hizo en
la figura 9.4, donde las medias se trazaron como se indica. Mientras que el trazo es més o
menos arbitrario —por ejemplo, no hay unidades reales de linea base para la variable
independiente—, la similitud con los grificos previos es notoria y la idea bésica de una
relacién ahora es clara.

Si el lector conserva siempre en mente que las relaciones son conjuntos de pares arde-
nados, la similitud conceptual de la figura 9.4 con grificos anteriores serd evidente. En los
grificos previes, cada miembro de cada par representa una puntuacién. En la figura 9.4,
un par ordenado consta de un tratamiento experimental y de una puntuacion. Si se asigna
el valor 1 al grupo experimental y 0 a] grupo control, dos pares ordenados pueden ser los
stguientes: (1, 5.09), (0, 3.90).

Analisis de varianza y métodos relacionados

Una buena parte de este libro estd dedicada al andlisis de varianzay los métodos relacionados
con éste, por o que no es necesario discutir mucho de esto por el momento. El lector
necesita solamente tener en perspectiva este importante método de andlisis. El anilisis de
varianza es lo que su nombre implica y mds: un método para identficar, analizar y probar
la significancia estadistica de varianzas que provienen de diferentes fuentes de varia-
cidn; es decir, que una variable dependiente tiene una cantidad total de varianza, parte de
la cual es debida al tratamiento experimental, parte al error y parte 2 otras causas. El papel
del anilisis de varianza es trabajar con estas diferentes varianzas y fuentes de varianza.
Estrictamente hablando, el anilisis de varianza es mds apropiado para datos experimentales
que para datos no experimentales, aunque su inventor Fisher (1950), lo udlizé con ambaos.
Se considera, entonces, que el andlisis de varianza es un método para el andlisis de datos
recabados en experimentos donde se utiliza, al menos, la aleatorizacién y manipulacién de
una variable independiente.

Probablemente no haya mejor forma de estudiar el disefio de investgacién que a
través del enfoque del andlisis de varianza. Aquellos expertos en este enfoque, casi auto-
miticamente piensan en modelos alternativos de andlisis de varianza cuando se enfrentan
a nuevos problemas de investigacién. Tomemos el estudio de Rozin, Nemeroff, Wane y
Sherrod (1989) sobre la ley del contagio. Esta ley establece que los objetos que han estado
en contacto unos con otros, pueden continnar influencidndose entre si a través de la rans-
ferencia de alguna de sus propiedades. Estos autores construyeron seis objetos (suéter,
hamburguesa, manzana, cepillo de cabello [recibida], cepillo de cabello [dado] y un me-
chén de cabello) y los pusieron en contacto con cuatro diferentes personas (amigo, novio,
alguien antipitico y alguien indiferente). Se consideré a las cuatro diferentes personas
como cuatro niveles de Ja variable categérica: fuente de origen. Se pidié 2 los participantes
que evaluaran cada objeto en una escala de ~100 a +100, donde -100 era “la cosa mds
desagradable que pueda usted imaginar” y +100 era “la cosa mds agradable que usted
pueda imaginar”. Cero era el punto neutral. Rozin er 4/. (1989) analizaron los datos con un
andlisis varianza de un factor para cada objeto, usando la fuente de origen (diferentes
personas que habfan estado en contacto con el objeto) como la variable independiente. El
andlisis resultaria como el paradigma marcado (a) de Ia figura 9.5. Si los investigadores
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FIGURA 9.5
{a) Fuente de origen (personas en contacto con el objeta)
Amigo Novio Alguicn antipitico Alguien indiferente
Evaluaciones placenteras

(b) Fuente de origen {personas en contacto con ¢l objeto)
Objetos T Amigo | Novio | Alguien antdpitico rAlguien indiferente
Suéter
Hamburguesa
Manzana
Cepillo de cabello (recibido) Evaluaciones placenteras
Cepillo de cabello (dado}
Mechén de cabello

FIGURA 9.6
(a) Proveedores de servicios de emergencia
Médicos Enfermeras Personal prehospitalario
Conteo de bacteria
estafilocdxica
®) Proveedores de servicios de emergencia
Turno laboral Médicos Enfermeras Personal prehospitalario
Dia Conteo de bacteria
Noche estafilocédca

hubieran usado los objetos como otra variable independiente, pensando que los objetos
afectan las evaluaciones de las personas, entonces el paradigma se verfa como el marcado
(b}, que es una anilisis de varianza de dos factores. Es claro que el andlisis de varianza esun
método importante para estudiar diferencias,

De la misma forma, un estudio de Jones, Hoerle y Riekse (1995) comparé la extensién
de la presencia de la bacteria estafilococo en los estetoscopios de los proveedores de servi-
cios de emergencia. Se utiliz6 un anilisis de varianza de un factor para hacer esta compa-
racién entre los médicos, enfermeras y personal prehospitalario. La variable independiente
era el tipo de proveedor del servicio de emergencia y la variable dependiente era el conteo
de bacteria estaflocoxica. La figura 9.6 (a) muestra el paradigma usado en este estudio. Si
estos investigadores consideraran que podria haber una diferencia entre los proveedores
de servicios de emergencia en los diferentes turnos de trabajo, el paradigma se expresaria
como el que se encuentra en la figura 9.6 (b).

Analisis de perfiles

El andlisis de perfiles es bisicamente la evaluacién de similirudes en los perfiles de individuos
o grupos. Un perfil es un conjunto de medidas diferentes de un individuo o grupo, donde
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cada una estd expresada en la misma unidad de medida. Las puntuaciones de un individuo
en un conjunto de diferentes pruebas constituye un perfil, siempre y cuando todas las
puntuaciones hayan sido convertidas a un sistema comin de medida, como percentiles,
rangos y puntuaciones estindar. Los perfiles se han utilizado principalmente con propésitos
diagnésticos —por ejemplo los perfiles de puntuaciones de una bateria de pruebas son
usados para evaluar y asesorar a alumnos de preparatoria—. Sin embargo, el anilisis de
perfiles ha incrementado su importancia en la investigacién sociolégica y psicolégica, tal
como se verd posteriarmente cuando se estudie entre otras cosas, la metodologia Q.

El anilisis de perfiles tiene problemas especiales que requieren consideraciones cui-
dadosas por parte del investigador. La similitud, por ejemplo, no es una caracteristica
general de las personas; solamente hay similitud en caracteristicas especificas o complejos
de caracteristicas (véase Cronbach y Gleser, 1953). Otra dificultad estriba en qué tipo de
informacién se estd dispuesto a sacrificar al calcular los indices de similitad de perfiles.
Cuando se utliza el coeficiente de correlacién producto-momento —que es una medida
de perfiles—, se pierde nivel, es decir, que se sacrifican las diferencias entre las medias.
Esto es una pérdida de elevacion. Las rs producto-momento sélo toman en cuenta la forma.
Mis adn, la dispersion (las diferencias en la variabilidad de los perfiles) se pierde al calcular
otras clases de medidas de perfiles. En pocas palabras, la informacién puedc perderse,
y de hecho, se pierde. El estudiante encontrard una excelente ayuda y guia para el andlisis
de perfiles en el libro de Nunnally y Bernstein (1993) de psicometria, aunque el tratz-
miento no es elemental.

Analisis multivariado

Quizis las formas mds importantes de] anlisis estadistico, especialmente en el estado actual
del desarrollo de las ciencias del comportamiento, son los andlisis multivariados y los andlisis
factoriales. Andlisis multivariado es un término general usado para categorizar una familia
de métodos analiticos cuya caracteristica principal es el andlisis simultineo de & variables
independientes y 7 variables dependientes. En este libro no nos preocuparemos demasiado
acerca de la terminologia usada en el analisis multivariado. Para algunos, el andlisis
multivariado incluye al anilisis factorial y otras formas de andlisis, como el andlisis de
regresion mulciple. Multivariado, para estas personas infiere mds de una variable
independiente o més de una variable dependiente, o ambos. Otros en el medio usan “andlisis
multivariado” solamente en el caso de que ambas, la variable dependiente v la variable
independiente, sean multiples. Si un anilisis incluye, por ejemplo, cuatro variables inde-
pendientes y dos variables dependientes, manejadas simultineamente, entonces es un analisis
multivariado.

Puede argumentarse que de todos los métodos de andlisis, los métodos multivariados
son los mds poderosos y apropiados para la investigacién cientifica del comportamiento.
El argumento que apoya esta afirmacién es muy amplio y complejo y nos apartaria del
principal propésito. Bdsicamente descansa en la idea de que los problemas de investiga-
cién del comportamiento son, casi todos, de naturaleza multivariada y que no pueden ser
resueltos con un enfoque bivariado (de dos variables), esto es, un enfoque que considere
solamente una varisble independiente y una variable dependiente a la vez. Esto ha queda-
do muy claro en mucha de la investigacién educativa donde, por ejemplo, los determinan-
tes del aprendizaje y aprovechamiento son complejos: inteligencia, motvacién, clase social,
instruccién, atmésfera escolar y del salén de clases, la organizacién escolar, etcétera. Evi-
dentemente variables como éstas interactilan unas con otras y algunas veces unas contra
otras, de maneras desconocidas, pero afectan el aprendizaje y el aprovechamiento. En
otras palabras, para explicar los complejos fenémenos psicolégicos o sociolégicos de la
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educacién, se requiere de herramientas de disefio y anilisis que sean capaces de manejar la
complejidad que manifiestan, por si mismas, las miltiples variables independientes y va-
riables dependientes. Un argumento similar puede darse para la investigacién psicologica
y socioldgica.

Este argumento y la realidad que subyace, imponen una pesada carga en aquellos
individuos que ensefian y aprenden métodos y enfoques de investigacién. Es poco realista
e irresponsable estudiar y aprender solamente un enfoque que es bdsicamente bivariado
en su concepeidén. Los métodos multivariados, sin embargo, son como la realidad conductual
que tratan de reflejar: complejos y dificiles de entender. La necesidad pedagégica, en cuanto
a este libro concierne, es tratar de expresar los fundamentos del pensamiento de investiga-
cidn, disefio, métados y andlisis, principalmente a través de un enfoque bivariado modifi-
cado. Se extenderd este enfoque, tanto como sea posible, a los conceptos y méwdoas
multivariados, esperando que el estudiante busque mas adelante, después de haber recibi-
do los fundamentos adecuados.

La regresion miiltiple, que es probablemente la forma mads dtil de los métodos
multivariados, analiza las influencias comunes y separadas de dos o mds variables indepen-
dientes sobre una variable dependiente. Esta afirmacién tiene limitaciones, especialmente
acerca de las contribuciones separadas de las variables independientes, lo que serd discutido
en el capitulo 33. El aumento del uso de la regresién miltple como herramienta analitica
de las ciencias del comportamiento se debe en su mayor parte, a las computadoras digitales
de alta velocidad, Ezekiel y Fox (1959) son dos de los pocos autores cuyos libros sobre
regresién multiple, previa al gran uso de las computadaras, estdn disponibles. Ezekiel y Fox
resumieron los estudios que utlizaron regresion miiltiple, antes de la publicacién de su
libro en 1959. No habia muchos de ellos. A partir de la gran disponibilidad de las compu-
tadorasy los programas de estadistica, el nimero de estudios que usan la regresién multiple
se ha incrementado exponencialmente. Erlich y Lee (1978) propusieron un uso novedoso
del andlisis de regresion; lo utilizaron en puntuaciones de pruebas con el propésito de
evaluar la responsabilidad educativa. Por otro lado, Griffiths, Bevil, O’Connor y Wieland
(1995) usaron la regresion para predecir el nivel de competencia en un examen de anatomia
y fisiologia; entre las variables predictoras estaban el promedio, asi como el dpo de escuela
donde habian tomado los cursos propedéuticos de anatomia y fisiologia. El método ha sido
usado en cientos de estudios, probablemente por su flexibilidad, poder y aplicabilidad
general a muchos tpos diferentes de problemas de investigacién. (También dene [imita-
ciones!) Por eso, no puede ignorarse en este libro. Afortunadamente, no es tan dificil de
entender y aprender a usarlo —dado e] suficiente interés y deseo para hacerlo—.

La corvelacion candnica es una extension logica de la regresion multiple. De hecho, es
un método de regresion miltple. Afiade més de una variable dependiente al modelo de
regresion miltiple; en otras palabras, maneja las relaciones entre conjuntos de variables
independientes y conjuntos de variables dependientes por lo que es, tedricamente, un
poderoso método de anilisis. Sin embargo, tiene limitaciones que pueden restringir su
udlidad, tales como la interpretacion de los resultados que produce y su capacidad limica-
da para probar modelos teéricos.

¥l gndlisis discriminante también estd estrechamente relacionado con la regresién mil-
tiple. Como su nombre lo indica, su propésito es discriminar grupos entre si con base en
conjuntos de medidas. También es 1itil en asignar individuos a grupos, con base en sus
puntuaciones en pruebas. Aunque esta explicacién no es adecuada, seri suficiente por
ahora.

En esta etapa es dificil caracterizar, aun en un nivel superficial, la técnica conocida
como andlisis multivarinde de varianza porque aun no se ha revisado el andlisis de varianza.
Por lo anterior se pospone su discusién.
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El andlisis factorial es esencialmente diferente en su clase y en su propésito de otros
métodos multivariados. Su propésito fundamental es ayudar al investigador a descubrir e
identificar las unidades o dimensiones llamadas factores que subyacen a muchas medidas.
Por ahora se sabe, por ejemplo, que detris de muchas medidas de habilidad e inteligencia
subyacen algunas dimensiones generales o factores. La aptitud verbal y la aptitud mate-
mdtica son dos de los factores mis conocidos. Al estudiar actitudes sociales se han encon-
trado factores religiosos, econémicos vy educadvos.

Los métodos multivariados mencionados anteriormente son “estindar” en el sentido
de que a ellos nos referimos generalmente al usar el término “métodos multivariados”. Sin
embargo, hay otros métodos multivariados de igual, e inclusive, mayor importancia. Como
se dijo en el prefacio, en un libro de esta naturaleza no es posible dar una explicacién
técnica adecuada y correcta de todos los métodos multivariades. Por ejemplo aunque tie-
nen una enorme importancia, el andlisis estructural de covarianza y el andlisis de modelos
log-lineales pueden ser demasiado complejos y dificiles de describir y explicar de una
forma adecuada y completa. Lo mismo sucede con el método de andlisis multidimensional
y con el andlisis de ruta, que no pueden ser presentados adecuadamente. ;Entonces, qué se
va a hacer? Algunos de ¢stos enfoques y procedimientos son tan poderosos e importantes
—de hecho estin revolucionando la investgacién conductual— que un libro que los igno-
re serd un texto deficiente. La solucién al problema fue también expuesto en el prefacio, y
vale la pena repetirlo. Los enfoques mis comunes y accesibles —el anilisis de varianza, la
regresion multple y al analisis factorial— serdn presentados con suficientes deralles técni-
CcOs para permitir a un estudiante motivado y entusiasta aplicarlos e interpretar sus resulta-
dos. Otros métodos mds complicados (como el anilisis estructural de covarianza y los
modelos log-lineales) serdn descritos y explicados “conceptualmente” en sus propésitos y
razonamientos con generosas citas y descripciones de investigaciones ficticias y reales, Tal
enfoque serd usado en capitulos posteriores con las siguientes tres metodologias.

El andlisis de ruta es un método grifico del estudio de las supuestas influencias directas
e indirectas de las variables independientes entre si y sobre las variables dependientes. En
otras palabras, es un método para describir y probar “teorfas” (véase Kerlinger y Pedhazur,
1973; Pedhazur, 1996). Quizis su principal virtud es que requiere que los invesdgadores
expliciten el marco teérico de los problemas de investigacién. Para lograr sus objetivos, el
anilisis de ruta usa los llamados diagramas causales o diagramas de ruta y el andlisis de
regresion. Los lectores pueden satisfacer un poco su curiosidad examinando, en el capitu-
lo 34, uno o dos de los ejemplos del anlisis de ruta que se dan ahi. El andlisis de ruta ha
sido un marco conceptual 1itil para explicar las relaciones enwe variables. El autor acredi-
tado en desarrollar el andlisis de ruta fue Wright (1921). Las aplicaciones de Wright fue-
ron en el campo de la genética. Duncan (1966) y Blalock (1971) popularizaron el trabajo
de Wright en las ciencias del comportamiento. Es atil estudiar el andlisis de ruta porque
ayuda a entender mds ficilmente el anilisis estructural de covarianza. De hecho, el andlisis
de ruta forma parte del anilisis estructural de covarianza, como se verd en un capitulo
posteriar.

EY andlisis estructuraf de covarianza —o modelamiento causal,’ 0 modelos de ecuaciones
estructurales— es el dltimo enfoque del andlisis de estructuras complejas de datos. Este
método implica, principalmente, el anilisis de variacién conjunta de variables que estin
en una estructura dictada por la teoria. Por ejemplo, se puede estudiar la adecuacién de las
teorfas de inteligencia mencionadas en capitulos anteriores, ajustando las teorfas al marco
del anilisis estructural de covarianza para después evaluar qué tan bien pueden explicar los

* Fl término “modelamiento eausal” ya no estd en voga, pues ciertos estadistas prominentes sefialaron que los
analisis basados en la correlacién, en las ciencias sociales y conductuales, no podian establecer causa y efecto.
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datos reales de una prueba de inteligencia. El método —o mds bien, la tmetodologia— es
una sintesis matemdtica y estadistica ingeniosz de! analisis factorial, la regresion miltiple,
el andlisis de ruta y la medicién psicolégica en un Vinico sistema exhaustivo que puede
expresar y probar formulaciones tedricas complejas de problemas de investigacién. Su
creacion se atribuye a Joreskog (1970) y a sus asociados, aunque Bentler (1989) ha pro-
puesto el método con fuerza, creando un algoritmo diferente (EQS) al de Joreskog
(LISREL).

Los modelos log-lineales representan el método multivariado mds reciente (o metodo-
logfa) para analizar datos de frecuencia. Los métodos muldvariados mencionados ante-
riormente estdn otientados sobre todo a analizar datos obtenidos de medidas continuas:
puntuaciones de pruebas, medidas de escalas de aptitudes y personalidad, medidas de va-
riables ecol6gicas y otros aspectos similares. Como se verd en el siguiente capitulo, los
datos de la investigacién conductual aparecen ocasionalmente como frecuencias, en espe-
cial de individuos, por ejemplo, nimero de hombres y mujeres, de minorias éticas y
minorias no émicas, maestros y no-maestros, individuos de clase media y clase trabajado-
ra; y catdlicos, protestantes y musulmanes. El andlisis log-lineal hace posible estudiar com-
binaciones complejas de dichas variables nominales y, como el anilisis estructural de
covarianza, probar teorias de las relaciones e influencias de tales variables entre si. Breve-
mente se caracterizard la metodologia en un capitulo posterior, aunque el reducido espa-
cioy las dificultades téenicas forzarin a limitar Ya explicacion a las ideas bésicas involucradas.
Se verd, al menos, que como el andlisis estructural de covarianza, es uno de los desarrollos
metodolégicos mis poderosos e importantes de la dltima parte del siglo xx.

Un #ndice puede definirse de dos formas. Primero, un indice es un fendmeno observable
que es sustituido por un fendmeno menos observable. Un termémetro, por ejemplo, da
lectura de nimeros que representan grados de temperatura; los ndmeros en un velocimetro
indican a cudntos kilémetros por hora estd avanzando un vehiculo. Las puntuaciones de
una prueba indican niveles de aprovechamiento, aptitudes verbales, grados de ansiedad,
etcétera.

Una segunda, y quizds més ddl definicién para el investigador dice que un indice es un
miimnero gue estd compuesto de dos o mds mimeros. Un investigador realiza una serie de obser-
vaciones y deriva un solo mimero de las medidas de las observaciones para resumirlas y
expresarlas en forma sucinta. Con esta definicién, todas las sumas y promedios son indices
ya que incluyen en una sola medida mis de una medida. Pero la definicién también inclu-
ye la idea de los indices como compuestos de diferentes medidas. Los coeficientes de
correlacién son de este tpo, ya que combinan diferentes medidas en una sola o en un
indice.

Existen indices de clase social. Por ejemplo, se puede combinar el ingreso, la ocupa-
¢ién y el lugar de residencia para obtener un buen indice de la clase social. Un indice de
cohesion puede obtenerse preguntando a los miembros de un grupo si les gustaria o no
seguir formando parte del grupo. Sus respuestas pueden combinarse en un solo nimero.
En negocios y en economia, el poder de compra del délar americano varia en el tempo, de
marnera que es necesario ajustar otros valores para hacer comparaciones significativas. Por
ejemplo, tomemos la comparacién del costo de un automévil en 1997 respecto a su costo
en 1950. Uno de los primeros pasos es determinar el poder de compra del délar americano
en 1997 v compararlo con el poder de compra que tenia en 1950. El “Bureau of Labor
Statistics” (Oficina de estadisticas laborales) registra y publica regularmente el indice de
precios al cansumidor (IPC). Este indice se utiliza como una medida del costo de la vida.
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Los indices son importantes en investigacién porque simplifican las comparaciones.
De hecho, permiten al investigador hacer comparaciones que, de otra forma, no podrian
hacerse o que solamente podrian hacerse con mucha dificultad. Los datos brutos son gene-
ralmente demasiado complejos para entenderlos y manejarlos matemética y estadisticamente,
por lo que deben reducirse a una forma manipulable. El porcentaje es un buen ejemplo, ya
que transforma puntajes brutos a formas comparables.

Los indices generalmente toman la forma de cocientes: un ndmero es dividido entre
otro nimero. Los indices mas fitiles varfan entre 0 y 1.00 o entre -1.00 y +1.00 pasando
por 0. Esto los hace independientes del niimero de casos y permite hacer comparaciones
entre muestras y entre estudios. (Estos generalmente se expresan en forma decimal.) Hay
dos tipos de cocientes: las tasas y las proporciones. Un tercer tipo es el porcentaje, que es
una variante de la proporcién.

Una tasz (0 razdn) es un compuesto de dos nimeros que relaciona un nimero con
otro en forma de fraccién o de decimal. Cualquier fraccién y cualquier cociente son una
razén. Tanto el numerador, como el denominador (o ambos) de una razén pueden, por si
mismos, ser tasas. El propdsito principal y utilidad de una razon es el relacional, ya que
permite la comparacion de niimeros. Para hacer esto quizd sea mejor colocar el mayor de
los dos nidmeros del cociente en el denominador. Esto satisface la condicién mencionada
anteriormente de tener el rango de los valores de la razén enre 0y 1, o entre -1.00 y
+1.00, pasando por 0. Sin embargo, esto no es absolutamente necessrio. Suponga que se
desea comparar la tasa de hombres y mujeres graduados de preparatoria con la tasa de
hombres y mujeres gradnados de secundaria, todo esto en un periodo de varios afios. La
tasa algunas veces serd menor de 1,00 y otras veces serd mayor de 1.00, ya que es posible
que la preponderancia de un sexo sobre el otro cambie de un afio a otro.

Algunas veces las razones dan informacién mds precisa {en cierto sentido) que la que
proveen las partes de las que estin compuestas. Si se estudiara la relacién entre variables
educativas y la tasa de impuestos, por ejemplo, y se usaran las tasas de impuestos reales,
podria obtenerse una idea errénea de dicha relacion. Esto es porque las tasas de impues-
tos, por caracteristica, son @ menudo engafiosas. Algunas comunidades con altas tasas de
impuestos, en realidad tenen niveles relativamente bajos de impuestos. El gravamen de
propiedad puede ser bajo. Para evitar las discrepancias entre una comunidad y otra, se
puede calcular, para cada comunidad, la tasa de gravamen contra el gravamen real. Enton-
ces una tasa de impuestos ajustada (una “verdadera” tasa de impuestos), puede calcularse
multiplicando la tasa de impuestos en uso, por esta fraccién. Esto producird una cifra mds
precisa para ser usada en los cilculos de relaciones entre la tasa de impuestos y otras varia-
bles. La razén de probabilidad es un tipo de indice que es valioso cuando se consideran
datos de frecuencia en tablas de contingencia. Se examinari este tipo de indice estadistico
en mayor detalle cuando se explique el andlisis de datos de frecuencia y el anilisis log-
lineal.

Una proporeién es una fracciér donde el numerador es una de dos o mis frecuencias
observadas y el denominador la suma de las frecuencias observadas. La definicién de pro-
babilidad dada anteriormente, p = s/(s + f), donde s es igual al nitmero de éxitos y fes igual
al mimero de fracasos, es una proporcién. Considere dos niimeros cualesquiera, 20 y 60.
La razén de los dos ndmeros es 20/60 = .33, (También podria ser 60/20 = 3.) Si estos dos
ntimeros fueran las frecuencias observadas de la presencia y de la ausencia de un atributo
en una muestra total, donde N = 60 + 20 = 80, entonces la proporcién seria: 20/(60
+20) = .25, Otra proporcién, por supuesto, es 60/80 = .75.

Un porcentaje es simplemente una proporciéon multiplicada por 100. En el ejemplo
anterior serfa 20/80 x 100 = 25%. El proposito principal de las proporciones y porcentajes
es reducir diferentes conjuntos de nimeros a conjuntos comparables de nimeros con una
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base comin. Cualquier conjunto de frecuencias puede ser transformado a proporciones o
porcentajes para facilitar la manipulacién e interpretacién estadistica y sus manifestacio-
nes.

Es necesario ser precavido ya que es frecuente que haya una mezcla de dos medidas
falibles, donde los indices pueden ser peligrosos. El viejo métode de calcular €l CI (coefi-
ciente intelectual) es un buen ejemplo. El numerador de la fraccién es en si mismo un
indice, dado que la edad mental (EM), es un compuesto de varias medidas. Un ejemplo
mejor es el llamado coeficiente de desempefio: CD = 100 x EE/EM, donde EE es la edad
educacativa y EM es la edad mental. Tanto el numerador como el denominador de la
fraccién son indices complejos, ya que ambos son la mezcla de mediciones de confiabili-
dad variable. ;Qué significa el indice resultante? ;Cémo interpretarlo prudentemente? Es
dificil de decir. En resumen, mientras que los indices son herramientas indispensables
para el andlisis cientifico, éstos deben ser usados con cuidado y precaucién.

Indicadores sociales

Los indicadores forman una clase especial de variables, aunque estin estrechamente
relacionados con los indices —de hecho muchas veces son indices— de acuerdo a la
definicion anterior. Variables tales como el ingreso, expectativa de vida, fertilidad, calidad
de vida, nivel de educaci6n (de las personas) y ambiente, pueden ser llamados indicadores
sociales, Es evidente que son variables porque es comin que se realicen cilculos estadisticos
con ellos. Los indicadores sociales son tanto variables como estadistcos. Antes de continuar,
es necesario mencionar que Bauer (1966) realizd el primer trabajo con indicadores sociales.
Desafortunadamente, es dificil definirlos y no se intentard hacerlo aqui de manera formal.
Elarticulo de Jaeger (1978) documenta las dificultades para definir los indicadores sociales.
Sin embargo, los lectores deben saber que la idea de indicadores sociales es importante y
lo serd mds en el futuro. Su uso se estd extendiendo a todos los campos v, eventualmente,
serd estudiado en forma sistemdtica desde un punto de vista cientifico, asi como desde una
perspectiva “piblica” y social.

El interés de este libro son los indicadores sociales, entendidos como una clase de
variables sociolégicas y psicol6gicas que en el futuro pueden ser Gtiles para desarrollar y
probar teorias cientificas sobre las relaciones entre los fendmenos sociales y psicolégicos.
Ciertos indicadores sociales se usan ahora en los llamados estudios de modelamiento cau-
sal de desempefio educativo y ocupacional. En 1972 Duncan, Featherman y Duncan usa-
ron la clase social, la ocupacién de los padres y su ingreso, sélo por mencionar algunos.
También se han utilizado indicadores psicosociales como la calidad de vida percibida o
“felicidad”. Un ejemplo de esto puede encontrarse en Campbell, Converse v Rodgers
(1976). Sin embargo, en general, parece que se ha hecho poco trabajo metodoldgico siste-
miético para categorizar y estudiar los indicadores sociales, la relacién entre ellos y sus
relaciones con otras variables. La mayoria de los trabajos pueden ser considerados demo-
grificos y estrechamente pragméticos —en esencia descriptivos—. Sin embargo, una vez
que los problemas de confiabilidad y validez son identificados y resueltos, este campo es
sumamente prometedor, y deberi ofrecer a los cientificos del comportamiento algo mis
que estadisticas como “en 1956 el 51.2% de la poblacién eran mujeres”, o “el 54% de la
poblacién mayor de 18 afios tenia de 9 a 12 afios de educacién”. Entre los estudios mds
prometedores se encuentran los realizados por los investigadores Vickie Mays y Susan
Cochran acerca de los riesgos de las pricticas sexuales. En un estudio de Cochran DeLeeuw
y Mays (1995), usaron dos métodos estadisticos —el anélisis de homogeneidad y el andli-
sis de rasgos latentes-— para tener una éptima evaluacién de los patrones de conducta
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sexual. El uso efectivo de estos métodos reduce los indicadores muiltiples a una dnica
puntuacién que puede ser usada como una variable de resultado en investigaciones rela-
cionadas con el virus de la inmunodeficiencia humana (VIH). Con este tipo de investiga-
cién, es posible continuar buscando estudios de andlisis factorial de indicadores y estudios
de andlisis de covarianza, donde los indicadores son variables de las estructuras analizadas.
‘También se puede esperar un anmento general del uso de la idea de indicadores en las
dreas saciales y psicolégicas de investigacién. Esto se ve ficilmente en investigacién edu-
cativa donde el aprovechamiento de los nifios parece estar afectado en formas complejas
por diferentes clases de variables, algunas de las cuales son del género de los indicadores
sociales. Una de las virtudes del movimiento de indicadores sociales es que dichas influen-
cias sobre el aprovechamiento serdn usadas de manera més consciente y sistemdtica para
estudiar y probar teorias de aprovechamiento.

La interpretacion de los datos de investigacion

Al evaluar la investigacién, los cientificos pueden disentir en dos temas generales: los datos
y la interpretacién de los datos. Los desacuerdos sobre los datos se enfocan a problemas
tales como la validez y confiabilidad de los instrumentos de medicién y la adecuacién del
disefio de investigacién, los métodos de observacién y el andlisis. Asumiendo competencia,
los mayores desacuerdos generalmente se enfocan en la interpretacién de los datos. La
mayoria de los psicdlogos, por ejemplo, estarin de acuerdo en los datos de los experimentos
de reforzamiento, pero disendrin vigorosamente en la interpretacion de los datos de los
experimentos. Tales desacuerdos son, en parte, una funcion de la teorfa. En un libro camo
éste no se puede profundizar en las interpretaciones de los diferentes puntos de vista teéricos,
por lo que nos limitaremos a un objetivo, que es la aclaracién de algunos preceptos comunes
de la interpretacion de los datos dentro de un estudio de investigacién particular o de una
serie de estudios.

Adecuacion de los disefios de investigacion,
metodologia, mediciones y analisis

Uno de los temas mds importantes en este libro gira alrededor de qué tan apropiada es la
metodologia para ¢l problema bajo investigacién. El investigador generalmente tene
preferencia por ciertos disefios de investigacién, métodos de observacién, métodos de
medicién y tipos de andlisis. Todos ellos deben ser congruentes y deben encajar unos con
otros. Por ejemplo, no es adecuado utilizar un anilisis propio de frecuencias con, digamos,
medidas continuas tomadas de una escala de actitudes. Es muy importante que el disefio,
los métodos de observacidn, las mediciones y el andlisis estadistico sean apropiados para el
problema de investigacién.

El investigador debe examinar 2 fondo la adecuacidn técnica de los métodos, medidas
y estadisticas. La adecuacién de la interpretacién de los datos depende de tal escrutnio.
Por ejemplo, una fuente comin de debilidad en la interpretacidn es la negligencia con los
problemas de medicién. Es una necesidad urgente poner particular atencién a la confiabi-
lidad y validez de las medidas de las variables, como se veri en capitulos posteriores. Aun
las personas y organizaciones mds capaces en investigacién titubean en ocasiones. Por
muchos afios, por ejemplo, la medicién de las actitudes sociales cominmente llamadas
“liberalismo” y “conservadurismo” han sido cuestonadas. Por un lado, se ha asumido
—aun a la vista de evidencia contraria— que liberalismo y conservadurismo forman parte
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de un mismo continuo. Por otro lado, las actitudes sociales han sido medidas con muy
pocos reactivos. Incluso algunas organizaciones competentes, instituciones e individuos
altamente respetables han cometido estos errores (Barber, 1976). No es un pecado grave
eguivocarse, pero el pecado real es sacar conclusiones precipitadas, como las caracteristi-
cas de las personas, con base en mediciones de confiabilidad y validez dudosas (véase Dawes,
1994).

El aceptar sin cuestionamiento la confiabilidad y validez de las mediciones de varia-
bles es un error grave. Los investigadores deben de ser especialmente cuidadosos al cues-
tionar la validez de sus mediciones, dado que todo el marco de la interpretacion puede
colapsarse sélo en este punto. 51 un problema psicoldgico incluye la variable ansiedad, por
ejemplo, y el analisis estadistico muestra una relacién positiva entre la ansiedad y el logro,
el investigador debe preguntarse a si mismo y a los datos si la ansiedad medida (o manipu-
lada) es el tipo de ansiedad propia del problema. El investigador puede, por ejemplo,
haber medido la ansiedad cuando la variable problema era realmente una ansiedad gene-
ral. De igual forma, debe preguntarse si [a medida elegida de desemperio es vilida para los
propositos de la investigacion. Si el problema de investigacion demanda la aplicacién de
principios, pero la medida del desempefio es una prueba estandarizada que enfatiza el
conocimiento de hechos, entonces la interpretacién de los datos puede ser errénea.

En otras palabras, nos enfrentamos aqui al hecho obvio, pero ficilmente ignorado, de
que la adecuacion de la interpretacién depende de cada eslabén en la cadena metodoldgica,
asi como de lo apropiado que sea cada eslabdn en el problema de investigacién y la con-
gruencia de los eslabones entre si. Esto se ve claramente al revisar resultados negativos o
no concluyentes.

Resultados negativos y no concluyentes

Los resultados negativos o no concluyentes son mucho mis dificiles de interpretar que los
resultados positivos. Cuando los resultados son positivos y cuando apoyan la hipotesis,
uno interpreta los datos a través de las lineas de la teoria y del razonamiento que subyacen
a las hipétesis. Aunque se formulen cuidadosamente preguntas criticas, las predicciones
sostenidas son evidencia para la validez del razonamiento que estd detrds de! problema
enunciado.

Esta es una de las grandes virtudes de la prediccién cientifica. Cuando se predice
algo, v se planea y ejecuta un esquema para probar la prediccién, y las cosas resultan como
se predijo, lo adecuado del razonamiento y de la ejecucién parece sustentarse, aunque
nunca se puede estar completamente seguro. Los resultados, aunque predichos, pueden
ser como son por razones muy diferentes a las que se crefa. Mais ain, el hecho de que toda
la cadena compleja de teoria, las deducciones a partir de la teoria, el disefio, la metodelo-
gia, las mediciones y el andlisis ha llevado a un resultado presupuesto, es fuerte evidencia
de que toda la estructura ha sido adecuada. Aqui, se hace una apuesta compleja, con la
suerte en contra. Entonces se lanzan los dados de la investigacion o se gira la ruleta de
la investigacion; si resulta e] mimero predicho, el razonamiento y el procedimiento que
llevaron a una prediccién exitosa, parecerdn ser adecuados. Si se puede repetir la hazafa,
entonces la evidencia de lo adecuado de la prediccién serd aun més convincente.

Pero ahora tomemos el caso negativo. ¢Por qué fueron negatvos los resultados? ;Por
qué no salieron como se predijo? Observe que cualquier eslabén débil en la cadena de una
investigacién puede causar resultados negativos. Esto puede deberse a una, varias o todas
las siguientes causas: teoria e hipétesis incorrectas, metodologia inapropiada o incorrecta,
mediciones inadecuadas o pobres y andlisis defectuosos. En 1976, Barber afirmé que in-
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cluso podia ser el resultado de un planteamiente incorrecto. Todas estas causas deben ser
examinadas y evaluadas minuciosamente para ver si los resultados negativos dependen de
una, de varias o de todas ellas. St se estd completamente seguro de que la metodologia, la
medicién y el andlisis son adecuados, entonces los resultados negativos podrin ser una
contribucion definitiva al avance cientifico. Es con este tipo de resultados, que se puede
tener cierta certeza de que las hipdtesis son incorrectas.

Relaciones no hipotetizadas y hallazgos no anticipados

Probar relaciones hipotetizadas es algo que se enfatiza en este libro. Sin embargo, esto no
significa que ofras relaciones en los datos no sean buscadas y probadas; muy al contrario.
En la prictica, los investigadores siempre estin ansiosos por buscar y estudiar relaciones
en sus datos, Las relaciones no predichas pueden ser una clave importante para un
entendimiento mds profundo de la teoria; pueden resaltar aspectos del problema que no se
anticiparon cuanda éste se formuld. Por lo tanto, los investigadores -—al enfatizar relaciones
hipotetizadas—- siempre deben estar alertas de relaciones no anticipadas en sus datos.

Suponga que se hipotetiza que un agrupamiento homogéneo de los alumnos serd
benéfico para los alumnos brillantes pero no para los alumnos con menos habilidades;
imagine que esta hipdtesis se sustenta, pero se nota una diferencia aparente entre las dreas
rurales y suburbanas. La relacién parece mas fuerte en las dreas suburbanas, jpero se en-
cuentra invertida en algunas 4reas rurales! Se analizan los datos usando la variable subur-
bano-rural y se encuentra que el agrupamiento homogéneo parece tener una influencia
marcada en los nifios brillantes en el 4rea suburbana, pero que hay poca o ninguna in-
fluencia en el 4rea rural. Este serfa un hallazgo verdaderamente importante.

Uno de los hallazgos més fuertes y mejor apoyados de la psicologia moderna es que el
reforzamiento positivo fortalece la tendencia a responder (véase Hergenhahn, 1996). Por
ejemplo, se ha creido que para mejorar el aprendizaje de los nifios, sus repuestas correctas
a problemas deben ser reforzadas positivamente. Sin embargo, sorpresivamente se ha en-
contrado que la motivacién externa a veces tiene efectos perjudiciales. El trabajo de Lepper,
Greene y Nisbett (1973) demostré que el reforzamiento positivo extrinseco minaba el
interés intrinseco de los nifios en un actividad de dibujo, un resultado ciertamente no
predecible a partir de la teoria del reforzamiento.®

Los hallazgos no predichos e inesperados deben ser tratados con mayor suspicacia
que aquellos predichos y esperados. Antes de ser aceptados, deben ser probados en una
investigacién independientemente, en la que sean predichos y probados de manera espe-
cifica. S6lo cuando una relacién es probada deliberada v sisteméticamente, con los contro-
les necesarios construidos en el disefio, se puede tener fe en ellos. Los hallazgos no
anticipados pueden ser fortuitos o espurios.

Tukey (1977) desarrollé métodos para analizar datos en una investigacién. El uso de
estos métodos se llama andlisis explovatorio de datos. Tukey, asf como Hoaglin, Mosteller y
Tukey (1985) han presentado varios diagramas de ficil construccidn que resumen y des-
criben los datos. Estos diagramas pueden proveer informacién til al investigador para
consideraciones adicionales. Uno de los mds populares es el diagrama de tallo y bojas. Este
diagrama es similar al histograma pero tiene la ventaja de no perder los datos origina-
les. El método de tallo y hojas trabaja mejor cuando el tamafio de la muestra es menor de
100, El principio detris de este método es que un tallo y una hoja se usan para representar

¢ El trabajo Lepper et /., asf como el de otros autores, sobre mativacidn intrinseca y extrinseca se revisa en los
articulos de Cameron y Pierce (1994, 1996).
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TABLA 9.1  Datos ficticios usados para demostrar el mérodo de tallo y bojas (N = 46)

81 54 91 74 88 78 90 77 88 9 69 94 I3 76 96 50 93 93 770 77 58 60 75
53 81 73 66 86 8l 64 77 56 71 71 56 53 83 8BS 70 71 76 80 87 62 57 73

cada punto o valor. El tallo se coloca a la izquierda de una linea vertical y la hojaa la
derecha de dicha linea.

Tomemos por ejemplo, los datos presentados en la tabla 9.1. La hoja para cada pun-
tuacion es e alumo digito y el tallo lo constituyen el resto de digitos de un nimero. Por
ejemplo, el nimero 81 de la tabla 9.1 se veria como sigue:

Tallo I Hoja
8 ] 1

La figura 9.7 muestra el diagrama final de tallo y hoja, al incluir todos los datos de la tabla
9.1. Con este diagrama se puede tener una idea clara de cémo se ve la distribucién, ya que
provee una descripeidn mds detallada de los datos que las distribuciones ordinarias de
frecuencia o los histogramas. El desarrollo de tales métodos puede ayudar a los investiga-
dores a generar hipétesis para ser probadas.

Prueba, probabilidad e interpretacion

La interpretacion de los datos culmina en enunciados de probabilidad condicional del ipo
“si p, entonces 4”. Estos enunciados se enriquecen al ser especificados como sigue: si p,
entonces g, bajo las condiciones # s y t. Generalmente se evitan los enunciados causales,
por la conciencia de que no pueden ser realizados sin fuerte riesgo de error,

Quizis el problema de la prueba sea de mayor importancia prictica para el investiga-
dor que interpreta datos. Hay que aclarar que nada puede ser “probado” cientificamente.
Todo lo que puede hacerse es buscar evidencia para sostener que determinada proposicién
es cierta. Una prueba es un asunto deductivo. Los métodos experimentales de investiga-
cién no son métodos de prueba, son métodos controlados que brindan evidencia para
apoyar la probable verdad o falsedad de las relaciones propuestas. En pocas palabras, nin-
guna investigacién cientfica puede probar nada, por lo que la interpretacion del andlisis
de los datos de investigacién nunca debe usar la palabra prueba.

Afortunadamente, para propodsitos pricticos de investigacién, no es necesario preocu-
parse mucho acerca de la causalidad y de la prueba. La evidencia con niveles satisfactorios

Ficura 9.7

Tallo Hoja
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de probabilidad es suficiente para el progreso cientifico. La causalidad y las pruebas fue-
ron analizadas en este capitulo para sensibilizar al lector del peligro del vso impreciso de
los términos. E] entendimiento del razonamiento cientifico, y la prictica y el cuidado
razonable en la interpretacién de los datos de investigacién, son tidles guardianes contra
la inferencia inadecuada de datos a conclusiones, aun cuando no garanticen la validez de
las interpretaciones.

RESUMEN DEL CAPITULO

Smp

10.

11.

12.

El andlisis es el proceso de categorizar, ordenar, manipular y reswmir datos para
responder a las preguntas de investigacién.

El proposite del anilisis es reducir datos a una forma interpretativa, de manera que
las relaciones puedan ser estudiadas y probadas.

La interpretacién toma los resultados del anilisis y hace inferencias y discute rela-
ciones.

Los datos vienen en forma de medidas de frecuencia y medidas continuas.

El primer paso en cualquier andlisis es la categorizacion o particién.

Los tipos de anilisis estadisticos son:

a) grificos

b) medidas de tendencia central y de variabilidad

¢) medidas de relaciones

d) analisis de diferencias

¢) analisis de varianza

f) andlisis de perfiles y anilisis multivariado

Los indices se usan para simplificar las comparaciones. Ejemplo de indices son los
porcentajes, los cocientes y las tasas o razones.

Los datos y la interpretacién de los datos son dos dreas en las que los cientificos
disienten.

Cuando se interpretan los datos de investigacion, se debe considerar la adecuacién
técnica de la metodologia de investigacién, de los procesos de medicién y de la
estadistica utilizados.

I.os resultados negativos o no concluyentes son mucho mis dificiles de interpretar
que los resultados positivos.

Al conducir un estudio de investigacién, pueden surgir relaciones no hipotetizadas
y hallazgos no anticipados.

Los hallazgos no predichos e inesperados deben de ser tratados con mds suspicacia
que los hallazgos predichos y esperados.

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

1.

Suponga que usted desea estudiar la relacion entre la clase social y el resultado de
una prueba de ansiedad. ;Cuiles son las dos principales posibilidades para analizar
los datos? (omita la posibilidad de calcular un coeficiente de correlacién). Establez-
ca dos estructuras analiticas.

Suponga que usted quiere agregar la variable sexo al problema anterior. Establezca
las dos clases de paradigmas analiticos.

Suponga que un investigador ha probado los efectos de tres métodos de ensefianza
de lectura, en la ejecucidn de la lectura. Tenia 30 sujetos en cada grupo y una pun-
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tuacion de la ejecucién de lectura para cada sujeto, También incluyé el género como
una variable independiente: la mitad de los sujetos eran varones y la otra mirad eran
mujeres. ;Cémo se veria su paradigma analidco? ¢Qué va deatro de las casillas?
Estudie la figura 9.3. ;:Representan estos disefios o paradigmas de andlisis de varian-
za la particién de las variables? ;Por qué si? ;por qué no? ¢Por qué es importante la
particién al establecer diseflos de investigacidn y al analizar los datos? ;Tienen las
reglas de categorizacién (y particidn) algin efecto en la interpretacion de los datos?
Si es asi, ¢qué efectos pueden tener? (Considere los efectos de violar las dos reglas
bésicas de particién.)
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CaprituLo 10

EL ANALISIS DE FRECUENCIAS

TERMINOLOGIA DE DATOS Y VARIABLES
TABULACION CRUZADA: DEFINICIONES Y PROPOSITO
TABULACION CRUZADA SIMPLE Y REGLAS PARA LA CONSTRUCCION
DE UNA TABULACION CRUZADA
CALCULO DE PORCENTAJES
SIGNIFICANCIA ESTADISTICA Y LA PRUEBA >
INIVELES DE SIGNIFICANCIA ESTADISTICA
TIPOS DE TABLAS CRUZADAS Y TABLAS
Tablas unidimensionales
Tablas bidimensionales
Tablas bidimensionales, dicotomias “verdaderas” y medidas continuas
Tablas de tres dimensiones y de k-dimensiones
ESPECIFICACION
TABULACION CRUZADA, RELACIONES Y PARES ORDENADOS
La razén de probabilidad

Anilisis multivariado de datos de frecuencia
Anexo computacional

Hasta ahora se ha hablado principalmente acerca del andlisis. Ahora se explicari cémo
hbacer el andlisis. La forma mds simple de analizar datos para estudiar relaciones es por
medio de la particién cruzada de frecuencias. Como se aprendié en el capitulo 4, la particién
cruzada es una nueva particién del conjunto U, para formar los subconjuntos de la forma
A B; es decir, que se forman subconjuntos de la forma A » B de los subconjuntos conocidos
Ay B de U. Se dieron ejemplos en el capitulo 4 y se dardn mis en breve. La expresion
“particién cruzada” se refiere a un proceso abstracto de la teorfa de conjuntos. Sin embargo,
ahora que la idea de la particién cruzada se aplique al andlisis de frecuencias para estudiar
relaciones entre variables, se le llamard tabulaciin cruzada, aunque también se le ha llamado
algunas veces fraccion cruzada. El anilisis que se mostrard también es conocido como anilisis
de contingencia o anilisis de tabla de contingencia.
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Tanra 10.1  Relacidn entre afiliacion al partido politico y el vote de conciliacion
presupuestal, en el senado de Estados Unidos, 1995

Republicano Demdcrata
En contra 1 46 47
2% 100%
A favor 52 (1] 52
98% 0%
' 53 46 99

Fuente: Datos del Congressional Quarterly (1996).

Dado que no es posible seguir adelante sin la estadistica, se introducird una forma de
andlisis estadistico cominmente asociado con las frecuencias, la prueba de %° (chi cuadra-
da), y el concepto de “significancia” estadistica. Este estudio de la tabulacién cruzada y la
¥’ servird como introduccidn a la estadistica.

La pugna politica entre republicanos y demécratas a menudo se refleja dramitica-
mente en los votos del Congreso. Una de las recientes votaciones importantes en el sena-
do de Estados Unidos se llevé a cabo en el proyecto de ley fiscal de 1996, referente a la
conciliacién presupuestal. La lucha republicano-demécrata durante el invierno de 1995 se
centré en las propuestas de balance del presupuesto hacta el afio 2002: los republicanos se
manifestaban, generalmente, a favor de las propuestas y los demécratas en contra de ellas,
incluyendo al presidente Clinton. Una de estas propuestas era reducir los gastos en servi-
cios de asistencia social y reducir los impuestos. El proyecto de ley se aprobd por 52 a 47.
Esto fue una derrota para el presidente. Lo interesante aqui son los resultados de los votos
republicano-demdcratas, que se muestran en la tabla 10.1. Por las frecuencias (en este
caso) es claro que hay una fuerte relacién entre la afiliacion al partido politico y ¢l voto en
la propuesta de ley sobre el presupuesto: los deméceratas votaron en contra y los republica-
nos votaron a favor.

No todas las frecuencias en la tabulacién cruzada son asf de claras. En la prictica es
conuin calcular porcentajes. Si se hace en una forma que serd descrita posteriormente, los
porcentajes son los presentados en la esquina inferior derecha de cada casilla. Se nota la
fuerza de la relacién entre la afiliacién al partido politico y el voto: 98% de los republica-
nos votaron z favor y 100% de los demdcratas votaron en contra.

Estudios de votaciones similares en la misma época muestran la misma relacién gene-
ral. Por ejemplo, los votos para imponer sanciones a los médicos que realizan abortos
tardios se pueden observar en la tabla 10.2. Nuevamente la relacién es fuerte, aunque no
tanto como en la votacidn para la conciliacién presupuestal (observe los porcentajes). Un
voto “en contra” en este proyecto de ley apoya la posicién del presidente.

Tasra 10.2 Vot del senado de Estados Unidos para imponer sanciones a los médicos
que realizan abortos tardivs, 1995

Repablicano Demécrata

En contra 45 9 54
85% 20%

A favor 8 36 44
15% 80%

53 45 98
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Terminologia de datos y variables

En el capitulo 3 se hizo una distincién entre variables activas y variables atributo. Las
primeras se refieren a variables experimentales 0 manipuladas y las segundas a variables
medidas. El término “atributo” se usé porque es general y puede abarcar las propiedades
de un objeto animado o inanimado. Desafortunadamente “atributo” algunas veces se ha
usado para significar las [lamadas variables categéricas en este libro. Con esta acepcién,
por ejemplo, sexo, raza, religién y otras variables categéricas similares han sido llamadas
atributos, también “variables cualitativas”; ambos usos parecen equivocados. Un atributo
es cualquier propiedad de cualquier objeto, ya sea que el objeto sea medido en términos de
todo o nada, o con un conjunto de medidas continuas. Esta definicién serd utilizada en
este libro, no para contravenir cualquier uso convencional, si esto fuera posible, sino para
aclarar la distincién entre variables experimentales y variables medidas.

Las llamadas variables categéricas son también conocidas, quizds en forma mds preci-
sa, como “variables nominales”, porque corresponden al nivel de medicién “nominal”, el
cual se aprenderd mds adelante. Dado que en este capitulo y en los siguientes debe quedar
muy clara la diferencia entre las variables continuas y las variables categéricas, se anticipa-
rd brevemnente una discusién posterior y se definird medicidn. Cuando los némeros o sim-
bolos asignados a los objetos no tienen un significado numérico mds alld de 1a presencia o
ausencia de la propiedad o atributo que estin midiendo, esta medida es llamada “nomi-
nal”. Una variable nominal, es la que se ha estado llamando “categérica”. Nombrar a algo
(“nominal”) es colocarlo en una categoria (“categérica”). Algunos datos categdricos se dan
naturalmente, como el género (femenino-masculino) o el color de ojos (azul, café, gris,
avellana). Otros datos categdricos son. creados al categorizar los datos medidos en una
escala continua.

Todo esto quizds sea mds claro con la siguiente ecuacion de conjuntos, que es una
definicién general de medicién:

f=1(x, y): x = cualquier objeto, y y = cualquier numeral}

que se lee: f es una regla de correspondencia que es definida como un conjunto de pares
ordenados (x, y), donde x es algin objeto y y es algin niimero asignado a x. Esta es una
definicién general que cubre todos los casos en medicién. Obviamente, y puede ser un
conjunto de medidas continuas o simplemente el conjunto {0, 1}. Las variables categéricas
o nominales son aquellas variables donde y = {0, 1}, donde 0y 1 son asignados con base en
que e] objeto x posea o no alguna propiedad o atributo definide. Las variables continuas
son aquellas variables donde y = {0, 1, 2..., &}, o algiin sistema numérico donde los niimeros
indican mds o menos el atributo en cuestién. (Matematicamente es dificil definir medidas
continuas, y la definicién dada anteriormente no es satisfactoria. Sin embargo, el lector
sabrd lo que significa.)

El nivel de medicién de este capitulo es en su mayoria nominal. Aun cuando se usan
variables continuas, éstas son convertidas a variables nominales. Si de esta conversién
resultan categorfas que pueden ser ordenadas en términos de “importancia”, “cantidad” o
atributos jerdrquicos similares, estos datos son llamados ordinales. Una categoria puede
poseer mids de algtin atributo que las otras categorfas. En general, la conversién de datos
continuos a nominales o a ordinales no deberfa hacerse porque desperdicia (descarta) in-
formacién (varianza). Sin embargo hay ocasiones en las que, a juicio del investigador, es
necesario o deseable tratar a una variable continua como variable nominal. Por ejemplo,
es posible medir una variable potencialmente continua sélo de manera burda por un ob-
servador que juzgue si un objeto posee o no un atributo. Mientras que hay grados de con-
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ducta agresiva, podria ser posible sélo decir si un individuo exhibié o no una conducta
agresiva,

Tabulacion cruzada: definiciones y proposito

Una tabulacién cruzada es una presentacién tabular numérica de los datos, generalmente
en forma de frecuencias o de porcentajes en Ia que las variables se dividen de forma cruzada.
Una forma comin de la fraccién cruzada o tabulacién cruzada es la particién cruzada
usada para estudiar las relaciones entre las variables. Es una forma comin de andlisis que
puede utilizarse con casi cualquier tipo de datos, aunque se usa principalmente con datos
categéricos o nominales. Ademads de su uso real en la investigacidn, la tabulacién cruzada
es una herramienta pedagdgica muy util. Su claridad y simplicidad la hacen una herramienta
ittil para aprender como estructurar los problemas de investigacién y cémo analizar los
datos. La rabulacién cruzada son particiones cruzadas, como se indicé antes, por lo que las
reglas de la particién y los conceptos de conjuntosya aprendidos pueden aplicarse ficilmente
a este andlisis.

La tabulacién cruzada también se usa de forma descriptiva. El investigador puede no
estar interesado en las relaciones, sino solamente en describir una situacién existente. Por
ejemplo, considere el caso en que una tabla fracciona la clase social contra la posesién de
aparatos de televisién, refrigeradores, etcétera. Esta es una comparacién descriptiva mds
que una tabulacién cruzada de variables, aunque la posesién del televisor pudiera ser de
algiin dpo de variable. El interés aqui es exclusivamente el andlisis de los datos obtenidos
para probar o explorar relaciones.

La tabulacién cruzada permite al investigador determinar la naturaleza de las relacio-
nes entre las variables, pero tiene también otros propésitos adicionales: puede ser usada
parz organizar datos de una forma conveniente en un andlisis estadistico, para luego aplicar
una prueba estadistica a esos datas. También es posible calcular los indices de asociacidn.

Otro propésito de la tabulacién cruzada es el control de las variables. Como se verd
postetiormente, la tabulacién cruzada permite estudiar y probar una relacién entre dos
variables mientras se controla una tercera variable. De esta forma, las relaciones “espu-
rias” pueden ser desenmascaradas y las relaciones entre variables pueden ser “especifica-
das”, es decir, que las diferencias en el grado de relacién en diferentes niveles de una
variable control, pueden ser determinadas.

Otro propésito de la tabulacién cruzada, referido anteriormente, fue que su uso y su
estudio sensibiliza al estudiante y al que practica la investigacién, en el disefio y estructura
de los problemas de investigacion. Existen beneficios al reducir un problema de investiga-
cién a una tabulacién cruzada, de hecho, si no es posible crear un diagrama del paradigma
del problema de investigacién, ya sea como andlisis de varianza o como tabulacién cruza-
da, entonces el problema no estd claro en la mente, o bien, no se tiene realmente un
problema de investigacién.

Tabulacion cruzada simple y reglas para la construccion
de una tabulacion cruzada

La forma mds simple de una tabulacién cruzada es una tabla de 2 por 2 (0 2 x 2). Ya se
dieron dos ejemplos anteriormente. Un tercer ejemplo se presenta en la tabla 10.3. Los
datos son de un estudio de Payette y Clarizio (1994}, donde se examiné la influencia de las
caracteristicas del estudiante en su clastficacién errénea como poseedor, o no, de un
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Tabla 10.3  Frecuencias de estudiantes que no mostraron una discrepancia severa bajo 1os
indicadores de género y decision de elegibilidad (estudio de Payette y Clarizio)?

Género
Elegibilidad Mujeres Hombres
Elegible 17 (40) 16 (21) 33
No elegible 26 (.60) 60 (79 86
43 76 119

* Los nimeros en el centro de cada casilla son frecuencias. Los nimeros en paréntesis de cada casilla son los
porcentajes calculados para el género de acuerdo a la elegibilidad, por ejemplo, 17/43 = .40, y 60/76 = .79. Estos
iltimos estin escritos como proporciones: al multiplicar por 100, las proporciones se transforman en porcenta-
jes. En lo sucesivo, se sigue la convencién de escribir proporciones.

problema de aprendizaje (PA). Las caracteristicas del estudiante incluidas fueron raza,
género y estatus intelectual, de aprovechamiento y de nivel-grado. Cada estudiante en el
proyecto fue clasificado como elegible o no elegible para su ubicacién en el grupo de
problemas de aprendizaje. Bajo los principios reales mencionados por Payette y Clarizio,
una discrepancia severa era definida como bajo aprovechamiento. Los datos en la tabla
representan el nimero de hombres y mujeres que no mostraron una discrepancia severa,
pero que fueron clasificados como elegibles o no elegibles. Payette y Clarizio encontraron
que el nimero de hombres y mujeres clasificados como elegibles era muy similar. Sin
embargo, las mujeres tenian mayor probabilidad de ser clasificadas como “clegibles” que
los hombres (.40 contra .21). Aunque podrfan discutirse las razones de esta diferencia, el
principal propésito aqui es mostrar cémo se construyd esta tabla.

Parecen no existir reglas aceptadas de forma general respecto a cémo construir
tabulaciones cruzadas. Se sabe, sin embargo, que son particiones cruzadas y que deben
seguir las reglas de la particién o categorizacién.discutdas anteriormente. Esas reglas
eran: 1) las categorias se establecen de acuerdo a la hipétesis de investigacion,; 2) las cate-
gorias son independientes y mutuamente excluyentes; 3) las categorfas son exhaustivas;
4) cada categoria es derivada de un solo principio de clasificacién, y 5) todas las categorias
estan en un nivel de discurso. En los estudios donde hay una clara distincién sobre cuil es
la variable independiente y cuil es la variable dependiente, se reportan los niveles de la
variable independiente en las columnas de la tabla de contingencia y los resultados de
la variable dependiente en los renglones.

En la figura 10.1 se muestra una tabulacién cruzada de 2 x 2, con los simbolos de las
variables. A, y 4, son las particiones de la variable 4; B,y B, son las particiones de la
variable B. Las celdas 4,B,, A\B,, A,B,, A,B,, son simplemente las intersecciones de los
subconjuntos de 4 y B: A,B,, 4,8,, 4,B,, A,B,. Cualquier objeto en U, el universo de
objetos, puede ser categorizado como 4,B,, 4;B,, 4, B;, A,B,. 5i U es una muestra de ni-
fios, B es el género y A es delincuencia, entonces un miembro de 4,B, es un delincuente
masculino, mientras que un miembro 4,8, es una nifia no delincuente.

Figura 10.1
B, B,
Al AI'BI AlBZ
Al AZBI AZBZ
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Ficura 10.2
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En la tabla 10.3, B serfa el género; A seria la elegibilidad; A, es igual a elegible; 4, es
igual a no elegible; B, es igual a mujer; B, es igual a hombre, Entonces 4B, es una mujer
elegible para P4 y A,B, es un hombre clasificado como no elegible. Tablas mds grandes, de
2% 3,2 x4, 3 x 2, etcétera, son solamente extensiones de esta idea.

En el caso de tres variables, estrictamente hablando, se requiere de un cubo. Suponga
que hay tres variables dicotomizadas 4, B, C. La situacién real se pareceria 2 la que se
muestra en la figura 10.2. Cada casilla es un cubo con una triple etiqueta. Todos los cubos
visibles han sido etiquetados apropiadamente. Si las variables A4, B y C fueran sexo, clase
social y delincuencia, respectivamente, entonces por ejemplo un miembro de la casilla
A,B,C, seria una mujer de clase trabajadora que es delincuente. Dado que manejar cubos
es incémodo, se utilizard un sistema mis simple. La tabla de la tabulacion cruzada de tres
variables puede semejarse a la que se muestra en la figura 10.3. Se retomari la tabulacidn
cruzada de tres variables posteriormente.

Calculo de porcentajes

Los porcentajes se calculan de la variable independiente bacia ln variable dependiente. En los
estudios donde no es posible etiquetar las variables como independientes y dependientes,
la regla, por supuesto no aplica; pero en la mayoria de los casos es aplicable. En la tabla

Ficura 10.3

A, ABC, - | 4B, A,B.C, A,B,C,
4 ABC, 4,B,C, A4,B,C, A,B,C,




CAPITULO 10 » El anilisis de frecuencias 205

10.1 y en Ia tabla 10.2, se calculan los porcentajes desde republicanos y demécratas hacia
los votos a favor y en contra, por ejemplo, 51/52 = .98 y 1/52 = .02 en la tabla 10.1, y
9/45 = 20y 36/45 = .80 en la tabla 10.2. En las tres tablas anteriores, la convencién usada
fue colocar las variables independientes en la parte superior de la tabla y las variables
dependientes al lado de la tabla. Se pudo haber hecho también en forma invertida, pero
cuando hay mis de una variable independiente, las tablas de contingencia publicadas son
frecuentemente impresas de arriba a abajo. En la figura 10.3, por ejemplo, By C serian las
variables independientes y A4 la variable dependiente.

Si se observa nuevamente la tabla 10.3, que contiene los datos del estudio de Payette
y Clarizio, ¢indica esta tabla una relacién mayor a la esperada por el azar, entre género y
elegibilidad por problemas de aprendizaje? Las proporciones en las cuatro casillas de la
tabla, ¢se alejan significantemente de las proporciones esperadas por el azar? Si asi sucede,
se dice que hay una relacién entre las variables. Suponga que se ha realizado una prueba
estadistica y que sus resultados indican un alejamiento de las proporciones mayor que el
esperado por el azar. (Se mostrard como realizar esta prueba en breve.) Entonces, se afir-
ma que hay una relacion estadisticamente significativa entre el género y la elegibilidad
para problemas del aprendizaje.

Pero ¢cudl es la naturaleza de la relacién? Esto se determina al estudiar la tabla, espe-
cizlmente los porcentajes (proporciones). La parte més pesada de la relacién parece ser la
columna “elegible”: 40% de las mujeres son elegibles aun cuando no muestren una discre-
pancia severa, mientras que solamente 21% de los hombres fueron colocados aqui. Como
resultado, pocas mujeres fueron consideradas no elegibles al compararlas con los hom-
bres.

Las tablas cruzadas con frecuencias pueden ser interpretadas sin convertirlas en por-
centajes, pero es aconsejahle convertirlas siguiendo la regla dada anteriormente: calcular
una columna (o renglén) a la vez, de la variable independiente hacia la variable dependien-
te. Para hacer esto, primero se suman las frecuencias en los renglones y en las columnas y
luego se colocan las sumas resultantes en la parte inferior y al lado de la tabla. En la tabla
10.3 se incluyeron dichas sumas y son llamadas “frecuencias marginales” o “marginales”.
(En realidad, para calcular los porcentajes, sclamente las sumas de las columnas de la tabla
10.3 necesitan ser calculadas. Tanto las sumas de los renglones como de las columnas se
necesitardn posteriormente.) En las relaciones de la tabla 10.1 y de la tabla 10.2, la variable
independiente es, claramente, la afiliacién al parddo politico y 1a variable dependiente es
el voto en el asunto. En la tabla 10.3, la variable independiente es el género y la variable
dependiente la elegibilidad. A veces, determinar qué variable es cudl no es tan simple. De
cualquier manera, en las tres tablas se calcularon los porcentajes por columnas, o de la
variable independiente (columnas) hacia la variable dependiente (renglones).

Para estar seguros de saber lo que se estd haciendo, hay que calcular los porcentajes de
la tabla 10.3. Tomemos los renglones separadamente: el renglén de las mujeres: 17 + 43 =
40 y 26 + 43 = .60. Estas son las proporciones. §i se multiplican por 100 (solamente
moviendo el punto decimal dos lugares a la derecha) resulta, por supuesto, 40% y 60%.
Ahora la columna de los hombres: 16 + 76 = 21 y 60 + 76 =.79, 0 21% y 79%. (Observe
que cada columna debe dar un total de 1.00, 0 100%). La relacién ahora es clara. Las
mujeres son {proporcionalmente) mds tendientes a ser clasificadas como elegibles, que los
hombres. Note como el porcentaje de la tabulacién cruzada resalta la relacién, que no era
tan clara en las frecuencias debido al nimero desigual de mujeres (43) y hombres (76). En
otras palabras, ¢l cilculo del porcentaje transforma ambos renglones a una base comin y
fortalece la comparacién y la relacién.

Aqui pueden surgir dos preguntas: 1) :Por qué no calcular los porcentajes de otra
forma: de la variable dependiente a la variable independiente? 2) ;Por qué no calcular los
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porcentajes con base en la tabla completa? No hay nada propiamente equivocado en estas
preguntas. En el primer caso, sin embargo, se estarfa haciendo a los datos una pregunta
diferente. En el segundo caso, se estarian transformando los datos de frecuencia a porcen-
tajes o proporciones sin cambiar el patrén de las frecuencias.

El problema de Payette-Clarizio se enfocé hacia la clasificacién equivocada de nifios
elegibles o no elegibles para un tratamiento por problemas de aprendizaje. Una hipétesis
implicada en el problema es: quienes toman la decision estin sesgados en su decisién
respecto a las nifias. Este es un enunciado de la clase “si p entonces ¢™: si se es nifia, enton-
ces se tiene mayor probabilidad de ser elegida como poseedor de problemas de aprendiza-
je. No puede haber duda respecto a las variables independiente y dependiente, por lo
tanto el cdlculo de los porcentajes estd determinado ya que debemos preguntar: si se trata
de una nifia ¢qué proporcién de ellas serd clasificada como elegible? La pregunta es con-
testada en la primera columna de la tabla 10.3: .40, 0 40%. (Por supuesto que la segunda
columna es también importante para la relacién total.)

El cilculo de los porcentajes a través de los renglones es equivalente a la hipétesis: si
se es elegible para presentar problemas de aprendizaje, entonces el género es femenino;
pero no se estd tratando de explicar el género, ya que el género no es la variable depen-
diente. Si atin asi se calculan los porcentajes, éstos resultarfan erréneos (véase sugerencia
de estudio 3). El razonamiento teérico para calcular los porcentajes partiendo de la varia-
ble independiente hacia una variable dependiente estd basado en la consideracién de que
los porcentajes calculados de esta forma son probabilidades condicionales (véase capitulo
7), cuyos enunciados correctos se derivan del problema de investigacién. Por ejemplo,
para la tabla 10.1 podemos decir: “si es republicano, entonces vota en contra”, que es un
enunciado condicional. En lenguaje de teoria de conjuntos y de probabilidad, esto es: la
probabilidad de B,, un voto en contra, dado A,, republicano, o:

_PANB) _ 199 _
pB|A)= P(A) 5399

02

y ésta es ]a probabilidad condicional: la probabilidad de B,, dado 4,. También es el porcentaje
de la casilla 4, B, [republicano-en contra] de la tabla 10.1.

Significancia estadistica y la prueba y 2

Es necesario interrumpir el estudio de la tabulacion cruzada para aprender un poco acerca
de estadistica y asi anticipar el trabajo y estudio del siguiente capitulo. Aunque es posible
discutir acerca de la tabulacién cruzada y c6mo se construye sin usar estadisticas, en realidad
no es posible avanzar hacia el anilisis y la interpretacién de los datos de frecuencia sin usar
al menos algo de estadistica. Asi que se examinard una de las pruebas estadisticas mds
simples, pero mis itiles, la prueba y ? (chi cuadrada).

Observe las frecuencias de la tabla 10.3. ;Realmente expresan una relacién entre gé-
nero y elegibilidad para problemas de aprendizaje? ;O podrian haberse dado por el azar?
¢Son estas frecuencias un patrén entre muchos patrones de frecuencias, que se podrian
haber obtenido por medio de una tabla de nimeros aleatorios (seleccién limitada sola-
mente por las frecuencias marginales dadas)? Tales preguntas deben hacerse para cada
conjunto de resultados de frecuencias obtenidos de muestras. Hasta ser contestadas, no
tiene caso avanzar en la interpretacién de los datos. Silos resultados pudieran haber suce-
dido por el azar, ¢qué caso tiene intentar interpretarlos?
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¢Qué quiere decir que un resultado obtenido es “estadisbcamente sigmficativo”? ;QJue
se aparta “significativamente” de lo esperado por el azar? Suponga que se realiza un expe-
rimento real, 100 veces (lanzar una moneda 100 veces). Cada experimento es como un
lanzamiento de moneda o como un lanzamijento de dados. El resultado de cada experi-
mento puede ser considerado como un punto muestral. El espacio muestral propiamente
concebido, es un niimero infinito de tales experimentos o puntos muestrales. Por conve-
niencia, se considera a las 100 réplicas del experimento como el espacio muestral U. Esto
no es nada nuevo. Es lo que se hizo con las monedas y los dados.

Tomemos un ejemplo simple, la administracién universitaria estd considerando cam-
biar su sistema de calificacién, pero desea conocer las actitudes de los catedriticos hacia el
cambio propuesto. La administracién ha encontrado, por experiencias anteriores, que si la
mayoria de los catedriticos no aprueba un cambio, el nuevo sistema puede tener serios
problemas. Por medio de un procedimiento conveniente, se les pregunta a 100 catedrid-
cos seleccionados al azar, su opinién hacia el cambio propuesto. Sesenta de ellos aprueban
el cambio y 40 lo desaprueban. La administracién debe preguntar ahora: ;Es ésta una
mayoria “significativa”? Los administradores razonan como sigue: si los catedriticos fue-
ran completamente indiferentes al respecto, sus respuestas serian como dadas al azar
—ahora de esta forma, ahora de otra—. La frecuencia esperada en una hipétesis de
indiferencias seria, por supuesto 50/50, el resultado esperado por el azar.

Para contestar la pregunta sobre si 60/40 difiere significativamente de la indiferencia
o del azar, se realiza una prueba estadistica ¥’. Se estructura una tabla (tabla 10.4) para
obtener los términos necesarios para el clculo de la x’. El término £, representa “frecuen-
cia obtenida” y £, representa “frecuencia esperada”. La funcién de la prueba estadistica es
comparar los resultados obtenidos con aquellos esperados con base en el azar. Entonces,
se comparan f, con £.. En el supuesto de la indiferencia o del azar, se escribe 50/50; pero se
obtuvieron 60 y 40. La diferencia es 10 con respecto al 50. ¢Podria una diferencia tan
grande de 10 haber ocurrido por azar? Otra forma de plantear la pregunta es: si se realiza-
ra el mismo experimento 100 veces y salamente estuviera operando el azar (esto es, que los
catedriticos contestaran las preguntas indiferentemente o, en efecto, al azar) jcudntas de
las 100 veces podria esperarse una desviacién tan grande como 60/40? Si se lanza una
moneda 100 veces, sabemos que a veces se obtendrin 60 caras y 40 cruces, y 40 caras y 60
cruces; ¢cudntas veces ocurriria tal discrepancia (si en realidad es tan grande) por azar? La
prueba %’ es una forma conveniente para obtener una respuesta.

He aqui ia férmula de la ¢

x2 _ 2 (fo }fe)

gue dice simplemente: “reste cada frecuencia esperada, £, de la frecuencia obtenida f,
eleve esta diferencia al cuadrado, divida esta diferencia cuadrada entre la frecuencia esperada
£ v después sume estos cocientes”. Esto se hizo en la tabla 10.4. Para estar seguro de que
el lectar conoce lo que se ha hecho escribiremos ahora:

2o (60-50r  (40-507 100 100
50 50 50 50

=4

Pero ¢qué significa x’=4? x* es una medida de qué tanto se apartan las frecuencias obtenidas
de las frecuencias esperadas por el azar. Dado que se tiene forma de conocer lo que es
esperado por el azar y dado que las observaciones son independientes, entonces se puede
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Tasra 10.4  Chlculo de la y *: aprobacion y desaprobaciin de los catedriticos
hacia los cambios propuestos en el sistema de calificacion

Aprueba Desaprueba
f. 60 40
£, 50 50
f.-f. 10 -10
f.~-fr 100 100
(f, - f U, 100750 = 2 100/50 = 2

calcular la . Entre mis grande sea la %, mayor es la desviacién de las frecuencias obtenidas
respecto a las frecuencias esperadas por el azar. El valor de la %’ puede variar desde 0, lo
que indica ninguna desviacién de las frecuencias obtenidas respecto a las esperadas, hasta
un gran nimero de valores crecientes.

Ademas de la férmula anterior, es necesario conocer los grados de libertad (gl) del pro-
blema, y tener una tabla de valores criticos de ¢*. Las tablas de chi cuadrada se encuentran
en casi todos los textos de estadistica, junto con las instrucciones de cémo usarlas. La tabla
10.5a presenta una tabla abreviada de . Diversas explicaciones sobre los grados de liber-
tad también se dan en los libros de texto de estadistica (véase Walker, 1951; Graciano y
Raulin, 1993). Se puede decir que los “grados de libertad” definen la amplitud de varia-
cién contenida en un problema estadistco. En el problema anterior hay un grado de liber-
tad porque el niimero total de casos estd fijado en 100, y porque tan pronto como se da una
de las frecuencias, la otra queda determinada inmediatamente. Es decir, que no hay grados
de libertad cuando dos niémeros deben sumar 100, y uno de ellos, por ejemplo, 40, es
dado. Una vez que 40 0 45, o cualquier otro nimero es dado no hay donde ir. El nimero
remanente no Hene libertad para variar.

Para entender mds acerca de lo que estd sucediendo aqui, suponga que se calculan
todas las %° para todas la posibilidades: 40/60, 41/59, 42/58, ..., 50/50, ..., 60/40. Hacien-
do esto se tiene el conjunto de valores que se muestra en la tabla 10.5b. (Al leer la tabla, es
util considerar a la primera frecuencia de cada par como “cara”, o “de acuerdo con”, o
“masculino”, o cualquier otra variable.) Solamente dos de estas ¥*, los valores de 4.00
asociados con 40/60 y 60/40, son estadisticamente significativos. Son estadisticamente
significativos porque al verificar la tabla de ¥’ (tabla 10.5a) para un grado de libertad se
encuentra una entrada de 3.84 lo que es llamado el nivel de significancia .05. Todos los

TasLa 10.5a Distribucién de probabilidades de 3’

gl nivel .25 nivel .10 nivel .05 nivel .01
1 1.32 2N 3.84 6.63
2 2.77 4.61 5.99 9.21
3 4.11 6.25 7.81 11.3
4 5.39 7.78 9.49 133
5 6.63 9.24 11.1 15.1
6 7.84 10.6 12.6 16.8
7 9.04 12.0 14.1 18.5
8 10.2 13.4 155 20.1
9 114 14.7 16.9 21.7

10 12.5 16.0 18.3 23.2

11 13.7 17.3 19.7 24.7
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tee 1 - TasLa 10.5b  Frecuencias y y* correspondientes

Frecuencias x
40/60 4.00
41/59 3.24
42/58 2.56
43/57 1.96
44/56 1.44
45/55 1.00
46/54 .64
47/53 36
48/52 16
49/51 .04
50/50 0

* Los valores de ¥’ para 51/49, ..., 60/40 son, por supuesto,
los mismos que se muestran en la tabla, pere en orden inverso.

otros valores de ¥ en el tabla 10.5b son menores a 3.84. Tomemos, por ejemplo, la )’ para
42/58, que es 2.56, y al consultar la tabla, 2.56 cae entre los valores de X’ con probabilida-
des de .10y .25 0 2.71 y 1.32, respectivamente. Esto representa realmente una probabili-
dad cercana a .14. En la mayoria de los casos no es necesario buscar dénde caen, sino que
solamente se requiere observar que no alcanza el nivel de .05 para 3.84. Si no lo hace, se
concluye que no es estadfsticamente significadvo al nivel de .05. El lector puede ahora
preguntar: “;qué es el nivel .05?” y “:por qué el nivel .05?” “:Por qué no .10 0 aun .15?”
Para contestar estas preguntas es necesario desviarse un poco del tema.

Niveles de significancia estadistica

Elnivel .05 quiere decir que un resultado que es significativo al nivel .05 puede ocurrir por
azar no mis de 5 veces en 100 ensayos. En el ejemplo de las respuestas a la pregunta de la
administracién de 60 acuerdos y 40 desacuerdos, se puede decir que una discrepancia tan
grande como ésta ocurriria por azar cerca de 5 veces o menos en 100 ensayos.

Un nivel de significancia estadistica es elegido en forma algo arbitraria. Se atribuye
esta eleccidn a Fisher (1950), pero ciertamente no es por completo arbitraria. Otro nivel
de significancia frecuentemente usado es el nivel .01. Los niveles .05 y .01 corresponden
claramente a dos y tres desviaciones estindar de la media de una distribucién normal de
probabilidad. (Una distribucién normal de probabilidad es la curva simétrica con forma
de campana que el lector probablemente ya ha visto. Se hablari de ella mds tarde.)

Regresemos al experimento de lanzar una moneda 100 veces. Resultd cara 52 vecesy
cruz 48 veces (consulte la tabla 10.5b, %* = .16, un resultado claramente no significativo).
Suponga que la moneda no fue lanzada un conjunto de 100 veces sino 100 conjuntos de
100 lanzamientos, lo que equivaldria a 100 experimentos. De estos 100 experimentos se
podrian obtener una variedad de resultados: 58 + 42, 46 + 54, 51 + 49, etcétera. Cerca de
95 0 96 de estos experimentos producirfan caras con méargenes de 40 y 60. Esto es, que
solamente 4 o 5 de estos experimentos producirian menos de 40 o més de 60 caras. De
forma similar, si se realiza un experimento y se encuentra una diferencia entre dos medias,
después de una prueba estadisdea apropiada, con nivel de significancia de .05, entonces
habrd una razén para creer que la diferencia de medias obtenida no es meramente una

.
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diferencia por azar, aunque podriz serlo. Si el experimento se hiciera 100 veces y realmente
no hubiera diferencia entre las medias, cuando mucho § de estas 100 réplicas podrfan
mostrar diferencias entre las medias lo suficientemente grandes para ser consideradas “sig-
nificativas”.

Aunque esta discusién puede ayudar a aclarar lo que es la significancia estadisdca, atin
no se responden todas las preguntas realizadas anteriormente. El nivel .05 fue elegido en
un principio —y ha persistido entre los investigadores— porque es considerado una forma
de especulacién razonablemente buena. No es ni demasiado alto ni demasiado bajo parala
mayoria de la investigacién cientifica social. Muchos investigadores prefieren el nivel de
significancia de .01, el cual es un nivel muy alto de certeza; de hecho es “certeza prictca”.
Algunos investgadores dicen que el nivel de .10 puede usarse algunas veces, aunque otros
dicen que 10 resultados debidos al azar en 100 son demasiados y que no estarian dispues-
tos a arriesgar una decision con tales probabilidades. Otros dicen que el nivel de .01, o una
probabilidad en 100, es demasiado riguroso, y que resultados “realmente” significativos
pueden ser descartados por esta rigidez.

:Debe elegirse un determinado nivel de significancia y ajustarse totalmente a é1? Esta
es una pregunta dificil. Los niveles .05 y .01 han sido recomendados ampliamente. Hay
una tendencia nueva que recomienda reportar los niveles de significancia de todos los
resultados. Esto es, si un resultado es significativo al nivel .12, por ejemplo, deberia ser
reportado de esa forma. Algunos investigadores objetan esta prictica, ya que dicen gue se
debe hacer una apuesta y adherirse a ella. Otra escuela de pensamiento recomienda traba-
jar con los llamados “intervalos de confianza”. Muchos investigadores dicen que los resul-
tados no son significativos si no alcanzan el nivel .05 0 .01. Rozeboom (1960) recomienda
el uso de los intervalos de confianza y reportar los valores precisos de probabilidad de los
resultados experimentales. Sin embargo, Brady (1988) establece que tal precisién general-
mente carece de significado en las ciencias sociales y conductuales por la imprecisién de
las mediciones. La idea bisica es que en lugar de rechazar categéricamente las hipétesis si
el grado .05 no se alcanza, se puede decir que la probabilidad de que el valor desconocido
caiga entre .30 y .50 es de .95. Ahora bien, si la proporcién empirica obtenida es de .60,
por ejemplo, entonces ésta es una evidencia para que el investigador corrija su hipétesis
sustantiva, o en lenguaje de hipétesis nula, la hipdtesis nula se rechaza. Una excelente
revision de este dpo de problermnas se encuentra en el libro de Kirk (1972), el cual contiene
muchos ensayos importantes respecto a estos temas. Cohen (1994), Simon (1976, 1987),y
Simon y Roscoe (1984) han argumentado contra el uso de estas pruebas de significancia.
Estos temas son profundes y complejos y no pueden ser discutidos adecuadamente aqui.

En este libro el enfoque de los niveles estadisticos se usard por su simpleza. Para el
estudiante que no tiene en mente hacer ninguna investigacién, el asunto no es muy serio
pero aquellos que se involucren en investigacién deberdn estudiar otros procedimientos,
tales como métodos de estimacion estadistica, intervalos de confianza y métodos exactos
de probabilidad. Un resultado estadisticamente significativo no implica significancia per-
sonal o prictica. Babbie (1990) ha mencionado cuatro puntos importantes respecto a su
rechazo del uso de pruebas de significancia en la investgacién de ciencias sociales. El
establece que los supuestos que subyacen a las pruebas esradisticas generalmente no se
encuentran en ciertos tipos de estudios de investigacién social. Estos supuestos se centran
alrededor de los métodos de muestreo usados en investigacién. Babbie también considera
que hay una tendencia de los investigadores a interpretar las pruebas de significancia esta-
distica como la fuerza de asociacion o como significancia sustantiva.

Para ilustrar el célculo y el uso de la prueba ¥” con la tabulacién cruzada, ahora se
aplicardn a los datos de frecuencia de la tabla 10.1. La férmula dada previamente se usa,
pero con la tabulacién cruzada su aplicacién es mds complicada que la que se hizo en la
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TagLa 10.6  Cdlculo de 2, datos de la tabla 10.1

26.1616° 27.8384
1 52 53
-24.1616° 24.1616
21.8384 24.1616
46 0 46
-24.1616 24.1616
47 52 99

‘fe =(53x 473799 = 25.616; (53 % 52) / 99 = 27.8384; etcétera.
"fo—fe=1-251616 = —24.1616; etectera.

(Fo—Ffe)
fe

¥ =Z

(1-25.1616)" (52-27.8384)" (46-218384)Y (0 -24.1616)
= + + +
25.1616 27.8384 21.8384 24.1616
=23.2013 + 20.9704 + 26.7310 + 24,1616 = 05.0653

tabla 10.4. La principal diferencia es el cdlculo de las frecuencias esperadas. Los cilculos
necesarios se muestran en la tabla 10.6. Las frecuencias esperadas, £, se ubican en la esqui-
na superior izquierda de cada celda y son calculadas como se muestra en la nota de pie 2 de
la tabla. Las frecuencias obtenidas, f;, se dan en el centro de cada casilla. Los términos f; -
f.. requeridos por la férmula, se pueden ver en la esquina inferior izquierda de cada casilla,
v son los mismos en todas las casillas, excepto por el signo. Esto es para las tablas de 2 x 2.
La férmula de la * simplemente requiere elevar al cuadrado estas diferencias, dividiendo
los cuadrados por las frecuencias esperadas, y sumando los resultados. Estos cilculos se
indican mas abajo: y* = 95.0653, con un grado de libertad. {;Por qué un grado de liber-
tad?) Al observar la tabla de los valores de ¢, un grado de libertad en el nivel .01, se lee
6.635. Dado que el valor excede esto sustancialmente, puede decirse que la x° es
estadisticamente significativa, que los resultados obtenidos probablemente no son debi-
dos al azar y que la relacién expresada en la tabla es “real” en el sentido de que probable-
mente no se deba al azar. Observe que %* necesita una correccion si N es pequefa. La regla
implica el uso de la llamada correccién por continuidad, que consiste en restar .5 de la
diferencia absoluta entre f, y £, en la f6rmula de ¥’ antes de elevar al cuadrado, cuando las
frecuencias esperadas son menores que 5 en tablas de 2 x 2. Esta correccion es llamada
“correccién de Yates” (véase Comrey y Lee, 1995).

La ¥ ’, como cualquier otro estadistico que indique significancia estadistica, no nos
dice nada acerca de la magnitud de la relacién. Es una prueba de la independencia de las
variables, entendiendo independencia en el sentido en que se expuso en el capitulo 9. No
es, estrictamente hablando, una medida de asociacién. Uno de los mds viejos problemas de
la estadistica es indexar la fuerza o magnitud de la asociacién o relacién entre variables
categéricas. Su complejidad impide su explicacién aqui, pero un estadistico que es facil-
mente aplicable y que puede ser usado con una tabla de contingencia de cualquier tamafio
es la V' de Cramer, una medida de asociacién basada en el valor de la chi cuadrada. La
formula es:
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2
v %
VNGE=D

El valor de k es determinado por el mimero de renglones o por el nimero de columnas en
la tabla de contngencia. E] que tenga el valor mds pequefio, el nimero de renglones o el
nimero de columnas, es usado para el valor de £ N es la frecuencia total. En este caso es
99, dado que solamente 99 senadores votaron. Si se susdtuye el valor de ¥’ calculado
anteriormente, Ny k en la ecuacién, se obuene:

V= 250653 _ ~.9602 = 9799 = 98
99(1)
que es un indice de la fuerza de la relacion.

La ¥ de Cramer es la generalizacion del coeficiente phi (¢). En las tablasde 2x 2,1a V'
de Cramer y phi son idénticos. Ocasionalmente el coeficiente de contingencia, C, aparece
en la literatura. El consenso general es que este valor C no es tan adecuado como la V' de
Cramer. Por un lado, no es realmente comparable entre tablas de contingencia de diferen-
tes tamafios. Por otro lado, nunca puede alcanzar el valor de 1.00, que es el valor de una
asociacién perfecta. Las mismas criticas no son aplicables a la 7 de Cramer o a phi (¢). Sin
embargo, como lo sefialaron Comrey y Lee (1992), estas medidas de asociacién, es-
pecialmente el coeficiente phi, son materia de otros problemas. Hays (1994) recomienda
firmemente el uso de medidas de asociacién junto con pruebas de significancia estadistica.
En general, el mejor consejo para manejar datos categéricos es calcular x? (para determi-
nar la significancia estadistica), calcular V), calcular los porcentajes como se explicé ante-
riormente y después interpretar los datos usando toda la informaci6n.

Tipos de tablas cruzadas y tablas

En general hay tres tipos de tablas: unidimensional, bidimensional y £-dimensional. El
ndmero de variables determina el nimero de dimensiones de una tabla: una tabla
unidimensional tene una variable, una tabla bidimensional tiene dos variables, y asi
sucesivamente. No importa cudntas categorias tenga cada variable, el niimero de variables
siempre determina la dimensién de la tabla. Ya se ha considerado la tabla bidimensional,
donde dos variables —una independiente y una dependiente— se constrastan entre si. A
menudo es fructifero y necesario considerar mds de dos variables de manera simultinea.
Teéricamente no hay limite para el nimero de variables que pueden ser consideradas en
un mismo ttempo. Las tnicas limitaciones son de tipo prictico: el tamafio insuficiente de
la muestra y la dificultad para comprender las relaciones contenidas en una tabla
multidimensional.

Tablas unidimensionales

Hay dos clases de tablas unidimensionales. Una es una “verdadera” tabla unidimensional,
que es de poco interés aqui porque no expresa una relacién. Tales tablas se presentan
frecuentemente en las revistas o periddicos, publicaciones del gobierno, etcétera. Al reportar
el nfimero o proporcién de hombres y mujeres en San Francisco, el ndmero de automéviles
de diferentes marcas producidos en 1992, el nimero de nifios en cada uno de los grados




CAPITULO 10 » El andlisis de frecuencias 213

TasrLa 10.7  Réplica del estudso de conformismo de Asch (datos de Walker y Andrade)

Grupos de edad (afios)
3-5 6-8 9-11 12-14 15-17
% conformismo 85 42 38 9 ]
% no conformismo 15 58 62 91 100

de X sistema escolar, tenemos “verdaderas” tablas unidimensionales. Solamente una
variables es usada en la tabla.

Los cientificos sociales a veces escogen reportar sus datos en tablas que parecen
unidimensionales pero que realmente son bidimensionales. Consideremos la tabla repor-
tada por Walker y Andrade en 1996. Este estudio extrajo una muestra de nifios en edad
escolar quienes participaron en una réplica del estudio de Asch sobre conformismo, de
1956. En el estudio de Asch el participante era ubicado en un grupo de “cémplices” del
experimentador, que se comportaban como si también fueran participantes en el estudtio,
La tarea implicaba elegir una de tres lineas que fuera del mismo largo que la linea de
prueba. En el ensayo clave, un cémplice elegia a propésito Iz linea incorrecta. El interés
era ver si el participante se conformaba y escogfa la misma linea incorrecta cnando la
eleccidn era apoyada por los otros cémplices. La tabla 10.7 muestra e] porcentaje de veces
que el participante se conformaba, en cada grupo de edad. (En la tabla original solamente
se incluyeron los porcentajes por renglén del primer renglén.) La tabla parece unidimen-
sional, pero realmente expresa una relacion entre dos variables: edad y conformismo.

El punto clave es que las tablas de este tipo no son realmente unidimensionales. En la
tabla 10.7, una de las variables, el conformismo, estd expresada en forma incompleta. Para
aclarar esto solamente se suma otro rengldn de porcentajes al lado de los que yaestinen la

tabla original (esto ya se ha hecho en la tabla 10.7). Este renglén puede ser etiquetado’

como “no conformismo”. Ahora se tiene una tabla bidimensional completa, y las relacio-
nes se hacen obwvias. (A veces esto no se puede hacer porque los datos para “completar” la
tabla no se tienen.)

Como otro ejemplo, consideremos los datos presentados en la tabla 10.8. Los datos
fueron tomados de un estudio de Child, Potter y Levine (1946). En este estudio los valores
expresados en los libros de texto de los nifios de tercer afio fueron analizados en su conte-
nido. La tabla 10.8 muestra los porcentajes de casos en que se dio reforzamiento por
varios modos de adquisicion. Como en el estudio de Walker y Andrade, solamente se dio
un nivel de respuesta. Se agregé el otro nivel de respuesta en la tabla 10.8, en el dltdmo
renglén v los valores correspondientes estin en paréntesis.

TapLa 10.8 Datos incompletos (presentados en el estudio de Child, Potter y Levine)

Comprando, Pidiendo, Dominancia,
Esfuerzo  vendiendo, deseando, tomando agresién, robo,
negociando lo que se oferta trampa
% en que se premid 93 80 68 41
(% en que no se premio) N (20) 32) (59)

e ————
— e, a— —
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Tagra 10.9  Efecto de la cantidad solicitada en el tamatio de la donaciin realizada
(estudio de Doob y McLaughlin)*

Cantidad solicitada
Cantidad Solicitudes mds pequefias  Solicitudes mds grandes
e no especificada (85, $10, $25) ($59, $100, $250)
Tamafio
de la donacién
realizada
<$30 52% 36% 44%
$30-849 19% 38% 8%
$50-574 21% 16% 209%
$75-899 1% 1% 4%
$100 7% 8% 12%
>100 0% 1% 3%

pf= 1113 (p < .01); V= 26

Tablas bidimensionales

Las tablas bidimensionales o tabulacién cruzada tenen dos variables, cada una con dos o
mds subclases. La forma mds simple de una tabla bidimensional, como se ha visto, es
llamada 2-por-2 o simplemente 2 x 2. Las tablas bidimensionales no estin limitadas a la
forma de 2 x 2; de hecho no hay una limitante légica en el ndimero de subclases que cada
variable pueda tener. A continuacién se presentan algunos ejemplos de tablas 7 x n.

Daoob y McLaughlin en 1989 estudiaron la relacién entre la dimensién donacién-no
donacién y la cantidad solicitada para la donacién. Se pidié a los participantes en este
estudio hacer una donacién en dinero. La cantddad de dinero solicitada fue manipulada
para examinar su efecto en la gente: si donaba o no donaba. En este articulo se presenta
una tabla que relaciona el tamafio de la donacién y la cantidad solicitada. Reportaron la
tabulacién cruzada de 6 x 3 de la tabla 10.9. Los resultados mostraron que el tamanio de la
donacién estd relacionado con la cantidad solicitada. El valor obtenido de la chi cuadrada
fue ¥’ = 111.3, que es altamente significativo y el de ¥ = .26, una relacién media. (Los
autores no calcularon una medida de asociacién.) Aqui se muestra un método simple pero
efectivo para probar la hipétesis y analizar los datos. Los investigadores encontraron que
las solicitudes mayores eran mis efectivas. Este estudio también es notorio por yuxtapo-
ner una variable continua (cantidad de la donacién) con una variable ordinal (cantidad
solicitada). Esta tabla también ilustra un punto que parece confundir a los estudiantes: que
los ntimeros de 7'y » de una tabulacién cruzada »z x n indican el mimero de subclases o
subcategorias, y no el nimero de variables (w representa el nimero de categorias de la
primer variable y # el nimero de categorias de la segunda variable).

Otro ejemplo de una tabla bidimensional que aborda datos de estudio interesantes
proviene de la investigacién cldsica de Stouffer (1995) sobre el conformismo y la toleran-

' Este libro contiene un anilisis exhaustivo de la tabulacién cruzada y casi puede ser considerado un modelo de
cdmo analizar las relaciones a través de la tabulacién cruzada. Todas las especificaciones de Stouffer sobre sus
datos son especialmente valiosas. Como ejemplo, véase el capitulo 4 donde Stouffer yuxtapone edad, educacion,
tolerancia y otras variables.
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Taera 10.10 Relacicn entre educacion y tolerancia (estudio de Stouffer)

Porcentaje

de distribucidén Graduados Universidad Graduados Preparatoria ~ Graduados
de las puntuaciones de universidad incompleta de preparatoria incompleta de primaria
en la escala

de tolerancia

Menos tolerante 5 9 12 17 22
Entre ambos 29 38 46 54 62
Mis tolerante 66 53 42 29 16

N 308 319 768 576 792

cia. Stouffer estudié la relacién entre tolerancia, por un lado, y muchas otras variables
sociolégicas por otro lado. Una de estas iltimas fue la educacién. Stouffer buscé una
respuesta a la pregunta: ;Cudl es la relacién entre la cantidad de educacién y el grado de
tolerancia? La tabulacién cruzada que se muestra en la tabla 10.10 es ilustrativa. Un estu-
dio de esta tabla muestra que la relacién entre las dos variables existe: evidentemente, a
mayor educacién, mayor tolerancia.

Observemos brevemente un andlisis similar de una clase diferente de problema de
investigacion. Shaw, Borough v Fink (1994) estudiaron la relacién entre la orientacion
sexual percibida y la conducta de ayuda. Estos investigadores esencialmente preguntaron:
¢Hay una relacién entre recibir ayuda y la orientacién sexual de la persona que la solicita?
Usando la “técnica del nimero equivocado” los investigadores obtuvieron una medida no
reactiva de homofobia. La tabla 10.11 presenta un hallazgo parcial. L.os ndmeros princi-
pales en las casillas son frecuencias y los porcentajes (o proporciones) se dan en paréntesis.
Viendo los porcentajes, es evidente que la gente tende mds a ayudar a una persona que es
heterosexual que a una persona que es homosexual. La x’ resultante fue 18.34 y fue
estadisticamente significativa a un nivel ¢ = .01. La }"de Cramer = .48. Sin embargo, es
interesante observar que no existe una relacién significativa entre el sexo de quien respon-
de y la orientacién sexual percibida de quien solicita la aynda (esta tabla no se muestra en
el texto). El resultado de 1a prueba y* fue .33.

Tablas bidimensionales, dicotomias “verdaderas”
y medidas continuas

Muchas tablas bidimensionales reportan datos nominales “verdaderos”, datos de variables
que son realmente dicotomias: sexo, vivo-muerto, y otros similares. Sin embargo, muchas

Tasra 10.11  Relacion entre la orientacion sexual percibida y el comportamiento
de prestar ayuda (estudio de Shaw, Borough y Fink)

Ortentacién del solicitante

Heterosexual Homosexual Respuestas totales
Ayuda 32(80) 13(33) 45
No Ayuda 8(20) 27(67) 35

Total 40 40 80
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TaBLA 10.12  Relacion entre autoestima y raza en los nifios de escuelas de Baltimore
(estudio de Rosenberg y Simmons)

Autoestima Afroamericanos (%) Raza Americanos blancos (%)

Baja 19 37
Media 35 30
Alta 46 33

100 100
N N 1213 682

de estas tablas tienen una o ambas variables presumiblemente continuas y dicotomizadas o
tricotomizadas de forma artificial. En un estudio sobre la autoestima de nifios
afroamericanos en escuelas piiblicas de Baltimore, Rosenberg y Simmons (1971) mostraron
que la autoestima de los nifios afroamericanos no era, como se pensaba, més baja que la de
los nifios americanos blancos. La variable independiente, raza, estd en la parte superior de
la tabla 10.12 y la variable dependiente, la autoestima, a un lado. (Asf, los porcentajes son
calculados hacta abajo en las columnas.) Observe también que una variable continua,
autoestima, se ha convertido en una vanable ordinal.

Tablas de tres dimensiones y de k-dimensiones

Es teéricamente posible realizar andlisis cruzados con cualquier niimero de variables, pero
en la prictica el limite es de tres o cuatro, con mids frecnencia de tres. Las razones para tal
Limitacion son obvias: se necesitan N muy grandes y, lo més importante, la interpretacién
de los datos se hace considerablemente mis dificil. Otro punto que hay que tener en
mente es: nunca usar un andlisis complejo enando un andlisis m4s simple puede lograr el
trabajo analitico. Aun asf, las tablas de tres y de cuatro dimensiones pueden ser ttiles y
brindar informacién indispensable.

El anilisis de tres o mds variables simulténeamente tiene dos propésitos importantes.
Primero, estudiar las relaciones entre tres o mds variables. Tomemos un ejemplo de tres
dimensiones con las variables 4, By C. Se pueden estudiar las relaciones entre 4y B, Ay
C, By C, yentre 4, By C. El segunndo propésito es controlar una variable al estudiar la
relacién entre las otras dos variables. Por ejemplo, se puede estudiar la relacién entre By
C mientras se controla 4. Un uso importante de este concepto es ayudar a detectar las
relaciones espurias, otro uso es para “especificar” una relacién, indicado cudndo o bajo
qué condiciones, una relacién es mds o menos pronunciada.

Especificacion

La especificacion es el proceso de describir las condiciones bajo las cuales una relacion existe
0 no existe, o existe en mayor o menor grado. Un ejemplo ayudari a aclarar este enunciado
y también da la oportunidad de introducir las tablas de contingencia £-dimensionales asi
como el andlisis multivariado de los datos de frecuencia.

Suponga que un investigador estd interesado en la hipdtesis de que el nivel de aspira-
cién estd relacionado positdvamente con el éxito en la universidad. Especificamente, la
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TaBLA 10.13  Relacion entre el nivel de aspiracion
y el logro escolay; datos hipotéticos

ANA BNA

EU 140 60 200

NEU 60 140 200
200 200 (400)

hipétesis dice que 2 mayor grado de aspiracién, mayor es la probabilidad de graduvarse.
Suponga ademis, que ¢l investigador tiene una medida dicotémica relativamente cruda
del nivel de aspiracién, asi como una medida del éxito en la universidad. Esta medida seria
si el estudiante se gradud o no. Las variables y categorias, entonces, son ANA (alto nivel de
aspiracién), BNA (bajo nivel de aspiracién), EU (éxito en la universidad) y NEU (no éxito
en la universidad). El investigador totna una muestra aleatoria de 400 estudiantes de se-
gundo afic de una universidad y obtiene su grado de aspiracién midiéndolo directamente
en ellos. Los 400 estudiantes se dividen en dos mitades con base en la medida del grado de
aspiracion. Al final de los tres afios, se categoriza 4 los estudiantes en funcion a que se
hayan graduado o no se hayan graduado. Suponga que los resultados son los que se mues-
tran en la tabla 10.13.* Hay evidentemente una relacién entre las variables: y* = 64, es
significativa al nivel de .001, y la I = .40.

El investigador muestra estos resultados a un colega varén, un individuo amargo, que
dice que éstos son cuestionables y que si se hubiera considerado la clase social, la relacién
podria ser muy diferente. El razona que la clase social y el nivel de aspiracién estdn fuerte-
mente relactonados, y que la relacién original podria sostenerse para los estudiantes de la
clase media, pero no para los estudiantes de clase trabajadora. Afortunadamente, cuando
revisa los datos recolectados descubre que tiene los indices de la clase social de todos los
sujetos. El resultado de usar una tabulacién cruzada de tres variables se muestra en la tabla
10.14. La inspeccion de los datos muestra que su colega estaba en lo cierto, y que la rela-
cién entre el grado de aspiracién y el éxito en la universidad es considerablemente mis
pronunciado para los estudiantes de la clase media (CM), que para los estudiantes de clase
trabajadora (CT).

Elinvestigador puede estudiar las relaciones con mayoer profundidad mediante el ¢dlcu-
lo de los porcentajes en forma separada para la clase media y la clase trabajadora como se
muestra en la tabla 10.14. En este caso, dado que las frecuencias en cada renglén de las
mitades de la tabla totalizan 100, las frecuencias son, en efecto, porcentajes. Puede verse
que la relacién entre el nivel de aspiracién y el éxito universitario es mids fuerte en los
estudiantes de clase media que en los estudiantes de clase trabajadora.

En el anilisis anterior, los datos fueron especificados: se mostrd, al introducir la varia-
ble clase social, que la relacidén entre el nivel de aspiracién y el éxito en la universidad era
mayor en un grupo (clase media) que en otro (clase trabajadora). Esto es similar al fend-
meno de interaccién discutido en el capitulo 9, donde se establecié que la interaccidn
infiere que una variable independiente afecta de forma diferente a una variable depen-
diente en diferentes niveles o facetas de otra variable independiente. Estrictarente ha-

? Los totales marginales de la tabla 10.13 {y también los de la tabla 10.14) se han hecho iguales para simplificar la
discusion y resaltar ciertos puntos que se observarin ahora y posteriormente. Esto es, por supuesto, no realista:
las tablas de frecuencia pocas veces son asi de complacientes.
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TaBLA 10.14  Relaciones entre nivel de aspiracion, clase social y logro escolar
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(datos bipotéticos)
CM CcT
ANA BNA ANA BNA
EU 80 20 60 40 200
NEU 20 80 40 60 200
100 100 100 100 (400)
(200) (200)

blando, “interaccién” es un término usado en la investigacion experimental y en el andlisis
de varianza, como se verd en capitulos subsecuentes. Existe la duda sobre si cl término
puede ser aplicado en la investigacin no experimental y en la clase de andlisis que ahora se
examina. La posicién tomada en este hibro es que la interaccion es un fendmeno general de
gran importancia que ocurre tanto en investigacién experimental como no experimental.
La “validez” de la interaccién en la invesdgacion no experimental, sin embargo, es mucho
mis dificil de establecer que en la investigacién experimental. De hecho, esto sucede en la
“validez” de todas las relaciones en la investigacién no experimental, como se verd en
forma detallada en los capitulos 22 y 23. En resumen, las relaciones especificadas de la
tabia 10.13 pueden ser vistas como una interaccién o simplemente como una especifica-
cién de relaciones. Lo principal, por supuesto, es entender lo que estd sucediendo: las
relaciones son fuertes, débiles o aun de cero en diferentes niveles de otras variables inde-
pendientes. En el ejemplo anterior, 12 relacion entre el nivel de aspiracion y el éxito uni-
versitario es diferente en las dos clases sociales. Con tales enunciados muluvariados, se
logra un acercamiento al corazén y espiritu de la investigacién cientifica, el anilisis y la
Interpretacion.

Tabulacion cruzada, relaciones y pares ordenados

~d o1 ajymt

Una relacién es un conjunto de pares ordenados. Dos de las formas en las que se puede
expresar un conjunto de pares ordenados son: 1) por un listado de pares y 2) graficindolos.
Un coeficiente de correlacidn es un indice que expresa la magnitud de una relacién. Una
tabulacién cruzada expresa los pares ordenados en una tabla de frecuencias.

Para mostrar como estas ideas estan relacionadas, tomemos los datos ficticios de la
tabla 10.15. El estudio consiste en la relacion entre el control estatal de un sistema econé-
mico y la democracia politica. En una investigacién de democracia politica en paises mo-
dernos, Bollen (1979) hipotedzé que a mayor control del sistema econémico de un pais,

Tagra 10.15  Relacidn entre control estaral del sistema economtico y desarroilo politico

(datos ficticios)
B, bajo CE B, alto CE
A, bajo DP 0,0 2 ©,1) 8 1¢
A; alto DP (1,0} 10 (LD 3 13

12 i1




CAPITULO 10 »  El analisis de frecuencias 219

menor es su nivel de democracia politica. Suponga que de una muestra de 23 paises, se
cuentan 12 de ellos con un bajo control econémico (bajo CE) y 11 paises con alto control
econdmico (alto CE). También hay 13 paises con un desarrollo politico elevado (alto DP)
y 10 paises con un bajo desarrollo politico (bajo DP). Esto da los totales marginales de una
tabulacién cruzada de 2 x 2, aunque no indica cuéntos paises hay en cada casilla.

Ahora se cuenta e] ndmero de paises con bajo CE que tienen un alto DP y el nimero
de paises con alto CE que tienen bajo DP. Estos conteos se anotan en las casillas apropia-
das de una tabulacién cruzada de 2 x 2 como en la tabla 10.15. Se encu=ntra que las fre-
cuencias de las casillas se apartan significaivamente de lo esperado por el azar, por lo
tanto, existe una relacién significativa entre el control econémico estatal y el desarrollo
politico.

Para las tablas de 2 x 2 donde las frecuencias esperadas son pequeiias (<10), se debe
usar la prueba exacta de significancia desarrollada por Fisher (1950). Otras alternativas
serfan usar la correccién de Yates para una prueba %%, o usar las tablas de Finney (véase
Pearson y Hartley, 1954; Ferguson, 1971; Comrey y Lee, 1995).

Para poder ver los pares ordenados claramente, se cambian las edquetas de las va-
riables, asi B, es igual a bajo CE, B, es igual a alto CE, 4, es igual bajo DP y 4, es igual
a alto DP. Las etiquetas 4 y B han sido insertadas apropiadamente en la tabla 10.15. Aho-
ra, ¢c6mo se establecen los pares ordenados de la tabulacién cruzada? Esto se hace asig-
nando cada uno de los 23 paises a una de las siguientes combinaciones de subgrupos: (1,
1), (0, 1), (1, 0}, (0, 0) (véase las designaciones en la tabla 10.15). En otras palabras, a4, y

Tasra 10.16 Arreglo de paves ordenados de la tabla 10.15

Paises A B Intersecciones
de Ia tabulacidén cruzada
1 1 0
2 1 0
3 1 0
5 1 0 AzB|
6 1 0
7 1 0
8 1 0
9 1 0
10 1 0
11 1 1
12 1 A,B,
13 1
14 0 0 AB,
15 0 0
16 0 1
17 0 1
18 0 1
20 o 1
21 0 1
22 0 1
23 0 1
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B, se les asignan ceros y a 4, y B, se les asignan unos. 8i un pais tiene bajo CE y alto DP,
entonces es un 4, B;; consecuentemente el par ordenado asignado para éste es (1, 0). Los
primeros 10 paises de la tabla 10.16 pertenecen a la categoria 4, By, por lo tanto se les
asignan (1, 0). De la misma forma, a los paises restantes se les asignan los pares ordenados
de mimeros de acuerdo con su correspondiente subconjunto. La lista completa de 23 pa-
res ordenados se presenta en la tabla 10.16. Las categorias o intersecciones de las
tabulaciones cruzadas (conjunto) han sido indicadas.

La relacién es el conjunto de pares ordenados de 1 y 0. La tabla 10.16 es solamente
una forma diferente de expresar la misma relacién mostrada en la tabla 10.15. Es posible
calcular un coeficiente de correlacién para ambas tablas. 8i, por ejemplo, calculamos un
coeficiente de correlacién, una r producto-momento de los datos de la tabla 10.16, se
obtiene .56. (La r producto-momento calculada con 1y 0 es llamada coeficiente phi (¢).

Grafiquemos la relacidn en 2 ejes, A y B, en dngulo recto, donde A y B representen las
dos variables contenidas en las tablas 10.15 y 10.16. Se busca estudiar la relacién entre 4 y
B. La figura 10.4 muestra los pares ordenados graficados y también muestra una linea de
“relacién” que corre a través de los racimos mas grandes de pares. ;Donde estd la rela-
¢ién? ¢Hay un conjunto de pares ordenados que defina una relacién significativa entre A y
B? Se apareo la puntuacién de cada pais en 4 con la puntuacién de cada pais en By se
graficaron los pares en los ejes A y B. Regresando a lo sustancial de la relacién, ahora, para
cada pafs, se aparea la puntuacién individual de control econdmico con su correspondien-
te puntuacién de desarrollo politico; de esta manera se obtiene un conjunto de pares orde-
nados el cual representa una relacién. Sin embargo, la pregunta real no es si existe una
relacién entre A y B sino cuil es 1a naturaleza de dicha relacién.

Se puede ver en la figura 10.4 que la relacién entre 4 y B es bastante fuerte. Esto estd
determinado por los pares ordenados que son en su mayorfa (4,8;) v (4,5,). Hay, compa-
rativamente, pocos pares (4;8,) (4,B,). Diciéndolo en palabras, las puntuaciones de bajo
CE se aparean con puntuaciones de alto DP (1); y las puntuaciones de alto CE se aparean
con bajo DP (0) con pocas excepciones (5 casos de 23). No se puede nombrar a esta rela-
cién de forma sucintd, como en una relacién de “matrimonio” o “hermandad”. Sin embar-
go, se le puede llamar “control econémico estatal-desarrollo politico®, lo que significa que
hay una relacién de estas variables en el sentido de pares ordenados.

Ficura 10.4

B,(10)

— xx

B,(0) | — xoex

4,(0) 4,(1)
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La razon de probabilidad

Un estadistico muy util que puede ser calculado partiendo de las tablas de contingencia de
2 x 2 es la razén de probabilidad. Este estadistico es dificil de definir verbalmente, pero
muy ficil de ilustrar. Por definicién, es la razén o tasa de dos probabilidades. Las
probabilidades son calculadas como la razén de la probabilidad de que el evento ocurra
con la probabilidad de que dicho evento no ocurra. Por ejemplo, tomemos un mazo de 52
barajas; si se desea conocer la probabilidad de que salga una reina, se establece la siguiente
razén:

Probabilidad (reing) = %‘2 - % = 0.077

La probabilidad de que no salga una reina es

Probabilidad (mo reina) = 28 . 12 _ 0.023

La razén de probabilidad de que salga una reina seria

Probabilidad (reinz) = _4/52 _ 1 _g.083
48/52 12

Si se udlizan los datos presentados en la tabla 10.13, puede verse cémo funciona la razon
de probabilidad y por qué es it en muchas situaciones. Para ser consistentes con el ejemplo
anterior, se cambiaron las frecuencias a probabilidades o proporciones. La tabla que sigue

lo refleja.
ANA BNA
EU 7 3
NEU 3 7

Las probabilidades de éxito, si el estudiante estd en el grupo de alto nivel de aspiracion,
son

Probabilidad (éxito | alto) = _l;' =2.33

Esto indica que los estudiantes en el grupo de alto nivel de aspiracién tienen 2.33 veces
mds probabilidad de ser exitosos en la universidad. Las probabilidades de éxito, si el
estudiante estd en el grupo de bajo nivel de aspiracién son

Probabilidad (éxio | bajo) = _; ~ 43

Esto podria llevar a la interpretacién de que hay menos de media probabilidad de que un
estudiante del grupo de bajo nivel de aspiracién termine con éxito la universidad. Si se
calcula la tasa entre estas dos probabilidades, se obtiene la razén de probabilidad:

Razén de probabilidad = 2:333 - 5 444
0.429
La razén de probabilidad indica que los estudiantes en el grupo de alto nivel de aspiracién

tienen 5.444 veces mds probabilidad de tener éxito o terminar con éxito la universidad que
los estudiantes de bajo nivel de aspiracién.
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La razon de probabilidad nos da informacién itil. Ayuda a tratar de explicar qué estd
sucediendo. El estadistico chi cuadrada sigue siendo el método preferido; sin embargo, es
incapaz de dar el tipo de informaci6n que la razon de probabilidad proporciona. El con-
cepto que subyace a la razén de probabilidad es mds dificil para los estudiantes; sin embar-
go, aprender acerca de este estadistico es impormnte cuando sc rabaja cun datus talcgOricos;
es especialmente til cuando se consideran las tablas de contingencia multifactoriales o
andlisis en los que se usan funciones logisticas. Se revisard més de este estadistico en el
capitulo 35, donde se aprenderd también un estadistico chi cuadrada diferente. Howell
(1997) presenta un ejemplo interesante acerca de la efectividad de las aspirinas en la dismi-
nucidn de [a incidencia de ataques cardiacos. Las probabilidades individuales fueron muy
pequefias; sin embargo, 1a razén de probabilidad fue muy grande. Una persona en el gru-
po que no toma aspirina tiene 1.83 veces mds probabilidad de sufrir un ataque cardiaco
Gue una persona que toma dosis bajas de aspirina.

Analisis multivariado de datos de frecuencia

La mayor parte de la discusién anterior se limité a dos variables: una variable independiente
y una variable dependiente. Sin embargo, muchos anilisis de datos de frecuencia son de
tres y mds variables. Un ejemplo ficticio con tres variables se dio anteriormente en la tabla
10.14. Mientras que la mayoria de los casos de mds de tres variables pueden ser analizados
e interpretados usando porcentajes, los estudios de datos con cuatro o mds variables no
son sujetos de anilisis e interpretacién de esta naturaleza v se necesita otro enfoque. Adn
con tres variables a veces es necesario otro enfoque porque los datos son demasiado
complejos y sutiles para una interpretacién simple. Con una tabulacién cruzada de dos
variables hay solamente una relacién: aquella entre A y B. Con tres variables, sin embarge,
hay cuatro relaciones de posible interés: 4B, AC, BCy ABC. Hasta aqui se han estudiado
las tabulaciones cruzadas de tres por dos variables. La tabulacién cruzada de tres variables,
ABC, es como la que se mostré en la tabla 10.14, y en este caso pucde ser mds dtil si s¢
analiza el estudio de la relacién entre el nivel de aspiracion y el éxito en la universidad en
dos muestras: clase media y clase trabajadora. Esto es, se estudia si la relacién entre el nivel
de aspiracién y el éxito en la universidad es el mismo en la clase media que en la clase
trabajadora. Si es el mismo, se “establece” una no varianza; si es diferente, entonces se
tiene una imteraccion: la relacion es tal en la clase media pero es tal otra en la clase trabajadora.

Desde el inicio de los afios 70 ha habido cambios importantes en la conceptualizacion
de los problemas de investigacién y en el andlisis de datos. Algunos de los trabajos nota-
bles que han contribuido en el drea de las tahlas de contingencia multivariadas con datns
de frecuencias son los de Grizzle, Starmer y Koch (1969); Bishop, Fienberg y Holland
(1978); Goodman (1971) y Clogg (1979). Antes del desarrollo del andlisis multivariado de
medidas continuas y de frecuencias, el andlisis —y su conceptualizacién— era en su maye-
ria bivariado. Los investigadores estudiaron las relaciones entre pares de variables, como
se ha hecho en este capitulo. Mientras que la idea de estudiar la vperacion de muchas
variables simultineamente era bien conocida, el significadu préictico de hacerlo wyo que
esperar hasta el surgimiento de la computadora y de otras formas difcrentes de pensa-
miento. Mds adelante en este libro se examinari la naturaleza de la computadora y su
impomﬂtﬂ papcl en la mvesugac:c'm También ce dard una desm‘ipcién mas cornpleta del
andlisis multivariado de los datos de frecuencia. En la edicién previa de este libro se intro-
dujo una breve discusién en este capitulo, acerca de los modelos log-lineales para tablas
multivariadas de frecuencia/contingencia. Desde entonces el campo se ha expandido lo
suficiente para merecer una seccion mds larga, que serd presentada en los capitulos que
tratan sobre estadistica multivariada.




——

CapfTULO 10 « El anilisis de frecuencias 223

Anexo computacional

La tabulaci6n cruzada de dos dimensiones puede realizarse usando el programa de cémputo
SPSS. Hay dos diferentes disposiciones que el usuario debe saber. La primera involucra
un conjunto de datos de valores brutos. Un ejemplo de 1l conjunto de valores brotos se
muestra en la tabla 10.16. Con los datos brutos, se necesita dar una instruccién al SPSS
para procesar los datos creando primero una tabla de contingencia seguida por el analisis.
La segunda disposicién es usada cuando el investigador ya ha canstraida la rahla de
contingencia y necesita solamente obtener el andlisis estadistico para esa tabla. Un ejemplo
de esto se muestra en las tablas 10.14 y 10.15.

Para ilustrar la primera disposicion se usan los datos ofrecidos en la tabla 10.16. Es
necesario partr de que el lector ya haya leido el anexo computacional del capitulo 6 v
conoce c6mo usar el programa SP5S para Windows. Esto incluye el saber como definir 1as
variables y cdmo ingresar los datos a la hoja de cilculo del SPSS. La figura 10.5 muestra la
pantalla del SPSS después de que los datas se han ingresado y el anidlisis estadistico apro-
pilado estd cerca de ser seleccionado. Note que la tabla 10.16 tiene 23 ebservadiones, pero
en la figura 10.5 se muestran sélo los primeros 14 casos debido a las restricciones de
espacio. Note también las similitudes entre la tabla 10.16 y la figura 10.5, respecto a la
disposicién de los datos.

Figura 10.5
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FiGura 10.6
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Después, se selecciona “Staristics” con un clic; en el siguiente ment selecrione
“Crosstabs” para llegar a la pantalla que se muestra en la figura 10.6. Esta pantalla permite
seleccionar qué variable estara en las filas o renglones (variable dependiente) en la tabla de
contingencia y cudl estard en las columnas (variable independiente). También se necesita
hacer clic en el botdn “Statistics” para seleccionar los estadisticos que quiere desplegar en
sus resultados. Para seleccionar la variable de las filas se resalta la variable “a” en la caja
que esta mds a la izquierda y se hace clic en la flecha de arriba. Esto moveri la variable “2”
a la caja de “Row(s)”. En seguida, se resalta la variable “b” y se hace clic en la flecha
inferior y la variable “b” se moverd de 1a caja de la izquierda a la caja de Ia de “Column(s)”.
La fipura 10.7 muestra e} resnitado final de estas operaciones.

A continuacién, hacer clic en “Stadstics”, lo cual producird otrs pantalla. De osta
pantalla y para los propdsitos, seleccionar “Chi-square” y los estadisticos “Phi & Cramer’s
V7. Estos son seleccionados al hacer clic en la caja que estd junto a tales estadisticos. Una
vez hecho esto, hacer clic en el botén “Continue” y regresari a la pantalla previa, que se

Figura 10.7

Help

CROSSTABS
Raw(s)
Cbolumn(s)

Statistics] | Cells| [ Fonis )
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Ficura 10.8

CROSSTABS  Statistics
& chi-square

Nominal Data Ongnal Data
3 Contingency Coefficient] {7 Gamma
B Phi & CramersV O Somer’s d
O Lambda O Kendall’s tau-b
B Uncertainty Coefficient [ | O Kendall’s tau-c
— Nominal Interval — O Kappa
O Ew O Risk

muestra en la figura 10.7. Una vez que se ha regresado a esta pantalla, se hace clic en el
botén “OK”. Entonces se verd que el spss cambia a la pantalla de resultados y desplicga los
resultados del andlisis estadistico solicitado. Estos resnltados se presentan en la figura
10.9.

La segunda disposicion incluye que se haga el anilisis nsando solamente la tabia de
contingencia en lugar de los valores de datas brutos. Se definirin las variables .4 y Ben el
SPSS, nuevamente, aunque en esta 0casion solamente se ingresarin las idencficaciones
para cada casilla. Recuerde que en la tabla 10.15 se dio la combinacién (0, 0) para bajo DP-
bajo CE. También se dio tal designaci6n a las otras casillas de la tabla de contingencia, esto
es bajo DP-alto CE tenian (0, 1), alto DP-bajo CE, tenian (1, 0) y alto DP-alto CE,
tenian{1, 1). La figura 10.10 muestra la hoja de cdlculo del SPSS donde se realizé esto en

Ficura 10.9
B LowEC  HighEC
Count 0 1 Row
A Totals
Low PD 0 2 8 10
435
High PD 1 10 3 13
56.5
Column 12 11 23
Total 522 47.8
Chi-Square Value DF Significance
Pearson 7.33963 1 00675
Continuity Correction 5.23565 1 .02213
Phi —.56490

Cramers V56490

s & 6 5 A9 A Sl ———
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Ficura 10.10

Untitled - SPSS Data Editor
File Edit View Data Transform Statistics Graphs Utiliies Windows Help

a b count var var var
1 0 0 2
2 0 1 8
3 1 0 10
4 1 1 3
5

las primeras dos columnas. Note que hay una columna etiquetada “Count”™. En esta co-
lumna se ingresan los conteos de frecuencia para eada casilla. Por ejemplo, (0, 0) o hajo
DP-bajo CE tuvo una frecuencia de dos. Junto a la designacién (0, 0) en la hoja de cdlcula,
bajo la columna “Count”, ingresar 2. Para (0, 1) ingresar un 8, un 10 para (1, 0) y un 3 para
(1, .

Después de ingresar los datos apropiados al SPSS, es necesario indicarle que se tiene
una disposicién especial. F1 SPSS generalmente espera que la disposicion esté en 12 forma
mostrada en la figura 10.5. Para informar al SPSS, se selecciona “Data”, en la barra supe-
rior, lo que llevari a otro menid. De este ment se elige “Weight Cases” (figura 10.11).

Note que “Weight Cases” estd en negritas, para indicar que se va a elegir esa opcién.
Después de elegir ¢sa opcion aparecerd una nueva pantalla donde se indicard al SPSS
cémo ponderar los casos. Esta pantalla se muestra en la figura 10.12. Observe que en la

Ficura 10.11

Untitled - SPSS Data Editor
File Edit View Data Transform Statistics Graphs Utilities Windows Help

—,

Define Variah]
a b count| iyefine Dates var

1 0 0 3 |Templates

> o 1 g |Insert Variable
Insert Case

3 1 0 10 | Go To Case

4 1 1 2 | Sort Cases

5 Merge Files ™
Aggregate
Split File

Select Cases
Weight Cases
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Ficura 10.12

| Weight Cases
OK
;‘) o Do not weight cases Do

o Weight cases by
count Frequency Variable

=

Tnsert

Cancel

Help

caja de la extrema izquierda estdn las tres variables: “a”, “b™ y “count”. Primero, hacer clic
en el botdn etiquetado “Weight cases by” (figura 10.13). Entonces, con cl ratén s¢ resalta
la variable “count” en la caja de la extrema izquierda. Haciendo clic en el botén de la
flecha derecha del panel central, se verd que la variable “count” se mueve de la caja de la
izquierda a la caja de la derecha. Una vez completado este movimiento, se hace clic en ¢l
botén “OK”. Con esto se regresard a Ia hoja de cdlculo del SPSS.

Para realizar el anilisis estadistico se necesita seguir los pasos descritos en la primera
disposicién. Fstos se muestran en las figuras 10.6, 10.7 y 10.8. El resultado sers idéntico al
obtenido usando la primera disposicién descrita en la figura 10.9. La clave para rcalizar cl
andlisis de la tabla de contingencia por esta segunda disposicién depende de cémo fucron
designadas las casillas de la tabla de contingencia. Si se tiene una tabla de contingencia de
2 %3, la designacién serfa (0, 0), (0, 1), (0, 2), (1, 0), (1, 1}y (1, 2).

RESUMEN DEL CAPITULO

1. Seintrodujo a los fundamentos de como realizar el anilisis con datos de frecuencia
de particién cruzada.

2. La particién cruzada también es llamada tabulacién cruzada, andlisis de contingen-
cia o andlisis de tabla de contingencia.

Ficura 10.13

Weight Cases
2 0 Do not weight cases
b o Weight cases by
Frequency Variable
e

Cancel

Help
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10.

11.

12,

13.

14.

15.

16.

17.

Las variables categéricas también son llamadas variables nominales.

La tabulacién cruzada es una presentacién tabular numérica de los datos.

La tabulacién cruzada se usa para determinar la naturaleza de las relaciones entre
variables.

La forma mds simple de una tabulacién cruzada es una tabla de 2 por 2 o una tabla
de cuatro casillas.

La regla generalmente aceptada en la construccién de las tablas de tabulacién cru-
zada usa las columnas para los niveles de la variable independiente y los renglones
para los resultados de la variable dependiente.

Los porcentajes en la tabulacion cruzada son calculados de la variable independien-
te hacia la variable dependiente.

El estadistico chi cuadrada ()°) se usa para determinar la significancia estadistica en
una tabulacion cruzada.

La significancia estadistica se define como un resultado empirico que difiere signi-
ficativamente de lo esperado por el azar.

El nivel de significancia estadistica es elegido arbitrariamente; .05 y .01 son por lo
general los niveles aceptados en las ciencias del comportamiento.

Si un resultado observado es significativo al nivel .05, se dice que e] resultado pudo
ocurrir por azar en no mids de cinco de cada 100 ensayos del mjsmo experimento.
La I/ de Cramer o el coeficiente phi (¢) son medidas de asociacién entre dos varia-
bles en una tabulacién cruzada. El coeficiente de phi es usado en tablas de 2% 2 v la
V" de Cramer es 1til para tablas més grandes.

Tipos de tabulaciones cruzadas:

4) Unidimensional

b) Bidimensional

¢) Triy k-dunensionales

La especificacién es el proceso de describir las condiciones bajo las cuales una rela-
cién existe 0 no existe.

Una relacién es un conjunto de pares ordenados. La rabulacién cruzada expresa
pares ordenados en una tabla de frecuencias.

El anilisis de tablas multidimensionales es también llamado andlisis log-lincal. Es-
tas tablas son mds complejas para analizar y requieren calculos mucho mids comple-
jos.

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

1.

Freedman, Wallington y Bless (1967) presentan un estudio cldsico que probd la
hipétesis de que el sentirse culpable lleva a las personas a ser complacientes. Estos
investigadores indujeron la culpa en los sujetos experimentales haciéndolos mentir
acerca de una prueba que iban a tomar. A los sujetos control no se les hizo mentir. A
los sujetos se les preguntd si estaban o no dispuestos a participar en un estudio no
relacionado (variable dependiente: complacencia). Los autores reportaron la siguiente
tabla de frecuencias:

Experimental (mentir) Control (no mentir)

Complace 20 11
No complace 11 20
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Calcular i, ¥y los porcentajes. Interprete los resultados. ;Se acepta la hipétesis?
¢La relaci6n es débil, moderada o fuerte?

(Respuestas: x' = 5.23 (p <.05); ¥'= .29. S, Ia hipotesis se acepta. La relacién es débil
a moderada.)

2. El Congressional Quarterly (1993) roportd que cl 3 de agosto de 1973, ¢l scnado de
Estados Unidaos voté para autarizar 1 500 millones de délares para el Programa de
Servicio Nacional. Esto proporcionaria a la gente de 17 afios de edad o mayores
$4 725.00 par afio a lo largo de dos afios en premios de educacién por wabaju en
programas de servicio a la comunidad. La votacién fue como sigue:

Republicano Demdcrata

A favor 7 51
En contra 37 4

Calcular ¢?, V'y los porcentajes. Interprete los resultados.
(Respuestas: x* = §9.45; V'=.78.)

3. Zavala, Bammett, Smedi, Istvan y Matarazzo (1990) investigaron la relacién entre el
consumo de cigarros, alcohol v café entre el personal de la armada de Fstados Uni-
dos. Una de sus tablas se reproduce parcialmente en seguida.

Fumadores Ex fumadores  No fumadores

Consumo de café

0 tazas 24 12 b6
1 a2 tazas 10 3 8
3 o+ tazas 16 3 6

4) Examine los datos cuidadosamente, inego interprete la tabla.
b) Calcule los porcentajes, primero por columnas y luego por renglones. ;Cambia
la interpretacidn? Si lo hace, ¢cémo cambia?

4. Sies posible, consiga un programa que calcule ¥’ (muchos estin disponibles comer-
cialmente y algunos otros pueden ser bajados de Internet). Usando ese programa,
analice los ejemplos y los problemnas en esta seccion. Verifique sus respucstas,

5. :Han cambiado las ocupaciones de las mujeres bajo el impacto del movimiento de
igualdad de derechos? Aqui se presentan datos del reporte del censo de EUA (en
miles). Estos datos fueron obtenidos de la pigina Web de la Oficina de Censos de
Estados Unidos: http://www.census.gov’

1983 1995
Hombres  Mujeres Hombres  Mujeres
Profesional, gerencial, administrativo 13943 9 649 18 365 16 953
Contadores, ventas, servicio 11 068 20198 13 320 24 097

(Nota: Los datos anteriores fueron obtenidos sumando las categorias profesional +
gerencial + administrativos; contadores + ventas + servicio.)

? Las direcciones para ser usadas en Internet, se conservarin en inglés, pues es como se deben eseribir para poder
tener acceso a) sitio o a la pdgina de la direccién correspondiente.
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a)
b)

£)

Calcule los porcentajes, teniendo cuidadoe de calcularlos partiendo de la varia-
ble independiente hacia la variable dependiente, como es usual.

Calcule %* y ¥V para 1983 y 1995, de forma separada. (Use los datos anteriores;
es decir, olvide el hecho de que las cifras indican miles. Esto afecta a la * pero
noalal’)

Interprete los resultados de sus calculos. (Sea circunspecto, el método de sumar
los mimeros de las categorias puede haber originado un sesgo, e incluso ser
incorrecto.)

En &, arriba, usted calculé % y V" usando las frecuencias tabuladas como estin.
Ahora haga los mismos cdlculos usando los nimeros en miles (es decir, en lugar
de 13 943, use 13 943 000). Observe el enorme incremento en ¥’, pero ¥ es la
misma. He aquj una generalizacion: con ndmeros muy grandes, virtualmente
todo es estadisticamente significativo. Esta es una ventaja de las medidas de
asociacion, que permanecen sin ser afectadas por la magnitud de los niimeros.

6. Lossiguientes datos fueron recolectados por Glick, DeMorest y Hotze (1988) en su
estudio acerca de la pertenencia al grupo, el espacio personal y la solicitud de un
pequefio favor. Este estudio fue descrito brevemente en un caprtulo anterior. Los
investigadores querian determinar si la similitud de las caracteristicas personales
entre quien solicita el favor y el solicitado, influyen o no en el hecho de que el
solicitado acceda a la peticién. También fue de interés ver si la distancia entre el
solicitante y el solicitado influye en la complacencia.

Tipo de complice
- Externo al grupe Dentro del grupo
Distancia Distancia
Cerca Medio Lejos Cerca Medio Lejos
Respuesta a la solicitud
Aceptd 1 6 12 10 12 9
Rechazo 14 9 3 5 3 6

a) Calcule los porcentajes e interprete. Considere cada tipo de complice en forma
separada.

b) ;Cémo influye la distancia en la complacencia?, ;fuertemente?, ;moderada-
mente? ;Hay la misma relacién con el solicitante dentro del grupo que con el
solicitante externo al grupo?

¢) Este estudio deberd ser analizado usando una tabla de contingencia multidimen-

sional. Explique por qué.

7. Siusted tiene disponible una versién del SPSS para Windows, trate de analizar los
datos de las sugerencias de estudio 1, 2 y 3.
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ESTADISTICA:
PROPOSITO, ENFOQUE Y METODO

EL ENFOQUE BASICO

DEFINICION Y PROPOSITO DE LA ESTADISTICA

ESTADISTICA BINOMIAL

LA varRIANZA

LA LEY DE L.OS NUMEROS GRANDES

LA CURVA NORMAL DE PROBABILIDAD Y LA DESVIACION ESTANDAR
INTERPRETACION DE DATOS USANDO LA CURVA NORMAL

DE PROBABILIDAD CON DATOS DE FRECUENCIA

e INTERPRETACION DE DATOS UTILIZANDO LA CURVA NORMAL

DE PROBABILIDAD CON DATOS CONTINUOS

El enfoque basico

El principio bdsico detrds del uso de las pruebas estadisticas de significancia puede
enunciarse de la siguiente forma: comparar los resultados obtenidos con lo esperado por
el efecto del azar; dicho de otra forma, ;se obtuvo lo que se esperaba por efecto del azar?
Cuando se realiza una investigacién y se obtienen resultados estadisticos, éstos se comparan
con los resultados esperados por el azar. En el capitulo 7 se dieron ejemplos donde se
comparaban los resultados empiricos del lanzamiento de dados y monedas con las
expectativas tedricas. Por ejemplo, si un dado se lanza un gran nimero de veces, la
proporcién esperada de que resulte un cuatro es un sexto del mimero total de lanzamientos.
En el capimlo 10 se aprendi6 que el fundamento de la prueba %’ es la comparaci6n de las
frecuencias observadas de eventos, con las frecuencias esperadas por el azar. En realidad,
las nociones estadisticas del capitulo 10 se presentaron previamente al presente capitulo,
en parte para ofrecer al estudiante experiencia preliminar respecto a los resultados obtenidos
y a los esperados.

231
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En el capitulo 7 se describié una demostracién donde un par de dades fueren lanza-
dos 72 veces; tedricamente, el 7 caerfa 1/6 x 72 = 12 veces. No obstante, la tabla 7.2 indica
que el 7 cayd en 15 de los 72 lanzamientos, en lugar de 12. Entonces surgen diversas
interrogantes: ¢el resultado obtenido difiere en forma significativa del resultado esperado
tedricamente? :Este resultado obtenido difierc de lo csperado por «l azar, lo suficiente
como para garantizar la creencia de que es efecto de algo distinto al azar? ;Los resultados
pueden ser explicados unicamente por el azar?

Preguntas como ésas constituyen la esencia del enfoque estadistico. Los cswadistas son

; . escépticos, ya que no creen en la “realidad” de los resultados empiricos hasta que han sido
sometidos al anilisis estadistico. Ellos suponen que los resultados se deben al azar, hasta
que se compruebe lo contrario. Son probabilistas rigurosos; la esencia de su enfoque 2 los
datos empiricos consiste en estableccr expectativas basadas en probabilidades como sus
hipétesis y tratar de ajustar los datos empiricos al modelo de probabilidad. Si los datos
empiricos se “ajustan” al modelo de probabilidad, entonees se dice que no sen
“estadisticamente significativos”; si no se ajustan, y se apartan “lo suficiente” del modelo
del azar, entonces se les considera “estadisticamente significativos”.

Este capitulo, y muchos de los sucestvos, estin dedicados al enfoque estadistico de los
problemas de investigacion. En el presente capitulo se extiende la discusion del capitulo 7
sobre probabilidad a conceptos bisicos de 1a media, varianza y desviacién estindar. 1am-
bién se explica e interpreta la llamada ley de los niimeros grandes v la curva normal de
probabilidad, asf como algunas aspectos de su amplia utilidad en estadistica. En el préxi-
mo capitulo se aborda la idea de la comprobacion estadistica en si misma. Estos dos capi-
tulos constituyen los fundamentos.

Definicion y proposito de la estadistica

La estadistica es ln teoria y el metodo de analizar datos cuantitatives obtenidos de muestras de
observaciones para estudiar y comparar fuentes de vartanza de los fenomenos, para ayudar en la
tora de decisiones para aceptar o vechazar velaciones hipotetizadas entre los fendmenos, y para
contribusr en la extraccion de inferencias confiables a partir de observaciones empiricas.

En esta definicién se plantean cuatro propésitos de la estadfstica. El primero es el ms
comin y rradicional: reducir grandes cantidades de datos de manera que puedan mancjar-
se y comprenderse. Por ejemplo, es imposible analizar 100 puntuaciones, pero si se calcu-
lan una media y una desviacion estindar, una persona capacitada puede interpretarlas
ficilmente. La definicidén de estadistico s¢ deriva de este uso y propésito tradicionales de la
estadisuca. Un estadistico es una medida calculada a partir de una muestra. El estadistico
se contrasta con un pardmetro, que es un valor poblacional. Si se calcula la media de U
(una poblacién o universo), ésta es un pardmetro. Tome un subconjunto (muestra) A de U.
La media de A4 es un estadistico. Para los propdsitos de este [ibro, los parimetras repre-
sentan un interés tedrico ya que generalmente son desconoctdos y son estimados con los
estadisticos. Por ello, la mayoria de las veces se manejan muestras o subconjuntos estadis-
ticos, los cuales se consideran como representativos de U. Por lo tanto, los estadisticos son
resimenes de las muestras —y quizds, con frecuencia, de las poblaciones— a partir de las
cuales fueron calculados. Las medias, medianas, varianzas, desviaciuncs cotdndar, percentiles,
porcentajes, etcétera, que se calculan a partir de muestras, son estadisticos.

Un segundo propdsito de la estadistica consiste en ayudar al estudio de poblacionesy
muestras, Este uso no serd discutido aqui, ya que es bien conocido; ademds de que ya se
estudid algo al respecto de muestras y poblaciones en capitulos previos.
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Un tercer propésito de la estadistica es ayudar en la toma de decisiones. Si un psicé-
logo educativo necesita saber cual de tres métodos de instruccién promueve mayor apren-
dizaje al menor costo, la estadistica puede ayudar a obtener este conocimiento. Fste nen de
la estadistica es comparativamente mds reciente.

Aunque la mayoria de las situaciones de decisién resultan mis complejas, se utilizars
un ejemplo que ya es bastante famuliar: suponga que usted es quien toma las decisiones en
un juego de dados. Su primera tarea es determinar los resultados de los lanzamientos de
dades, los cuales son, obviamente, del 2 al 12, Usted observa las diferentes frecucncias de
los niimeros; por ejemplo, el 2 y el 12 caerin probablemente con menos frecuencia que el
7 0 el 6. Después, usted ralcula las probabilidades de los diferentes resultados. Finalmente
con base en la cantidad de dinero que espera ganar, disefia un sistema de apucstas. Usted
decide, por ejemplo, que como la probabilidad de obtener un 7 es de 1/6, usted pedird a su
oponente que apueste 5 a L, y no cantidades iguales en el primer lanzamiento. Para hacer
mds dramadtica la situacién, suponga que dos jugadores operan con diferentes sistemas de
toma de decisiones (este ejemplo fue sugeride por Bross en 1953). Usted es el jugador 4,
y propone el siguiente juego: A4 ganari si resulta 2, 3 0 4. El oponente 8, ganard con §, 6 o
7 (los resultados del 8 al 12 se descartardn). Es obvio que su sistema de toma de decisiones
es defectuoso, ya que se basa en la suposicién de que los resultados 2, 3,4, 5, 6y 7 son
equiprobables. El jugador B la pasara bien en este juego.

El cuarto y Gltimo propésito de la estadistica (ayudar a reahizar inferencias confiables
a partr de los datos observados) estd muy relacionado y, de hecho, forma parte del propo-
sito de ayudar a tomar decisiones acerca de las hipétesis. Una inferencia constituye una
proposicién o generalizacién derivada por medio del razonamicnto a partir de vtras pro-
posiciones, ¢ de la evidencia. En otras palabras, una inferencia es una conclusion a 1 que
se llega por medio del razonamiento. En estadistica diversas inferencias se pueden extraer
de las pruebas de hipétesis estadisticas. Se “concluyd” previamente que los métodos A4 y 8
difieren realmente. A partir de la evidencia se concluye que si, por ejemplo, 7 = .67, las dos
variables realmente estdn relacionadas.

Las inferencias estadisticas tienen dos caracteristicas: 1) Las inferencias se hacen usual-
mente de muestras a poblaciones. Cuando se dice que las variables A y B estdn relaciona-
das, porque la evidencia estadistica es = .67, esto se infiere porque r = .67 en esta muestra
esr=.67, 0 cercano a esto, en la poblacién de la cual se extrajo la muestra. 2) Las inferencias
se utilizan cuando los investigadores no estdn interesados en las poblaciones, o solamente
tienen un interés secundario en éstas. Un investigador educativo estudia ¢l supuesto efec-
to de las relaciones entre los miembros del consejo escolar y los administradores educati-
vos en jefe, por un lado, y el estado de dnimo de los maestros, por el otro. La hiporesis
afirma que cuando las relaciones entre los consejeros y los administradores se tensan, el
estado de dnimo de los maestros se encontrard mds afectado que cuando no es asi. El
investigador tiene interés en probar esta hipotesis tinicamente en el condado V. Después
de realizar €l estudio y obtener los resultados estadisticos, comprueba la hipétesis, por
ejemplo, de que el estado de dnimo es mds bajo entre los profesores del sistema A que
entre aquellos de los sistemas B y C. El investigador infiere que la proposicién hipotética
inicial es correcta, a partir de Ja evidencia estadistica de la diferencia entre el sistema A,
por un lado, y los sistemas By C, por el otro, en el condado Y. En realidad es posible que
el interés del investigador se limite estrictamente al condado Y.

Para resumir lo anterior, los propésitos de la estadistica pueden reducirse a un propé-
sito principal: ayudar a realizar inferencias. Este es uno de los propdsitos hdsicos del dise-
fio, metodologia y estadistica de la investigacion. Los cientificos buscan realizar inferencias
a partir de datos, La ciencia de la estadistica, con su poder para reducir datos a formas mds
manejables (estadisticos), y para estudiar y analizar varianzas, permite a los cientificos unir
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estimados de probabilidad 2 las inferencias que extraen de los datos. La estadistica dice, en
efecto, “la inferencia que extrajo es correcta a tal o cual nive de significancia. Puede ac-
tuar como si su hipotesis fuera verdadera, recordando que existe tal o cual probabilidad de
que sea falsa”. Debe quedar razonablemente claro por qué algunos estadisticos contempo-
raneos llaman a la estadistica la disciplina de la toma de decisiones en la inceradumbre.
También debe quedar razonablemente claro que, sabiéndolo o no, las personas realizan
inferencias de manera continua, calculande las probabilidades de varios resuitados o hipé-
tesis, ¥ tomando decisiones con base en el razonamiento estadistico. La estadistica, al usar
la teoria de la probabilidad y las matemaéticas, vuelve el proceso mis sistemdtico y objetivo.

Estadistica binomial

Al contar objetos, el sisterma numérico resulta simple y 1itil. Siempre que se cuentan cosas,
se hace con base en algun criterio, alguna variable o atributo, en el lenguaje de investgacién,
Ya se han dado muchos ejemplos: caras, cruces, nimeros de dados, sexo, actos agresivos,
preferencia politica, etcétera. Si una persona o cosa posee el atributo, se dice que esta
persona o cosa estd “incluida”. Cuando algo se “incluye” porque posee el atributo en
cuestidn, se le asigna el nimero 1. Si no posee el atributo, se le asigna el 0. Este es un
sisterna binomial.

Con anterioridad se definié a la media como M = ¥ X/n. La varianza es V = Yx%/n,
donde % = X — M (cada y es una desviacién de la puntuacidn en bruto X con respecto a la
media). La desviacién estandar es DE = ~'V. Obviamente estas férmulas funcionan para
cualquier puntuacidn; aqui se utilizan tan sélo con 1 y 0, y resulta Gtil modificar la férmula
para la media, ya que 3.X/% no es lo suficientemente general debido a que en ella se asume
que todas las puntuaciones son equiprobables. Una férmula mis general y que puoede
utllizarse cuando no se asume equprobabilidad, es:

M=Y[X . o(X)] (11.1)

donde w(X) representa el peso (weight, en inglés) asignado a una X; w(X) simplemente
significa la probabilidad que cada X tiene de ocurrir. La férmula dice: multiplique cada X,
cada puntuacién, por su peso (probabilidad), y luego sume todos. Considere que si todas
las X tienen la misma probabilidad, esta f6rmula es la misma que XX/n.
La media del conjunto {1, 2, 3, 4, 5} es:
M=l+2+3+445 1

=—=3

5 5

Realizdndolo a través de la ecnacién 11.1, es lo mismo obviamente, pero el cilculo se ve
diferente:

M=1.Ly2. 1,31 4. 1,5 1_3
5 5 5 5 5

¢Y por qué tantas sutilezas? Véase el siguiente ejemplo. Si se lanza una moneda al aire, U
={C, X}. La media del namero de caras seria, de acuerdo a la ecuacién 11.1

M=1.L,p. L. L
2 2 2
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St se lanzan dos monedas al aire nuevamente, U ={CC, CX, XC, XX}. La media del ntimero
de caras, o el nimero de caras esperadas, es

M=2.1y1. Ly . Ly . L2
4 4 4 4 4

Esto significa que si se lanzan dos monedas muchas veces, el nimero promedio de caras
por lanzamiento de las dos monedas es 1. Si se muestrea una persona de un grupo de 30
hombres y 70 mu]eres la media de hombres seria M =3/10.1 4 7/10. 0 = 0.3. .a media
de muleres serfaM =3/10-0+7/10 - 1=0.7. Estas son las medias para un resultado. (Esto
seria parecida a decir “un promedio de 2.5 hijos par familia”.)

) Lo que se ha afirmado en estos ejemplos es que la media de cualquier experimento (un
solo lanzamiento de una moneda, el muestreo de una persona) e la probabilidad de ocu-
rrencia de uno de dos posibles resultados (caras, un hombre). Si se da el resultado, se le

' asigna un 1, y si no se da, se le asigna un 0. Esto equivale a decir p(1) =py p(0) =1 - p. S
en el experimento de un solo lanzamiento de la moneda se asigna 1 a cara y 0 a cruz,
entonces p(1) = 1/2 y p(0) = 1 - 1/2 = 1/2. Al lanzar una moneda dos veces, sc asigna 1 a
cada cara resultante y 0 a cada cruz. Supenga que el resultado de interés es “caras”, por lo

que U= {CC, CX, XC, XX}. La media seria:

¢Podri llegarse al mismo resultado de manera mds sencilla? Si. Solamente es necesario
sumar las medias para cada resultado. La media del resultado del lanzamiento de una
moneda es 1/2. Para dos lanzamientos es 1/2 + 1/2 = 1. Para determinar las probabilidades
en el lanzamiento de una moneda, ponderamos, 1 {caras) con su probabilidad y 0 {cruces)
con su probabilidad. EstodaM=p -1+ (1 —p)-0=p. Ahora tome el ejemplo del muestreo
de hombres y mujeres, suponiendo que p es igual a la probabilidad de que un hombre sea
elegido para la muestra en un solo resultado, y 1 - p = 4 corresponde a la probabilidad de
que sea una mujer. Entonces p = 3/10y ¢ = 7/10. Si el interés radica en conocer la media de
que un hombre sea muestreado, entonces M=p-1+¢-0=p, M=3/10-1+7/10.0=3/
10 = p, por lo que la media es 3/10 y la probabilidad es de 3/10. Evidentemente M =p, o la
media es igual a la probabilidad.

¢Qué sucede en el caso de una serie de resultados? Se utiliza § para la suma de »
resultados. El ejemplo del lanzamiento de monedas ya se considerd anteriormente. Tome
nuevamente el ejemplo del muestreo de hombres y mujeres. La media de la ocurrencia de
un hombre es de 3/10 y la media de la ocurrencia de una mujer es de 7/10. i se muestrearan
10 personas, ¢cudl serfa la media de los hombres? O, de otra forma, ¢cudl es la expectativa
de los hombres? Si se suman las 10 medias de los resultados individuales, se obtiene la
respuesta:

Moy =M, + M, + - -+ My, (11.2)
=3/10+3/10+-.-+3/10=30/10=3

En una muestra de 10 sujetos, se esperaria obtener 3 hombres. El mismo resultado podria
haberse abtenido con 3/10 . 10 = 3; pero 3/10 - 10 espn, o

) M(m,) = pn (11.3)

En # ensayos la media de ocurrencias del resultado asociado con p es pn.

..
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La varianza

En el capitulo 6 la varianza se definié como V"= Zx’/n. En el presente capitulo se seguiri
dicha definicién, pero con ¢l cambio de algunos simbolos (por la misma razén que en la
férmula de la media):

V= LX) - MY'] (11.4)

Para dejar claro qué es una varianza —y una desviacién estindar— en la teorfa de la
probabilidad, se dardn dos ejemplos. Recuerde que enun binomio sélo existen dos resultados
posibles, 1y 0. Por lo tanto, X es igual a 1 0 0. Se preparé una tabla para ayudar a calcular
la varianza del resultado cara al lanzar una moneda:

Resultado b'e w(Xy=p (X - My? (11/2y
C 1 12 (1-1/2y = 1/4
X 0 172 ~(0-1/2) = 1/4

Entonces, la varianza es:

V=1/200- 1727 + 1/200- /2? = 1/2 . 1/4 + 1/2 - 1/4 = 1/4

La media es 1/2 y la varianza es 1/4. La desviacién estindar es la raiz cuadrada de la
varianza, o:

T =12

Sin embargo, la varianza de un resultado individual no tiene mucho significado. En realidad
se busca la varianza de la suma de un ndmero de resultados. Si los resultados son
independientes, la varianza de la suma de los resultados es la suma de la varianza de los
resultados:

Vim)=Vi+ V44V, (11.5)
Para 10 lanzamientos de una moneda, la varianza de caras es V{H,;) = 10 - 1/4 =10/4=2.5.
Antes se mostré que M(S,) = np; pero ahora se busca una férmula para la varianza, es decir,

en lugar de la ecuacién 11.5 se requiere de una férmula simple y directa. Con un poco de
manipulacién algebraica se puede llegar a dicha férmula:

V=p(l-p)=pq (11.6)

Esta es la varianza de un resultado. La varianza del nimero de veces que ocurre un resultado
es, como en las ecuaciones 11.2, 11.3 y 11.5, la suma de las varianzas de los resultados
individuales, o:

Vim,) = npg 11.)

La desviacién estindar es:

DE(m,) =\npg (11.8)
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Las ecuaciones 11.3, 11.7 y 11.8 son importantes y 1tiles. Pueden aplicarse en muchas
situaciones estadisticas. A continuacién se mostrarin dos o tres aplicaciones. Primero
considere un ejemplo en el cual, de una muestra de 100 sujetos (» = 100), 60 se mostraron
a favor de un asunto politico, y Jos 40 restantes se mostraron en contra. Suponiendo
equiprobabilidad, p= 1/2 y g = 1/2, Mim,,;) = np = 100 . 1/2 = 50, V) = »pg - 100 .
1/2-1/2 =25,y DE(m1,40) = 25 =5. Se encontré que habia 60 acuerdos, por lo que ésta
es una desviacion de dos desviaciones estindar con respecto a la media de 50, 60 - 50 = 10,
y 10/5 = 2. Para el segundo ejemplo se usari el experimento de lanzamicnto do monadas
del capitulo sobre probabilidad. En €, se obtuvieron 52 caras en 100 lanzamientos. Los
cilculos son los mismos que los realizados previamente; puesto que hubo §2 caras, la
desviacién con respecto a la media, o frecuencia esperada, es 52 - 50 = 2. En términos o
unidades de desviacion estindar, es 2/5 = 4 unidades de desviacién cstindar con respecto
a la media. Ahora se retoma una de las preguntas originales: ;Estas diferencias son
“estadisticamente significativas”? Por medio de la chi cuadrada se encontr que el resultado
de 60 sujetos a favor es estadisticamente sigrisficativo y que el resultado de 52 caras no lo
fue. ¢Se podr4 hacer lo mismo con 1a presente férmula? Si se puede. Ademds, la belleza de
este método radica en que puede aplicarse a todo tipo de nimeros, no dnicamente a los
nimeros binomiales. Sin embargo, antes de demostrarlo, se debe estudiar brevemente la
llamada ley de los nimeros grandes y las propiedades de la desviacién estindar y de la
curva normal de probabilidad.

La ley de los nameros grandes

La ley de los niimeros grandes le tomo a Jacob Bernoulli (alias Jacques o James) 20 afios
para desarrollarla. En esencia es tan simple que uno se pregunta por qué le llevo tanto
tiempo desarrollarla. Bernoulli, quien desarroll6 esta ley en 1713, la llamé el “teorema de
oro”. Poisson le dio el nombre de “la ley de los nimeros grandes” en 1837. Newman
(1988) hace una detallada e interesante descripcién de los alcances y controversias que
existen respecto de este teorerma. De manera general, esta ley sostiene que al incrementarse
el tamafio de la muestra, », existe una disminucion en la probabilidad de que el valor
observado de un evento, 4, se desvie del “verdadero” valor de A por no més de una cantidad
fija, k. Siempre que los miembros de las muestras se elijan de forma independiente, mientras
mayor sea el tamafio de la muestra, mis cerca se estard del “verdadero” valor de la proporcidn
de la poblacién. Suponga que se lanza una moneda recién acufiada 100 veces y se registra
el nimero de caras obtenidas; después se lanza la mistna moneda 1 000 veees y también se
registra el nimero de caras. De acuerdo con la ley de los nimeros grandes, existe una
mayor probabilidad de que los 1 000 lanzamientos produzcan 510 caras (una diferencia de
10 caras de las 500 esperadas), que el evento de 100 lanzamientos resulie ¢n 60 caras
(también una diferencia de 10 caras de las 50 esperadas). Lo que esto indica esencialmente
es gue los errores son menores en el experimento de 1 000 ensayos, que en el de 100
ensayos. El teorema también es un camino para la comprobacion de hipotesis estadisticas,
como se verd mis adelante; ademds juega un papel parucularmente importante en el teorema
de Tchebysheff, el cual establece que si se tiene un mimero % mayor o igual a [, y un
conjunto de # mediciones, se garantiza (sin importar la forma de la distribucidn) que por
lo menos (1 - 1/#%) de las mediciones caerdn dentro de £ unidades de desviacién estindar
hacia cualquier lado de la media.

Suponga que se lanza una moneda 1, 19, 50, 100, 400 y 1 000 veces, y que s¢ desea
canocer los resultados de las caras. Se calculan medias, varianzas, desviaciones estindar y
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TaBra 11.1  Medias, varianzas, desviaciones estindar y probabilidades esperadas
del resultado de caras con diferentes tamafios de muestra™

n Mim,) = np Vien,) = npg DE(m,) MCH=p V(C,) = pg/n
1 1/2 25 .50 172 14
10 5 2.50 1.58 172 1/40
50 25 12.50 3.54 172 1/200
100 50 25.00 5.00 1/2 1/400
400 200 100.00 10.00 172 1/1 600
1000 500 250.00 15.81 172 1/4 000

* Véase el texto para la explicacién de los simbolos en esta tabla,

dos nuevas medidas. La primera de ellas es la proporcién de resultados favorables (ca-
ras en este caso) en l2 muestra total. A esta medida se le llamard m2, y se define como
C, =m,/n(recaerde que m, es el namero total de veces que ocurre el resultado favorable en
n ensayos). Entonces la fraccién de tiempo en que ocurre el resultado favorable es C,. Lz
media de C, es p, 0 M(C,) = p [esto se deduce de la ecuacion 11.3, donde Mimn,) = pn, y
como C, = m./n, entonces M(C,) = M(m, /n = np/n = p). En pocas palabras, M(C,) es igual

" a la probabilidad esperada. La segunda medida es la varianza de C,, que se define: I{C,)
= pg/n. La varianza, V(C,), es una medida de la variabilidad de la media, M(C,). Posterior-
mente se profundizard sobre la raiz cuadrada de ¥(C,), llamado el error estindar de la
media. Los resultados de los cdlculos se presentan en la tabla 11.1.

Observe que, aunque las medias, varianzas y desviaciones estindar de las sumas au-
mentan con el tamafio de las muestras, las M(C,) o p permanecen igual; esto es que el
nimero promedio de caras, M(C,), siempre es 1/2. Pero la varianza del mimero promedio
de caras, V{C,), disminuye conforme el tamafio de las muestras aumenta. De nuevo, (C,)
es una medida de la variabilidad de los promedios. Como la tabla 11.1 claramente indica,
el nimero promedio de resultados debe acercarse cada vez mids al valor “verdadero”, que
en este caso es 1/2. (El estudiante debe reflexionar cuidadosamente sobre cste ejemplo
antes de continuar.)

La curva normal de probabilidad y la desviacion estandar

La curva normal de probabilidad es la curva en forma de campana que a menudo se
encuentra en los libros de texto de estadistica v psicologia. Su importancia proviene del
hecho de que grandes cantddades de eventos azarosos tenden a distribuirse en la forma de
la curva. La llamada teoria de los errores utliza esta curva. Se considera que muchos
fenémenos —fisicos y psicolégicos— se distribuyen en forma aproximadamente normal.
La estatura, la inteligencia, las aptitudes y el desempefio son ejemplos conocidos. Las
medias de las muestras se distribuyen normalmente. El lector debe evitar la creencia no
probada de que todos o casi todos los fenémenos se distribuyen de forma normal. Siempre
que sea posible, los datos deben ser verificados con métodos apropiados, sobre todo por
medio de diagramas o grificos, ya que los datos frecuentemente son engafiosos. Considere
como ejemplo la aptitud, que en la poblacién total puede estar distribuida de forma normal,
pero suponga, por ejemplo, que se estudia si las puntuaciones del Graduate Record
Examination (GRE) predicen éxito en la escuela de posgrado. Las correlaciones reportadas
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entre el éxito y las calificaciones del GRE no tenen valores muy altos (Morrison y Morrison,
1995). Se considera que las puntuaciones del GRE se distribuyen normalmente; sin
embargo, esto no sucede con las personas que han sido admitidas en una escuela de posgrado
de alto nivel, donde las calificaciones en esta prueba se toman seriamente. Debido a que
sélo se admite a aquellos que obtienen altas calificaciones, y no a quienes obtienen bajas
calificaciones, resulta que a estos ultimos no se les mude su nivel de éxito. Esto trae como
consecuencia que no sean incluidos en el cleulo de la relacién entre las calificaciones del
GRE y el éxito posterior. Una distribucidon truncada (que ya no es normaly conlleva un
valor de correlacién bajo (Kirk, 1990; House, 1983). Es dificil concebir a la estadistica
moderna sin esta curva. Todo texto sobre estadistica tiene una tabla llamada “tabla de la
desviacién normal” o “tabla de la curva normal”.

La razén estadistica mds importante para utilizar la curva normal consiste en poder
interpretar ficiimente las probabilidades de los estadisticos que se calculan. Si los datos
son, como se dice, “normales” o aproximadamente normales, se tiene una clara interpreta-
cién de lo que se hace.

Existen dos tipos de grificos que generalmente se usan en la investigacién del com-
portamiento. En uno de ellos, como ya se ha visto, los valores de una variable dependiente
se grafican contra los valores de una variable independiente. El segundo gran grupo de
grificos tiene un propésito distinto: mostrar la distribucién de una sola variable. En el eje
horizontal los valores se ubican de forma similar a los del primer tipo de grifico; pero en
el eje vertical se ubican frecuencias o intervalos de frecuencia, o probabilidades.

Se dibuja una curva normal y se especifican dos conjuntos de valores sobre el eje
horizontal. En uno de los conjuntos se utilizan puntmacienes de una prueba de inteligen-
cia, con una media de 100 y una desviacién estindar de 16. Suponga que la muestra es de
400 sujetos y que los datos (las puntuaciones) estin distribnidos de forma aproximada-
mente normal (se dice que los datos estdn “distribuidos normalmente”). La curva se pare-
ce a la presentada en la figura 11.1. Imagine un eje ¥ (vertical) con frecuencias (o
proporciones) marcadas sobre el eje. Las principales caracteristicas de las curvas normales
son la unimodalidad (una curva), la simetria (un lado similar al otro) y ciertas propiedades
matemdticas, las cuales son de principal interés ya que permiten realizar inferencias esta-
disticas de poder considerable.

Ficura 11.1
50
68%
16 /. N\ B84
) 96% 98
-1 99+ % \9%
—T T~
Puntuaciones 52 68 84 100 116 132 148

Z -3 -2 -1 0 +1 +2 +3
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Una desviacidén estdndar puede concebirse como una extension a lo largo de la linea
base de la curva, que va de la media o mitad de la linea base, hada la izquierda o derecha,
hasta el punto donde la curva se inflexiona. También puede visualizarse como un punto en
la linea base a cierta distancia de la media. Una desviacion estindar a partir de la media de
esta distribucion en particular es 100 + 16 = 116. La linea gruesa en la figura 11.1 indicala
distancia de 100 a 116. De forma similar, una desviacidén estindar debajo de la media es
100 - 16 = 84. Dos desviaciones estindar se representan por 100 + (2)(16) = 132, y 100 -
(2)(16) = 68. Si se tiene la suficiente confianza en que los datos en cuestion se distribuyen
normalmente, entonces puede dibujarse una curva como la anterior, marcar la media y
marcar las desviaciones estdndar; esto también se hizo en la figura 11.1. La linea base
también se gradud en unidades de desviacion estindar (marcadas con Z en la figura). En
lugar de utlizar puntuaciones de 100, 116 y 68, por ejemplo, se pueden usar puntuaciones
de desviacién estdndar, que son 0, +1, -2, etcétera; se pueden sefialar puntos entre éstos,
por ejemplo, media desviacién estandar arriba de la media es, en puntuaciones brutas, 100
+{1/2)(16) = 108; en puntuaciones de desviacién estindar es 0 + .5 = .5. Fistas puntuaciones
de desviacion estindar se denominan puntuaciones estindar o puntuaciones Z. Hablando
en términos practicos, las puntuaciones Z varian entre aproximadamente -3 y +3, pasando
por el 0. Para transformar cualquier puntuacién en bruto a una puntvacién Z, se utiliza la
tormula Z = x/DE, donde x = X - My DE es la desviacién estindar de la muestra. Las y se
llaman puntuaciones de desviacién. Ahora puede dividirse la desviacién estindar entre
cualquier ¥ para convertir la X (puntuaciones en bruto) en una puntuacion Z. Como ejem-
plo, suponga que X = 120; entonces Z = (120 - 100)/16 = 20/16 = 1.25, lo que significa que
una puntuacion en bruto de 120 equivale a una puntuacién Z de 1.25, o que se encuentra
una desviacién estindar y cuarto arriba de la media.

Si se uulizan puntuaciones Z y el drea total bajo la curva es igual a 1.00, entonces se
habla de una curva de forma estindar. Esto de inmediato sugiere probabilidad. Las por-
ciones del drea de la curva se conciben e interpretan como probabilidades. Si el drea total
bajo la curva completa es igual a 1.00, y se dibuja una linea vertical de la linea base hacia
arriba sobre la media (Z = 0) hasta la parte superior de la campana, las dreas a ambos lados
de dicha linea vertical son iguales a 1/2 0 50%. Sin embargo, también pueden dibujarse
lineas verticales en cualquier otro punto, partiendao de la linea base, a una desviacién es-
rindar arriba de la media (Z = 1) 0 a dos desviaciones estindar debajo de la media (Z =-2).
Para interpretar tales puntos en términos de irea —y en términos de probabilidad— se
deben conocer las propiedades del drea de la curva.

Los porcentajes aproximados de las dreas correspondientes a una, dos y tres desvia-
ciones estandar arriba y debajo de la media, estin indicadas en la figura 11.1. Para los
propdsitos presentes no es necesario utilizar los porcentajes exactos. El 4rea entre Z = -1
y Z = +1 es aproximadamente 68%. El irea entre Z = -2 y Z = +2 es aproximadamente 96%
(la cifra exacta es .9544 pero se utiliza .96 porque facilita la interpretacién). El drea entre Z
=-3 y Z =143 es 99%. De la misma forma, todas las otras posibles distancias de la linea
base, y sus dreas asociadas, pueden convertirse en porcentajes de la curva completa. Es
importante recordar que, puesto que el drea de la curva completa es igual 2 1.00 0 100% y
que, por lo tanto, es equivalente a U en la teorfa de la probabilidad, los porcentajes de drea
pueden ser interpretados como probabilidades. De hecho, los valores de la tabla de proba-
bilidad normal se dan en porcentajes de dreas correspondientes a puntuaciones Z.

Estos porcentajes aplican iinicamente para una distribucién normal. Si la forma de Ia
distribucién no es normal, estos porcentajes no aplican. Para encontrar los porcentajes
para una curva de distribucién no normal, se puede aplicar el teorema de Tchebysheff
antes mencionado. Con este teorema se garantiza un 75% entre Z=-2y Z = +2, y un
89.9% entre Z=-3 y Z=+3.
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Interpretacion de datos usando la curva normal de probabilidad
con datos de frecuencia

Para formular preguntas acerca de las probabilidades de eventos, es necesario regresar al
lanzamiento de monedas. Estrictamente hablando, las frecuencias de caras y cruces son
eventos discontinuos, mientras que la curva normal de probabilidad es continua. Pero esto
no debe causar preocupacién, ya que las aproximaciones son cercanas. Es posible especificar
con gran precision y facilidad las probabilidades de la ocurrencia de eventos azarosos. En
lugar de calcular probabilidades exactas, como se hizo previamente, las probabilidades se
pueden estimar a partir del conocimiento de las propiedades de la curva normal. Esta
aproximacion a la curva normal de la distribucién binomial resulta mds precisa v 1iti] enando
N es grande y el valor de p (la probabilidad de uno de los dos eventos) es cercana a .5.
Comreyy Lee (1995, pp. 186-187) muestran cudnto cambia Ja aproximacién para diferentes
valores de py N.

Suponga que nuevamente se lanzan 100 monedas, y se calcula que ¢l nimero prome-
dio de veces que probablemente resultaran caras es M(zzy) = np = 100 - 1/2 = 50, y quc la
desviacion estindar es:

DE(myg0)=+/V(myg) =+fnpg =J100-1/2 /2 = /25 =5

Utilizando los porcentajes de la curva (probabilidades), se pueden hacer enunciados de
probabilidad. Por ejemplo, se puede decir que en 100 lanzamientos la probabilidad de
obtener caras entre una desviacién estindar debajo de la media (Z = —1) y una desviacién
estindar arriba de la media (Z = +1), es aproximadamente .68. Existen, entonces, dos de
tres posibilidades de que el niimero de caras sea entre 45 y 55 (50 + 5). Hay una posibilidad
de tres, aproximadamente, de que el ndimero de caras sea menor que 45 o mayor que 55; s
decir,g=1-p=1-.68=.32.

Considere dos desviaciones estindar encima y debajo de la media. Estos puntos serian
50 - (2)(5) =40y 50 + (2)(5) = 60. Sabiendo que cerca del 95-96% de los casos probable-
mente caerdn dentro de este rango, es decir, entre Z=-2 y Z = +2, o entre 40 v 60, puede
decirse que la probabilidad de que el nimero de caras no serd menor que 40 o mayor que
60, es aproximadamente .95 o .96. En otras palabras, existen solamente cuatro o cinco
posibilidades en 100 de que resulten caras menos de 40 o mis de 60 veces. Puede suceder,
pero es poco probable.

Si se desea o necesita tener plena certeza (como en ciertos casos de investigacion
médica o de ingenierfa), se puede recurrir hasta tres desviaciones estdndar, Z=-3 y Z = +3,
0 quizd un poco menos de tres desviaciones estindar (el nivel .01 estd aproximadamente a
2.58 desviaciones estindar). Tres desviaciones indican que el nimero de caras estd entre
35 y 65. Puesto que tres desviaciones estindar arriba y debajo de la media, en la figura
11.1, cubren mis del 99% del drea de la curva, puede afirmarse que pricticamente se tiene
la certeza de que el niimero de caras resultantes en 100 lanzamientos de una moneda
recién acufada no serd menos de 35 ni mds de 65. La probabilidad es mayor de .99. Si se
lanzara una moneda 100 veces y se obtuvieran, por ejemplo, 68 caras, se podria concluir
que probablemente existe un defecto en la moneda. Por supuesto que podrian resultar 68
caras; pero es muy poco probable que esto suceda con una moneda nueva.

El problema anterior respecto a acuerdos y desacuerdos se maneja exactamente de la
misma forma que el de las monedas. El resultado de 60 acuerdos y 40 desacuerdos es poco
probable de ocurrir; de hecho, existen solamente unas cuatro posibilidades en 100 de que
se dé tal resultado por el azar. Esto ya se sabia a partir de la prueba de chi cuadrada vy de la
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prueba de probabilidad exacta, y ahora se cuenta con un tercer procedimiento que por lo
cormin es aplicable a todo tipo de datos, cuando éstos se distribuyen normalmente o casi
normalmente.

Interpretacion de datos utilizando la curva normal
de probabilidad con datos continuos

Suponga que se tienen las puntuaciones de una prueba de matemaiticas de una muestra de
100 alumnos del quinto afio. La media de las calificaciones es 70 y la desviacién estandar
es 10. Por conocimiento previo se sabe que la distribucién de las puntuaciones de esta
prueba es aproximadamente normal. En efecto, los datos pueden ser interpretados usando
la curva normal; aunque aqui resulta importante la confiabilidad de la media. ;Qué tanto
se puede depender de esta media? ;Se obtendrd la misma media con futuras muestras de
alumnos similares de quinto grado? Si la media es poco confiable, es decir, que fluctia
ampliamente de una muestra a otra, cualquier interpretacién de las puntuaciones de la
prueba de alumnos en particular seria arriesgada. Una puntuacién de 75 podria ser promedio
en un momento, pero si la media no es confiable, este 75 podria ser una puntuacién superior
en futuras pruebas. En otras palabras, se requiere de una media confiable, de la que se
pueda depender.

Considere que se aplica la misma prueba al mismo grupo de alumnos una y otra vez;
yendo todavia mis lejos, suponga que la prueba se aplica 100 000 veces, con todos los
aspectos en [as misias condiciones: los nifios no aprenden nada nuevo en todas estas
repeticiones, no se cansan, las condiciones ambientales son iguales, etcétera.

Si se calculara una media y una desviacién estindar para cada aplicacién, se obtendria
una gigantesca distribucién de medias (y de desviaciones estdndar). ;Cémo se veria esta
distribucién? Primero, formaria una curva normal en forma de campana. Las medias de-
nen la propiedad de distribuirse adecuadamente en una curva normal, aun cuando las
distribuciones originales de donde fueron obtenidas no sean normales. Esto se debe a que
se asumid que “todos los aspectos permanecieron en las maismas condiciones”, por lo que
no existen fuentes de fluctuacion de las medias, excepto por el azar. Las medias fluctuardn,
pero estas fluctuaciones se deberdn solamente al azar. La mayoria de las fluctuaciones se
agrupardn alrededor de la llamada media “verdadera”, es decir, el “verdadero” valor de la
gigantesca poblacion de medias; unas pocas tendrdn valores extremos. Si se repitiera el
experimento de 100 lanzamientos de una moneda muchas veces, se encontraria que las
caras s¢ agruparfan alrededor del valor “verdadero”: 50. Algunas estarfan ligeramente mas
arriba y otras ligeramente mds abajo; unas pocas estarian muy arriba y otras pocas muy
abajo. En resumen, las caras y las medias obedecen a la misma “ley”. Puesto que se supone
que no influyen otros factores, se debe concluir que las fluctuaciones se deben al azar.
Respecto a los errores por azar, si hubiera suficientes, también se distribuirfan de forma
normal. Esta es 1a llamada reoriz de los evrores.

Continuando con el tema de las medias, si se tuvieran los datos de las mildples apli-
caciones de la prueba de matemiticas al mismo grupo, se calcularian una media y una
desviacion estindar. Tal media calculada estarfa cercana al valor de la media “verdadera”.
Si se tuviera un nimero infinito de medias de un némero infinito de aplicaciones de la
prueba y se calculara la media de las medias, entonces se obtendria la media “verdadera”.
Esto serfa similar para la desviacion estindar de las medias. En efecto, ello no puede ha-
cerse ya que no se tene un niimero infinito, ni siquiera lo bastante grande, de aplicaciones
de la prueba.
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Por fortuna existe una forma mds simple para resolver el problema. Consiste en acep-
tar la media calculada para la muestra como la media “verdadera”, y después estimar qué
tan precisa es esta decisién (o suposicién). Para hacerlo, se calcula un estadistico conocido
como el error estindar de la media. Se define de la siguiente manera:

(4]
EE, =%" (11.9)

donde el error estindar de la media es EE,; la desviaci6n estandar de la poblacion (ose lee
“sigma”), G,; y el nimero de casos en la muestra, 7.

Hay un pequefio obsticulo aqui: no se conoce o no se puede conocer la desviacién
estindar de la pablacién. Recuerde que tampoco se conocia la media de la poblacién, pero
se estimd con la media de la muestra. De forma similar, se estima la desviacién estandar de
la poblacién con la desviacién estindar de la muestra. Entonces, se utiliza la siguiente
férmula:

DE
Jn

Ahora puede estudiarse la confiabilidad de la media de la prueba de matemdticas. Se calcula:

EE, = (11.10)

10 _10_
J100 10

Nuevamente, considere una poblacién grande de medias de esta prueba. Si se integran en
una distribucién y se grafica la curva de dicha distribucién, ésta se observard como la curva
mostrada en la figura 11.2. Es importante recordar que se trata de una distribucién
imaginaria de medias de muestras y no de una distribucién de puntuaciones. Resulta sencillo
notar que las medias de esta distribucién no son muy variables. Si se duplica el error
estindar de la media, se obtiene 2. Se resta y se suma esta cifra a la media de 70: 68 a 72.
Existe una probabilidad aproximada de .95 de que la media (“verdadera”) de la poblacidn
se encuentre dentro del intervalo 68 a 72, es decir, aproximadamente el 5% de las veces las
medias de muestras aleatorias de este tamafio caerin fuera de este intervalo.

EEy =

Figura 11.2

67 68 69 70 71 72 73
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Si se realizan los mismos cileulos con los datos de la prueba de inteligencia de la
figura 11.1, se obtendria:

16 16 _

EE, = 2=
v Ja00 20

Tres errores estandar arriba y debajo de la media de 100 dan el rango 97.60 2 102.40, es
decir, que la media “verdadera” muy probablemente (con menos de 1% de probabilidad
de equivocarse) se encuentra dentro del intervalo de 97.60 a 102.40. Las medias son
confiables con muestras de tamnafio razonable. Aun con muestras relativamente pequefias,
la media resulta muy estable (véase los datos de la prueba de inteligeneta del capitulo 8).
De una poblacién se extrajeron cinco muestras de 20 puntuaciones de inteligencia cada
una. La media poblacional era 95. Se calcularon las medias de las cinco muestras, asf como
los errores estindar de las medias de las primeras dos muestras, y después se interpretaron.

: Meis adelante se hicieron comparaciones con el valor “verdadera” de 95. La media de la
primera muestra fue 93.55, la desviacién estindar fue 12.22 y el error estindar de la media,
EE,;=2.73. El rango de las medias al nivel .05 fue: 88.09 2 99.01. En efecto el valor 95 cae
dentro de este rango. La media de la segunda muestra estaba mis desviada: 90.20, la
desviacion estindar fue 9.44 y el error estindar de la media, EE,, = 2.11. El rango al nivel
.05 fue: 85.98 a 94.42; el valor 95 no cae dentro de este rango. El rango al nivel .01 fue: de
83.87 2 96.53. Ahora el valor 93 si estd incluido. Esto no estd nada mal para muestras de
tan sélo 20 sujetos. En muestras de 50 o 100 sujetos resultaria ain mejor. La media de las
cinco medias fue 93.31; la desviacion estindar de estas medias fue 2.73. Compare ésta con
los errores estindar calculados para las dos muestras: 2.73 y 2.11. En el capitulo 12 se dard
una demostracién mis convincente respecto de la estabilidad de las medias.

Entonces, el error estindar de la media es una desviacién estandar. Fs una desviacién
estindar de un ndmero infinito de medias. Sélo el error debido al azar hace fluctuar las
medias, por lo que el error estindar de la media {o, si se prefiere, la desviacién estdndar de
las medias) es una medida de azar o error en sus efectos sobre una medida de rendencia
central.

Resulta necesaria una advertencia: toda la teoria estudiada aquj estd basada en el su-
puesto de que se trata de muesiras aleatorias y de observaciones independientes. Si se
infringen estos supuestos, el razonamiento, aunque no se invalida totalmente, puede ser
cuestionado. Las estimaciones del error pueden estar sesgadas en menor o mayor grado; el
problema es que no se puede decir qué tan sesgado esta un error estandar. Hace algunos
afios, Guilford y Fruchter (1977) dieron ejemplos interesantes de los sesgos encontrades
cuando se infringen los supuestos. Con un gran nimero de pilotos de la fuerza aérea,
encontraron que algunas veces las estimaciones de los errores estindar estaban considera-
blemente sesgadas. Nadie puede dar reglas rdpidas y exactas. La maxima probablemente
afirmarfa: siempre que sea posible, debe usarse el muestreo aleatorio y mantener las obser-
vaciones independientes. Simon (1987) apoyaria esta regla.

Sino puede usarse el muestreo aleatorio, y existen dudas respecto a la independencia
de las observaciones, deben calcularse e interpretarse los estadisticos, pero es necesario ser
muy cauteloso con las interpretaciones y las conclusiones, ya que pueden resultar crré-
neas. Debido a dichas posibilidades de error, se ha dicho que las estadisticas son engafio-
sas, ¢ incluso iniitiles. Como cualquier otro método —consultar una autoridad. utilizar la
intuicién, etcétera— la estadistica puede ser enganosa; pero aun cuando las medidas esta-
disticas estén sesgadas, en general lo estin menos que los juicios de autoridad y de intui-
cién. No es que los mimeros mientan; los nimeros no saben lo que estin haciendo. Son
los seres humanos que usan los nameros quienes pueden estar informados o mal informa-
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dos, sesgados o no, con conocimiento o ignorancia, inteligentes o necios. Los nimeros y
la estadistica no deben ser tratadas con demasiado respeto ni con demasiado desprecio. Al
calcular estadisticos debe actuarse como si fueran “verdaderos”, pero siempre mantenien-
do cierta reserva hacia ellos; se requiere estar dispuesto a no creer en ellos si la evidencia
indica su descrédito.

RESUMEN DEL CAPITULO

1.

10.

11.

12.

El principio bdsico quc subyace al uso de las pruchas estadisticas de significancia
consiste en comparar los resultados obtenidos (observades, empiricos) con lo espe-
rado por el azar.

Cuatra propésitos de la estadistica son:

a) reducir los datos a formas manejables y entendibles;

b) ayudar en el estudio de poblaciones y muestras;

¢) ayudar en la toma de decisiones, y

d) auxiliar para realizar inferencias confiables de muestras a poblaciones.

Los datos binomiales consisten de dos posibles resultados.

Bajo ciertas condiciones, la curva normal puede usarse como una aproximacién dec
la distribucion binomial.

La ley de los mimeros grandes establece que cuanto més grande sca la muestra, mds
se acercard e] valor de la muestra al valor verdadero (de la poblacién).

Los eventos azarosos tienden a distribuirse en forma de una curva normal.

El uso de la curva normal simplifica la interpretacién del andlisis de los datos.

La curva normal posee ciertas propicdades matemdticas que hacen atractiva su apli-
cacion en el andlisis e interpretacion estadisticos.

Las puntuaciones estindar Z son transformaciones lineales (reexpresiones) de pun-
tuaciones en bruto.

El uso de puntuaciones Z incrementa el poder de interpretacion de los datos ya que
estan expresadas en “unidades de desviacién estindar”.

Las puntuaciones Z de diferentes distribuciones pueden compararse significativa-
mente entre si.

La conversi6n de puntuaciones en bruto que se encuentran distribuidas normal-
mente en puntuaciones Z permite €l empleo de Ia rabla de la curva normal para
determinar porcentajes, dreas y probabilidades.

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

1.

La estadistica sirve para resumir conjuntos grandes de datos. Dé un ejemplo donde
la estadistica pueda resultar engafiosa al utlizarla para evaluar a una sola persona,
compafiia o grupo.

Explique ¢émo difieren los estadisticos y los ciudadanos comunes en su concepto
del término ervor.

¢Cuil es el principal propésito de la estadistica?

Al usar la curva normal de probabilidad, aproximadamente el .68 del drca bajo la
curva se ubica entre + 1 desviacién estindar de la media. Para + 2 desviaciones es-
tindar es .96. ;Cuiles serian los porcentajes aproximados si la curva no fuera nor-
mal?
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§. Unz amiga knza una moneda al zire 1 0G0 veces, y obtiene 505 caras y 495 cruces.
Ellz afirrza que st resultado apoya su idea de gue 12 monedz estd en buenas condi-
ciones. Sin embarge, se sabe que unz moneda en buen estadc debe generar 500
caras. Digamos que e¥a dene rzzén. ;Como puede empicasse la diferencia de §
caras (o cruces)?

6. Mencione la distincidn enire vn pardmetro y uz estadistico.
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CapiturLo 12

COMPROBACION DE HIPOTESIS
Y ERROR ESTANDAR

EJEMPLOS: DIFERENCIAS ENTRE MEDIAS
IDIFERENCIAS ABSOLUTAS Y RELATIVAS
COEFICIENTES DE CORRELACION
PRUEBA DE HIPOTESIS: HIPOTESIS SUSTANTIVAS Y NULAS
NATURALEZA GENERAL DE UN ERROR ESTANDAR
UNA DEMOSTRACION MONTE CARLO

Procedimiento

Generalizaciones

Teorema del imite central

Error estindar de las diferencias entre medias
» INFERENCIA ESTADISTICA

Comprobacién de hipétesis y los dos tipos de errores

a LOS CINCO PASOS DE LA COMPROBACION DE HIPOTESIS
Determinacion del tamafo de la muestra

El error estindar,' como estmado de la fluctuacion debida al azar, es la medida contra la
cual se verifican los resultados de los experimentas. iExiste una diferencia enire las medias
de dos grupos experimentales? Si es asi, ¢la diferencia es una diferencia “real” o s6lo una
consecuencia de las muchas diferencias relativamente pequefias que pudieran haber surgido
por el azar? Para contestar esta pregunta, se calcula el error estindar de las diferencias
entre medias, y la diferencia obtenida se compara con tal error estindar. Si es suficiente-
mente mayor que el error estindar, se dice que se trata de una diferencia “significativa”.
Un razonamiento similar puede aplicarse a cualquier estadfstico; por lo tanto, existen mu-
chos errores estindar: de coeficientes de correlacién, de diferencias entre medias, de medias,

' El término “error” aqui se refiere a la fluctuacién encontrada entre difcrenves mucstras del usioo taoadio,
tomadas de la misma poblacién. No debe entenderse como “equivocaciones™.
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de medianas, de proporciones, etcétera. Los propésitos de este capitulo son: 1) examinar
la nocién general del error estindar, 2) aprender c6mo se prueban las hipétesis utilizando
el error estandar, y 3) conocer el importante papel que éste juega en la estimacién del
tamafio de la muestra.

Ejemplos: diferencias entre medias

Un problema particularmente difici! en 1a psicologia contemporinea se centra en la pregunta
de si el comportamiento estd controlado mds por factores situacionales o ambientales, o
por la predisposicion de los individuos. McGee v Snyder (1975), utlizando una supuesta
diferencia entre los individuos que salan su comida antes de probarla y aquellos que la
prueban antes de salarla, hipotetizaron que los individuos que conforman su compor-
tamiento por predisposicidn salan su comida antes de probarla; mientras que los individuos
que conforman su comportamiento segin [a situacién prueban su comida antes de salarla.
Ellos concluyeron ademds que los primeros atribuirfan mds rasgos a si mismos que los
tltimos. Encontraron que los del primer grupo, los “saladores”, atribuyeron a sf mismos
una media de 14.87 rasgos; mientras que el segundo grupo, los “probadores”, atribuyeron
a s mismos una media de 6.90 rasgos. La direccidn de la diferencia fue como los autores
predijeron. ¢El tamafic de la diferencia entre las medias, 7.97, es suficiente para garantizar
la afirmacién de los autores de que su hipétesis fue apoyada? Una prueba de la significancia
estadistica de esta diferencia mostro que era altamente significativa. (Esta afirmacién es
una generalizacién de la original.)

Un problema psicoldgico creciente, donde cerca del 75% de los afectados no buscan
ayuda, es el trastorno de pénico. Con el incremento de las regulaciones impucstas por
organizaciones de administracién de salud (OAS), es posible que adn mcnos individuos
afectados busquen tratamiento. El estudio de Gould y Clum (1995) proporciona datos
que parecen muy prometedores para aliviar parcialmente este problema. Gould y Clum
estudiaron el beneficio de un programa de autoayuda para tratar a las victimas del trastor-
no de panico. En un gran esfuerzo para reclutar sujetos para su estudio, lograron formar
dos grupos de participantes y ambos consistieron de enfermos con trastorno de panico.
Uno de los grupos recibié instrucciones y algunas sesiones de asesorfa sobre autoayuds.
La autoayuda incluy6 la lectura del libro Coping with Panic (Manefo del panice). El otro
grupo, denominado como lista de espera, no recibié tratamiento (se les dijo que estaban
en lista de espera para [a terapia). Cada paciente fue evalvado durante un periodo de 14
semanas, cubriendo tres etapas importantes: pretratamiento, postratamicnto y seguimien-
to. Una de las medidas fue el mimero de ataques de panico por semana. Antes del trata-
miento, el grupo de autoayuda tuvo una media de 2.6 ataques por semana; mientras que el
grupo en lista de espera reportd una media de 1.8 ataques. Después del tratamiento,
el grupo de autoayuda tuvo una media de 0.9 (un cambio de —1.7 en la media) y el grupo en
lista de espera repartd una media de 2.1 (un cambio de +0.3 en la media). En el periodo de
seguimiento, el grupo de autoayuda tuvo un promedio de 0.5 ataques; por su parte, el
grupo en lista de espera reporté 2.5, Las hipétesis de estos investigadores fue sustentada.
Una prueba de la significancia estadistica de esta diferencia mostré que resultaba altamen-
te significativa.

El punto importante de estos dos ejemplos en el contexto presente es que 1a significancia
estadfstica de la diferencia entre las medias fue probada mediante un error estindar. El
error estindar, en este caso, fue el error estindar de la diferencia entre las medias. Se
encontré que la diferencia en ambos estudios fue significativa. El estudio de McGee y
Snyder (1975) sefala que aquellos individuos que perciben que el comportamiento es
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influido por rasgos individuales tienden a salar su comida antes de probarla; mientras que
aquellos individuos cuya percepcién estd mds orientada al ambiente prueban su comida
antes de salarla. En el estudio de Gould y Clum (1995), el programa de autoayuda es una
forma m4s prometedora de tratamiento para el trastorno de panico. Mientras que el grupo
en lista de espera experiment6 un cambio no significativo en términos del promedio de
ataques de panico, el grupo de autoayuda mostré una considerable mejoria. Gould y Clum
(1995) utilizaron otras mediciones dependientes, tales como los sintomas del panico y el
manejo de la ansiedad del pinico, ¥ encontraron un patrén similar de significancia. Ahora
se estudiard un ejemplo donde la diferencia entre las medias no resulté significativa.
Gates y Taylor (1925), en un estudio antiguo y bien conocido sobre la transferencia
del aprendizaje, formaron dos grupos apareados de 16 alumnos cada uno. Al grupo expe-
rimental se le dio prictica en la memorizacién de digitos, y al grupo control no. La mejo-
ria promedio del grupo experimental, inmediatamente después del periodo de prictica,
fue de 2.00. La mejoria promedio del grupo control fue de 0.67, una diferencia media de
1.33. De cuatro a cinco meses después, los nifios de ambos grupos fueron evaluados nue-
vamente. La mejorfa promedio del grupo experimental fue de 0.35; y la del grupo control,
de 0.36. Este resultado fue sorpresivo ya que se esperaba que el grupo experimental tuvie-
ra mejor desempefio que el grupo control, como habia sucedido al principio del estudio.
En este caso, el desempefio del grupo control fue igual al desempefio de los sujetos del
grupo experimental. Dificilimente se requieren pruebas estadisticas para datos como éstos,

Diferencias absolutas y relativas

Puesto que las diferencias entre estadisticos (especialmente entre medias) se prueban y se
reportan mucho en la literatura, es necesario obtener cierta perspectiva sobre los tamafios
absolutos y relativos de tales estadisticos. Aunque el anilisis utiliza diferencias entre medias
como ejemplos, los mismos puntos se aplican a las diferencias entre proporciones,
coeficientes de correlacién, etcétera. En un estudio de Scattone y Saetermoe (1997) se
encontrd que las personas de origen asidtico nacidas en Estados Unidos eran mds receptivas
hacia las personas con discapacidades que los asidticos nacidos en otros paises. Con el
empleo de una escala de distancia social con valores que van del 1 al 5, donde el 5 indica
una alta aceptacidn, los asidticos nacidos en Estados Unidos tuvieron una media de 4.17;
mientras que los asidtcos nacidos en otros paises tuvieron una media de 3.71. La diferencia
entre las medias fue de 0.46 y results estadisticamente significativa. ;Tendrd algan
significado una diferencia tan pequefia como ésta? Contraste esta pequefia diferencia con
la diferencia de medias en el consumo de cerveza entre hombres y mujeres, obtenida por
Zavela, Barrett, Smedi, Istvan y Matarazzo (1990). Zavela y sus colzboradores estudiaron
las diferencias entre géneros respecto al consume de alcohol, cigarrillos y café. En lo que
se refiere al consumo mensual de cerveza, los hombres tuvieron una media de 18.68; y las
mujeres, de 9.14. La diferencia entre estas medias fue de 9.54 y resulté estadisticamente
significativa.

El problema aqui en realidad lo constituyen dos problemas: uno sobre el tamafio
absoluto y relativo de las diferencias, y otro sobre la significancia prictica o “real” versus la
significancia estadistica. La que aparentemente es una pequefia diferencia puede, al exa-
minarse de cerca, no resultar tan pequefia. En un estudio de Evans, Turner, Ghee y Getz
(1990) sobre la relacién entre el papel andrégino y el tabaquismo, se encontré una dife-
rencia de medias de 0.164 entre los sujetos andréginos, y los no andrégines respecto a la
frecuencia con que fumaban. La diferencia de 0.164 probablemente es trivial, aunque
estadfsticamente significativa. E] 0.164 se derivé de una escala de 7 puntos sobre la fre-
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cuencia de la conducta de fumnar y, por lo tanto, es realmente muy pequefio. Ahora, torae
un ejemplo completamente diferente de un importante estudio de Miller y DiCara (1968)
sobre el condicionamiento instrumental de la secrecién de orina. Las medias de un grupo
de ratas, antes y después de entrenarlas para secretar orina, fueron 0.017 y 0.028, y la
diferencia tuvo una significancia estadistica muy alta. Pero la diferencia fue de s6lo 0.011.
¢Serd demasiado pequefia para considerarla seriamente? Ahora tene que considerarse la
naturaleza de las medidas. Las pequefias medias de 0.017 y 0.028 se obtuvieron de medi-
ciones de la secrecidn de orina de [as ratas. Cuando se considera el tamano de las vejigas de
las ratas y que el condicionamiento instrumental (recompensa por secretar orina) produjo
una diferencia de medias de 0.011, el significado de esta diferencia se vuelve dramitico:
jincluso es bastante grande! (Los datos se analizarin en un capitulo posterior y quizd esto
resulte mds claro.)

Por lo comiin no se debe ser demasiado entusiasta respecto a diferencias de medias de
0.20, 0.15, 0.08, etcétera; pero se debe ser cauteloso y hdbil al analizarlas. Suponga que se
reporta como estadisticamente significativa una diferencia muy pequefia y sc piensa que
esto es ridiculo. También suponga que se trata de la diferencia de medias entre la longitad
de las dendritas de grupos de ratas bajo experiencias entiquecedoras y de privacién, en los
primeros dias de sus vidas (Camel, Withers y Greenough, 1986). Obtener cualquier dife-
rencia en la ramificacion de las dendritas neuronales a causa de la experiencia es un logro
destacado y, obviamente, un descubrimiento cientifico importante.

Coeficientes de correlacion

Los coeficientes de correlacion se reportan en grandes cantidades en las revistas cientificas.
Deben formularse preguntas respecto 1 la significancia de los coeficientes y a la “realidad”
de las relaciones que expresan. Por ejemplo, para resultar estadisticamente significativo,
un coeficiente de correlacién calculado entre 30 pares de mediciones debe ser de
aproximadamente 0.31 al nivel de 0.05, y 0.42 al nivel de 0.01. Con 100 pares de mediciones,
el problema es menos severo (de nuevo la ley de los mimeros grandes); al nivel de 0.05,
una r de 0.16 es suficiente; al nivel de 0.01, una r de 0.23 lo logra. 5i las » son menores que
estos valores, se considera que no son significativamente diferentes de cero.

Si se extraen, por ejemplo, 30 pares de nimeros de una tabla de ndmeros aleatorios y
se les correlaciona, teéricamente la » deberia estar cerca de cero. Con claridad, deben
existir relaciones cercanas a cero entre conjuntos de ntimeros aleatorios; sin embargo, en
ocasiones, los conjuntos de pares pueden resultar estadisticamente significativos y con r
razonablemente altas, “debido al azar”. A cualquier costo, los coeficientes de correlacién,
asi como las medias y las diferencias, deben ser elevados respecto a la significancia estadis-
tca, compardndolos contra sus errores estindar. Por fortuna, esto es ficil de hacer, ya que
las 7, para los diferentes niveles de significancia y para diferentes tamaios de muestras, se
ofrecen en tablas en la mayoria de los textos de estadistica. Por ello, al utilizar » no es nece-
sario calcular ni utilizar el error estindar de una 7. Sin embargo, los cilculos que originan
estas tablas deben ser comprendidos.

De los miles de coeficientes de correlacion reportados en la literatura de investiga-
ci6n, muchos son de baja magnitud. ;Qué tan bajo es bajo? ;En qué punto un coeficiente
de correlacién es demasiado bajo como para tomarlo en serio? Generalmente una  menor
a 0.10 no puede tomarse con mucha seriedad; una r de 0.10 significa que tan solo el 1%
(0.10° =0.01) de la varianza de y se comparte o explica con x. Por otro lado, si una 7 de 0.30
resulta estadisticamente significativa, puede ser relevante porque quizd sefale una rela-
cién importante. El problema se complica con 7 comprendidas entre 0.20 y 0.30. (Recuer-
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de que con N grandes, las » entre 0.20 y 0.30 son estadisticamente significativas.) Para
estar seguros, una # de, por ejemplo, 0.20 indica que las dos variables comparten tan sélo
el 4% de suvarianza. Pero una r de 0.26 (7% de la varianza compartida), o incluso una de
0.20, pueden ser relevantes, ya que tal vez provean de un avance impuortanie a {a teorfa y a
las invesagaciones subsecuentes. El problema se vuelve complejo. En investigacin bési-
ca, las correlaciones bajas (que deben ser estadisticamente significativas, por supuesto)
enriquecen la teoria y la investigacién. Es en la investigacién aplicada donde la prediccién
resulta importante, y donde han crecido los juicios de valor respectu a las correlaciones
bajas y a las cantidades triviales de varianza compartida. No obstante, en la investigacién
bdsica el panorama se complica mds. Una conclusidn es segura: los coeficientes de corre-
lacién, come otros estadisdcos, deben probarse respecto a su significancia estadistica.

Prueba de hipotesis: hipotesis sustantivas y nulas

El principal propésito de investigacidén de la estadistica inferencial consiste en poner a
prueba hipdtesis de investigacién por medio de la comprobacién de hipétesis estadisticas.
De forma general, los cientificos utilizan dos tipos de hipétesis: sustantivas y estadisticas.
Una bipotesis sustantiva es el tipo comiin de hipétesis analizadas en el capitule 2, dande se
expresa una afirmacién conjetural de la relacién entre dos o mis variables. Por ejemplo, la
hipétesis “a mayor cohesidn de un grupo, mayor serd su influencia sobre sus miembros” es
una hipétesis sustantiva expresada por Schacter, Ellertson, McBride y Gregory (1951).
La teorja de un investigador afirma que esta variable se relaciona con la otra variable. La
afirmacién de la relacién consttuye una hipotesis sustantiva.

Estrictamente hablando, una hipétesis sustantiva no pnede someterse a prueba, sin
antes traducirse a términos operacionales. Una forma muy dul para probar hipétesis
sustantivas es 3 través de hipétesis estadisticas. Una bipdtesis estadistica es un enunciado
conjetural, en términos estadisticos, de relaciones estadisticas deducidas a partir de rela-
ciones de hipétesis sustantivas. Este burdo enunciado requiere de traduccidn: una hipéte-
sis estadistica expresa un aspecto de la hipdtesis sustantiva original, en términos cuantitativos
y estadisticos, es decir, u, > pp, la media A es mayor que la media B; » > +0.20, ¢! coeficien-
te de correlacién es mayor que +0.20; fi, > Uz > U, al nivel de 0.01: ¢’ es significativa al
mvel de 0.05; etcétera. Una hipotesis estadistica constituye una prediccién sobre cdmo
resultardn los estadisticos utilizados al analizar los datos cuantitativos de un problema de
investigacion. Para el andlisis sobre la comprobacién de hipdtesis se utilizard p para indi-
car la media poblacional; y M para la media muestral. Las hipétesis estadisticas se expresan
en términos de valores de la poblacién. Después de recolectar los datos, la media calculada
a pardr de la muestra se expresard como M.

Las hipotesis estadisticas deben probarse en contra de algo. No es posible probar tan
s6lo una hipotesis estadistica aislada; es decir, no se prueba directamente la propoesicién
estadistica {4, > g, por si misma. Se prueba contrs una proposicién alternativa. De hecho,
pueden existir varias alternativas para g, > fy v la alternativa que generalmente se selec-
ciona es la hipdtesis nula, que fue inventada por Sir Ronald Fisher. La hipdtesis nula es una
proposicién estadistica que esencialmente enuncia que no existe relacidn entre las varia-
bles (del problema). La hipétesis nula sefiala: “Estds equivocado, no existe relacidn;
contradiceme si puedes.” Dice lo anterior en términos estadisticos tales como i, = tg; 0 s
— g = 0; 7, = 0; ¥ no es significativa; £ no es significativa, etcétera.

Algunas veces, los investigadores utilizan inconscientemente hipétesis nulas como
hipétesis sustantvas; por ejemplo, en vez de afirmar que un método de presentacién de
materiales escritos tiene un mayor efecto en el recuerdo en relacién con oo método,
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pueden decir que no existe diferencia alguna entre ambos métodos. Esto refleja falta de
experiencia, ya que, en efecto, utlizan la hipétesis nula estadistica como una hipétesis
sustantva, confundiendo los dos tipos de hipétesis. Estrictamente hablando, cualquier
resultado significativo, ya sea positivo o negativo, apoya la hipétesis; pero ésta no es cier-
tamente ]a intencidn; la intencidn es obtener evidencia estadistica para apoyar la hipétesis
sustantiva, por ejemplo, en i, > i Si el resultado es estadisticamente significativo 1, > i,
entonces se acepta la hipétesis sustantiva (se rechaza la hipdtesis nula de que . = 1g). Al
utilizar de manera sustantiva la hipétesis nula, se pierde el poder de la hipotesis sustantiva,
lo cual equivale al hecho de que el investigador hiciera una prediccién especifica sin opor-
tunidades.

Por supuesto que siempre existe la rara posibilidad de que una hipétesis nula sea la
hipétesis sustantiva. 5i, por ejemplo, un investigador desea demostrar que dos métodos de
ensefianza no producen diferencias en el rendimiento, entonces quizi la hipétesis nula sea
apropiada. E] problema con esto es que légicamente colocz al investigador en una posi-
cién complicada, ya que es bastante dificil —quizds imposible— demostrar 1a “validez”
empirica de una hipétesis nula. Después de todo, si se apoya la hipétesis yy = g, bien
puede ser uno de los muchos posibles resultados debidos al azar, en lugar de una no dife-
rencia significativa. Es factible encontrar buenas discusiones sobre la comprobacion de
hipdtesis en Giere (1979), en los capitulos 6, 8, 11 y 12, especialmente en ¢l capitulo 11,

Fisher (1950) afirma: “Puede decirse que cada cxperimento existe solamentc para dar
a los hechos la oportunidad de desprobar la hipétesis nula.” Es una atinada afirmacién,
pero ¢qué significa? Suponga que se tiene una hipétesis de que el efecto del métado A es
superior al del método B. Si se resuelve satisfactoriamente el problema de definir [o que se
quiere significar con “superiot” (estableciendo un experimento y cosas asi), ahora debe
especificarse una hipétesis estadistica. En este caso se puede afirmar que g, > ¢y (la media
del método A es o serd mayor que la media del método B, con base en determinada medida
criterio). Suponga que después del experimento, las dos medias son 68 y 61, respectiva-
mente. Pareceria que se apoya la hip6tests sustantiva, ya que 68 > 61, 0 [f, €s mayor que {g.
Sin embargo, como se aprendi6 antes, esto no es suficiente, ya que la difercncia pucde scr
una de las muchas posibles diferencias similares debidas al azar.

_En efecto, se establecio lo que puede llamarse la hipotesis del azar: i, = g, 0 1y — Up =
0. Estas son hipétesis nulas. Entonces se deben anotar las hipétests; primero se escribe la
hipétesis estadistica que refleja el significado operacional-experimental de la hipotesis
sustantiva; después se escribe la hipdtesis nula contra la cual se prueba el primer tipo de
hiporesis. A continuacion se observan los dos tipos de hipétesis convenientemente expre-
sadas:

Hy: pty = pip
Hy: py > g

H, representa la “hipétesis 1”. Con frecuencia existe mds de una de dichas hipétesis,
por lo que se etquetan como H,, H,, H;, etcétera. H, representa la “hipdtesis nula”. Note
que, en este caso, [a hipétesis nula se pudo haber anotado Hy: p — ptp = 0. Esta forma
muestra de dénde obtuvo su nombre la hipétesis nula: la diferencia entre i, y yp es cero.
Pero resulta poco manejable de esta manera, en especial cuando se prueban tres o cuatro
medias u otros estadisticos. {1, = g es general y, por supuesto, significa lo mismo que u, —
ug =0y ug — ty = 0. Considere que es ficil escribir fy = tlp = fic = ... = lin.

Aunque como investigador se desea demostrar que H, es verdadera, no puede hacerse
ficilmente en forma directa. Suponga que la hipétesis sustantiva lleva al investigador a
escribir la hipétesis estadistica Hy: p1, # tp. Esta hipétesis podria volver a escribirse H,: 1,
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- ity # 0. Para probar esta hipotesis de manera directa se necesitaria probar un nitmero
infinito de valores, es decir, que se requeriria probar todas y cada una de las sitaciones
dende p, — iy 70 es igual a cero. En la comprobacién de hipétesis, el procedimiento dicta
que se pruebe la hipétesis nula. La hipotesis nula se expresa como Hy: ft, — ptg = 0. Observe
que apunta directamente a un valor, en especifico al cero. Es necesario reunir datos empi-
ricos para demostrar que la hipétests nula es insostenible. En términos estadisticos, “se
rechazaria H,”. Al hacerlo se indica que se tiene un resultado significativo, lo cual lleva a
apoyar F,. 5i se apoya H,, a su vez, conlleva a la sustenracion de la hipdtesis sustantiva. d1
no existen datos empiricos suficientes para refutar la hipétesis nula, no puede rechazarse
la hipétesis nula. Estadisticamente se dirfa que “no se logré rechazar H,” o “no rechazar
H,". Considere que no se “acepta” H, porque los resultados fueron “no significatvos”. Sin
importar los resultados, tan sélo es posible “no lograr rechazar” Hy o “no rechazar” Hy;
nunca es posible “aceptar” H,. Para “aceptar” H, se requeriria repetir el estudio un niime-
ro infinito de veces, y obtener exactamente cero cada vez. Por otro lado, es posible “no
lograr rechazar” H, puesto que los resultados no son lo suficientemente diferentes de lo
que se podria predecir (bajo el supuesto de que F, sea verdadera) para gorantizae ls con-
clusién de que es falsa.

La condicién de la H, resulta similar a la de un acusado en un juicie, en el cual es
considerado “inocente” hasta que se pruebe que es “culpable”. Si el juicio reculea en un
veredicto de “no culpable”, ello no quiere decir que el acusado sea “inocente”, tan sélo
significa que no pudo demostrarse la culpa mis alld de la duda razonable. Cuando el inves-
tigador no logra rechazar Hy, eso no significa que H; sea verdadera, sino que no pudo
demostrarse su falsedad mds alld de la duda “razonable”. Propst (1988) y Kenney (1985)
realizan una interesante analogia de la comprobacién de hipétesis en el sistema judicial.

Naturaleza general de un error estandar

Si éste fuera el mejor de todos los posibles mundos de investigacién, no habrfa error
aleatorio, y si no hubiese error aleatorio, no habria necesidad de pruebas estadisticas de
significancia. De hecho, el término signéficancia no tendria ningin significado. Cualquier
diferencia serfa una diferencia “real”; pero esto tampoco sucede. Siempre existen errores
debidos al azar (y también errores de sesgo), y en la investigacion del comportamiento con
frecuencia contribuyen sustancialmente a la varianza total. Los errores estindar son medidas
de este error y se utilizan, como se ha indicado una v otra vez, como un tipo de patrén
contra el cual se verifica la varianza experimental.

El error estindar es la desviacién estindar de la distribucidén muestral de cualquier
medicién —la media o el coeficiente de correlacion, por ejemplo—. En la mayoria de los
casos, no es factible conocer los valores de la poblacién o universo (pardmetros); deben
estimarse a partir de medidas de la muestra, por lo comuin de muestras uinicas.

Suponga que se extrae una muestra aleatoria de 100 nifios de las aulas de octavo grado
en determinado sistema educativo. Resulta dificil o imposible medir al universo completo
de alumnos de actavo grado. Se calculan la media y la desviacion estindar de una prueba
aplicada a los nifios, resultando los estadisticos M = 110; DE = 10. Las preguntas impor-
tantes a plantearse son: ;Qué tan precisa es esta media? O, si se extranjera un nimero
grande de muestras aleatorias de 100 alumnos de octavo grado de esta misma poblacién,
¢serian las medias de estas muestras 110 o cercanas a 110?; y si fucsen cercanas a 110, jqué
tan cerca estarian? Lo que se hace, en efecto, es crear una distribucion hipotetica de medias
muestrales, rodas calculadas a partir de muestras de 100 alumnos, cada una obtenida de la
poblacién original de alumnos de octavo grado. Si se pudiera calcular la media de esta
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poblacién de medias, o si se supiera cudl es ésta, todo resultaria simple. Pero no se conoce

dicho valor ni es posible conocerlo, ya que las posibilidades de extraer muestras diferentes

son bastante numerosas. Lo mejor que puede hacerse es estimario con el valor muestral o la

media de la muestra. En este caso, simplemente se dice “sea la media muestral igual a la

media poblacional” y espere estar en lo correcto. Después debe probarse la ecuacién con
- el error estandar.

Un argumento similar se aplica a la desviacién estdndar de la poblacién total (de las
puntuaciones originales). No se conoce y tal vez nunca se conoceri; pero puede ser esti-
mada con la desviacién estindar, calculada a partir de la muestra. De nuevo se dice “sea Ja
desviacién estandar de la muestra igual a la de la poblacién”. Se sabe que probablemente
no tengan el mismo valor; aunque mbién se sabe que, si ¢l mucstreo ha sido aleatorio,
probablemente sean cercanas.

En el capitulo 11 se utiliz la desviacién estindar de la muestra como un sustituto de
la desviacion estindar de la poblacion en la formula para el ervor esténdar de la media:

DE
= 12.1
EEy Tn (12.1)
: y , L o
Este también se llama el ervor de muestreo; asi como la desviacién estindar es una me-
dida de la dispersién de las puntuaciones originales, el error estindar de la media es una
medida de la dispersion de la distribucién de medias muestrales. No es la desviacion estindar
de la poblacién de puntuaciones individuales. No es lo mismo que probar a cada miem-
bro de la poblacién y, después, calcular la media y 1a desviacion estindar de dicha poblacion.

Una demostracion Monte Carlo

Para tener material de trabajo, ahora se recurre a la computadora y a los denominados
métodos Monte Carlo, que son métados de simulacién asistidos por computadora disefiados
para obtener soluciones a problemas mateméticos, estadisticos, numéricos y aun verbales,
por medio del uso de procedimientos alcatorios y mucstras de ntimecros alcatorios, En
general asociados con problemas matemiticos cuyas soluciones son imposibles, los métodos
Monte Carlo han extendido su uso para “probar” las caracterfsticas estadisticas de muestras
de poblaciones grandes. Por ejemplo, las consecuencias de violar los supuestos subyacentes
a las pruebas estadisticas de significancia pueden estudiarse efectivamente al simular
distribuciones estadisticas con nimeros aleatorios, e introduciendo violaciones de los
supuestos en el procedimiento para estudiar las consecuencias. En las ciencias del
comportamiento, los procedimientos Monte Carlo por lo comiin son estudios empiricos
de modelos estadisticos y de otros tipos, que utilizan los nimeros aleatorios generados por
computadora para ayudar a simular los procesos aleatorios necesarios para estudiar los
modelos. De cualquier manera, ahora se utilizard una forma elemental del método Monte
Carlo para probar un teorema estadistico de lo mds importante y para explorar 1a variabilidad
de medias y el uso del error estindar de la media. También se busca establecer un
fundamento para entenderelusodela computad()ra en el estudio de los procesos aleatorios.

Procedimiento

Un programa de computadora estd disefiado para generar 4 000 nimeros aleatorios
distribuidos uniformemente entre el 0 y el 100 (de tal manera que cada nimero ticne la




CAPITULO 12 = Comprobacién de hipdtesis y error estindar 255

Tapra 12.1  Medias, desviaciones estindar y errores estandar de las medias, cinco
matestras de 100 niimeros aleatorios (de 0 a 1007

Muestras
1 2 3 4 5
M 52.21 49.64 51.37 49.02 55.51
DE 29.62 27.91 29.83 26.72 29.23
EE,, 2.96 2.79 268 2.67 2.92

* Estadisticos de la poblacion: M = 50.33; DE = 29.1653; N = 4 000.

misma probabilidad de ser “extraido™) en 40 conjuntos de 100 nimeros cada uno, y para
calcular diversos estadisticos con los mimeros. Considere este conjunto de 4 000 niimeros
como una poblacién, o U. La media de U es 50.33 {de acuerdo al cilculo real de la
computadora) y la desviacién estindar es 29.17. Se desea estimar esta media a partir de
muestras extraidas aleatoriamente de U. Por supuesto, que en una situacién real por lo
comun no se conoce la media de la poblacién. Una de las virtudes de los procedimientos
Monte Carlo consiste en que se puede conocer lo que usnalmente no se conoce.

Cinco de los 40 conjuntos de 100 nimeros se extraen aleatoriamente. (Los conjuntos
extraidos son los conjuntos ndmera 5, 7, 8, 16 y 36 [véase apéndice Cl.) Se caleulan las
medias y las desviaciones estindar asf como los errores estindar de la media de los cinco
conjuntos. Estos estadisdcos se reportan en la tabla 12.1. Se quiere presentar una idea
intuitiva de lo que es ¢l error estdndar de la media v cémo se utliza.

Primero se calcula la desviacién estindar (DE) de esta muestra de medias. Si tan sélo
se trata a las cinco medias (53.21, 49.64, 51.37,49.02 y 55.51) como puntuaciones ordina-
rias y se calcula la media de estas medias y su desviacién estindar, se obtiene: M = 51.75;
DE =2.38. La media de las 4 000 puntuaciones es 50.33. Cada una de las cinco medias es
un estimado muestral de esta media poblacional. Note que tres de ellas, 49.64, 5137 ¢
49.02, estin bastante cercanas 2 la media poblacional; y dos de ellas, 53.21 y 55.51, estén
mis alejadas de ella. Parece ser que tres de las muestras proveen buenos estimados de la
media poblacional y que dos no lo hacen, ;o sf?

La desviacién estindar de 2.48 es simislar al error estindar de la media (por supuesto
que no es el error estdndar de la media, ya que ha sido calculada a partir de sélo cinco
medias). Supdngase que sélo se hubiera extraido una muestracon M=53.21 y DE=29.62,
lo cual es la situacién comin de investigacidn, y que se calcul el error estindar de la
media:

DE 29.62
EE, =—="_1=20§
M= Jn 4100

Este valor es un estimado de la desviacién estindar de las medias poblacionales de
muchisimas muestras con 100 casos, cada una extraida aleatoriamente de la poblacién. La
poblacion del ejemplo tiene 40 grupos y, por lo tanto, 40 medias (que, por supuesto, no
son muchisimas medias). La desviacién estindar de estas medias es en realidad 3.10. El
EE,, calculado para la primera muestra es cercano a este valor poblacional: 2.96, como un
estimado de 3.10.

Los cinco errores estindar de las medias se muestran en la tercera linea de datos de la
tabla 12.1; fluctdan muy poco —de 2.67 a 2.98— aunque las medias de los conjuntos de
100 puntuaciones varien considerablemente. La desviacién estindar de 2.48, calculada




256 PARTE CUATRO » Anilisis, interpretacidn, estadisticas e inferencia

TaBLA 12.2  Medias de 20 conjuntos de 4 000 miimeros aleatorios generados
por conzputadora (0 a 1008

50.3322 49.9447 50.1615 50.0995
50.1170 49.5960 51.0585 51.1450
49.8200 49,3175 49,5822 50.6440
49.8227 46.9022 49.7505 49.8437
49.5875 50.6180 50.0990 49,3605

* La media de las medias es igual 2 50.0401; la desviacion de las medias es igual a 0.4956; el error estindar de i
media de la primera muestra es igual a 0.4611.

para las cinco medias, es solamente una estimacién razonable de la desviacion estindar de
la poblacién de medias; aun asi es un estimado, El punto importante e interesante es que ¢l
error estindar de la media, el cual es un estimado “tedrico”, calculado de los datos de
cualquiera de los cinco grupos, es un estmado preciso de la variabilidad de las medias de
las muestras de la poblacién.

Para reforzar estas ideas, ahora se expondri otra demostracion Monte Carlo de mu-
cho mayor magnitud. El mismo programa de cémputo utilizado para producir los 4 000
nimeros aleatorios de los que se habld anteriormente, se utiliza ahora para producir otres
15 conjuntos de 4 000 mimeros aleatorios cada uno, distribuidos uniformemente entre 0y
100, es decir, que se generaron un total de 80 000 nimeros aleatorios, en 20 conjuntos de
4 000 cada uno. De nuevo, la media teérica de los ndmeros entre 0 y 100 es 50. Considere
a cada uno de los 20 conjuntos como una muestra de 4 000 niimeros. Las medias de los 20
conjuntos se presentan en la tabla 12.2.

Las 20 medias se agrupan cerca y alrededor del 50: la més baja es 49.3175; la mas alta,
5$1.1450, y la mayoria estin cerca de 50. La media de las 20 medias es 50.0401, muy cerca
en realidad de la expectativa tedrica de 50. La desviacion estindar de las 20 medias es
0.4956; la desviacion estindar de la primera muestra de 4 000 casos (véase lanotazdela
tabla 12,1) es 29.1653. Si se udliza dicha desviacién estindar para calcular el error estin-
dar de la media, se obtiene:

_ 29.1653
M Ja000

Observe que este estimado del error estindar de la media es cercano a la desviacién estandar
calculada de las 20 medias. No seria un error utilizarlo para evaluar la variabilidad de las
medias de muestras de 4 000 mimeros aleatorios. Claramente, las medias de muestras
grandes son estadisticos muy estables, y los errores estindar resultan buenos estimados de
su vartabilidad.

EE =.4611

Generalizaciones

Ahora se pueden realizar diversas generalizaciones de gran utilidad para la investigacién.
Por ejemplo, las medias muestrales son estables en el sentido de que son mucho menos
variables que las medidas a partir de las cuales calcularon. Esto, por supuesto, es verdadero
por definicién. Las varianzas, las desviaciones estandar y los errores estindar de la media
son atin mds estables, ya que fluctian dentro de rangos relativamente estrechos. Aun cuando
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las medias muestrales del ejemplo variaron tanto como cnatro o cinco puntos, los errores
estindar fluctuaron en no més de un punto y medio. Lo anterior significa que se puede
tener bastante confianza en que los estimados de las medias muestrales estarin muy cerca
de la media poblacional de dichas medias. Ademas, la ley de los ndmeros grandes afirma
que a mayor tamafio de la muestra, mds cercanos estarin probablemente los estadisticos a
los valores poblacionales.

Una pregunta dificil para los investigadores es: ;Se mantienen siempre estas genera-
lizaciones, especialmente con muestras no aleatorias? La validez de las generalizaciones
depende del muestreo aleatorio. Si el muestreo no es aleatorio, no se puede saber en
realidad si se mantienen las generalizaciones. No obstante, con frecuencia se debe actuar
como si de hecho se mantuvieran, aun con muestras no aleatorias. Por fortuna, si se es
cuidadoso al estudiar los datos para detectar idiosincrasia muestral sustancial, es posible
utilizar ventajosamente la teorfa. Por ejemplo, las muestras pueden examinarse para ex-
pectativas ficiles de verificar: si se espera un ntimero aproximadamente igual de hombres
¥ mujeres €0 una muestra, o proporciones conocidas de republicanos y demécrartas o de
jovenes y viejos, se vuelve sencillo contar estos nimeros. Hay expertas que insisten en el
muestreo aleatorio como una condicién de la validez de la teoria —y esto es correcto hasta
cierto punto—. Sin embargo, si no se debe aplicar la teorfa con muestras no aleatorias, se
debe abandonar el uso de los estadisticos y de las inferencias que de ellos se derivan. La
realidad es que los estadisticos parecen funcionar muy bien aun con muestras no aleatorias,
siempre y cuando el investigador conozca las limitaciones de dichas muestras. El invest-
gador necesita ser todavia mas cuidadoso con muestras no aleatorias que con muestras
aleatorias. La réplica de estudios no aleatorios es una obligacién.

Teorema del limite central

Antes de estudiar el uso real del error estdndar de la media, se requiere conocer un poco
acerca de una generalizacién extremadamente importante sobre las medias: 57 las muestras
son extvaidas aleatoriamente de una poblacion, las medias de las muestras tenderdn a distribuzrse
normabmente. Mientras mayor sea el tamafio de las N, mids resulra asi. La forma y el tipo de
distribucién de la poblacién original no provoca ninguna diferencia; es decir, la distribucién
de la poblacién no tene que estar distribuida normalmente (véase Hays, 1994, pp. 251-
254 para un buen ejemplo sobre la forma en que funciona el teorema).

Por ejemplo, la disoibucién de los 4 000 nimeros aleatorios en el apéndice C es
rectangular, ya que los nimeros estin distribuidos de manera uniforme. Si el teorema del
limite central es vilido desde el punto de vista empirico, entonces las medias de los 40
conjuntos de 100 punmaciones cada uno deberian distribuirse de forma aproximadamente
normal; si es asi, esto es notable. Y asi sucede, aunque una muestra de 40 medias apenas es
suficiente para demostrar la tendencig; por lo tanto, se generan por computadora otras
tres poblaciones de 4 000 niimeros aleatorios diferentes, distribuidos uniformemente, se-
parados en 40 subconjuntos de 100 nimeros cadz uno.

Las medias para los 4 x40 = 160 subconjuntos de 100 nimeros cada uno se calcularon
y se incorporaron en una distribucién. Un poligono de frecuencias de las medias se pre-
senta en la figura 12.1, donde puede verse que las 160 medias se observan casi como la
curva normal en forma de campana. En apariencia el teorema del limite central “funcio-
na”, y es necesario recordar que esta distribucién de medias se obtuvo de distribuciones
rectangulares de mimeros.

¢Por qué molestarse con todo esto? ;Por qué es importante demostrar que las distri-
buciones de medias se aproximan a la normalidad? Se trabajo bastante con medias en el
andlisis de datos, y si estin normalmente distribuidas entonces se pueden utilizar las pro-
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Figura 12.1
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piedades conocidas de la curva normal para interpretar los datos de investigacion obteni-
dos. Saber que aproximadamente el 96% de las medias se ubicard entre dos desviaciones
estindar (errores estdndar), por arriba y por debajo de la media, es informacién valiosa,
pues un resultado obtenido puede ser evaluado contra las propiedades conocidas de la
curva normal. En el capftulo 11 se estudié el uso de la curva normal para interpretar
medias; ahora se estudiari io que quizds es un uso més interesante de la curva para evalvar
las diferencias entre medias.

Error estandar de las diferencias entre medias

Una de las estrategias mds frecuentes y dtiles en investigacion consiste en comparar medias
de muestras. A partir de las diferencias entre medias se infieren efectos de la variable
independiente. Cualquier combinacidn lineal de medias también estd gobernada por el
teorema del limite central; es decir, que las diferencias entre medias se distribuirin
normalmente, s1 se tienen muestras suficientemente grandes. (Una combinacion lineal es
cualquier ecuacién de primer grado, por ejemplo, Y = M, — M,. Y= M{ - M, no es lineal.)
Parlo tanto, es posible utilizar la misma teoria con las diferencias entre medias que aquella
que se usa con medias.

Suponga que se asignan 200 sujetos a dos grupos aleatoriamente, 100 a cada grupo. A
un grupo se le muestra una pelicula sobre relaciones intergrupales (grupo 4), por ejemplo,
y al otro grupo no se le mucstra ninguna pelicula (grupo B); después, se les aplica a ambos
grupos una medida de acutud. La puntuacién media del grupo 4 es 110, y la del grupo B
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es 100. El problema es: ;1a diferencia de 10 unidades es una diferencia “real”, una diferen-
cia estadisticamente significatva? ;O es una diferencia que pudo haber surgido por azar
(mds de 5 veces en 100, por ejemplo, o alguna otra cantidad) cuando, de hecho, no existe
una diferencia?

Si, de manera similar, se crea otro par muestras de 100 elementos cada una y se calcu-
lan las diferencias entre las medias de estas muestras y se sigue el mismo procedimiento
experimental, ;se obtendra consistentemente esta diferencia de 10? De nuevo se utiliza el
error estindar para evaluar las diferencias, pero ahora se tene una distribucion muestral de
diferencias entre medias. Es como si se calculara cada M, - M, y se considerara como una X.
Entonces, las diversas diferencias entre 1as medias muestrales son consideradas como las X
de una nueva distribucidn; de todos modos, la desviacién estindar de esta distribucién
muestral de diferencias es sionilar al error estindar. Sin embargo, este procedimiento es
s6lo una ilustracién, porque en realidad esto no se hace. Aqui, de nuevo se estima el error
estindar de los dos primeros grupos, A y B, utilizando la siguiente férmula:

EE, _y, =+EE®,, +EE’ (12.2)

donde EE?y,, y EE?,;, son los errores estindar elevados al cuadrado, del grupo 4 y grupo
B, respectivamente.

Suponga que el experimento se realiza con cinco pares de grupos, es decir, 10 grupos,
dos a la vez. Las cinco diferencias entre las medias son 10, 11, 12, 8, 9. La media de estas
diferencias es 10; la desviacion estindar es 1.414; este 1.414 es, de nuevo, similar ul error
estindar de la distribucidén muestral de las diferencias entre medias, en el mismo sentido
que el error estindar de la media en el andlisis anterior. Si ahora se calcula el error estin-
dar de la media para cada grupo (las desviaciones estindar son inventadas para ios dos
grupos, DE, = 8y DE; = 9), se obuene:

DE, 8 DE; 9
EE, =—A=_—_=3, EE, =-=£=—"_=9
Ma ™ fn, <100 Me ™ Jmy 100

Mediante la ecuacién 12.2 se calcula el error estindar de las diferencias entre las
medias:

EEy 3, =\ EE u, + EE%u, =\(8)7 +(9)? =64+ 81 =145 =1.20

¢Qué se hace con el 1.20 resultante, ahora que se tiene? Si las puntuaciones de los dos
grupos hubieran sido escogidas de una tabla de nimeros aleatorios y no existieran condi-
ciones experimentales, no se esperarian diferencias entre las medias; sin embargo, como
ya se menciond, siempre existen diferencias relativamente pequenas debidas a factores del
azar; estas diferencias son aleatorias. El ervor estdndar de las diferencias entre las medias es un
estimado de la dispersion de estas diferencias. Pero una medida de estas diferencias es en si lo
que es un estimado de dichas diferencias para la poblacién entera. Por ejemplo, el error
estindar de las diferencias entre las medias es 1.20, lo cual indica que, debido sélo al azar,
la diferencia entre M, y M fluctuard aleatoriamente alrededor de 10. Esto es, ahora puede
ser 10 y después quizd 10.2 0 9.8, etcétera. S6lo en raras ocasiones las diferencias excede-
rin, digamos, 13 o 7 (aproximadamente tres veces el EE). Otra forma de expresarlo es
dectr que el error estindar de 1.20 indica los limites (si se muldplica el 1.20 por el factor
apropiado) que probablemente no excederdn las diferencias muestrales.

¢Qué tiene que ver todo esto con el experimento? Es precisamente aqui dondc sc
evalian los resultados experimentales. El error estindar de 1.20 estima las fluctuaciones
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piedades conocidas de la curva normal para interpretar los datos de investigacién obteni-
dos. Saber que aproximadamente el 96% de las medias se ubicard entre dos desviaciones
estindar (errores estindar), por arriba y por debajo de la media, es informacién valiosa,
pues un resultado obtenido puede ser evaluado contra las propiedades conocidas de la
curva normal. En el capitulo 11 se estudid el uso de la curva normal para interpretar
medias; ahora se estudiard lo que quizds es un uso mds interesante de la curva para evaluar
las diferencias entre medias.

Error estandar de las diferencias entre medias

Una de las estrategias mds frecuentes y utiles en investigacién consiste en comparar medias
de muestras. A partir de las diferencias entre medias se infieren efectos de la variable
independiente. Cualquier combinacién lineal de medias también estd gobernada por el
teorema del limite central; es decir, que las diferencias entre medias se distribuirdn
normalmente, si se tienen muestras suficientemente grandes. (Una combinacién lineal es
cualquier ecuacién de primer grado, por ejemplo, ¥'=M, - M,. ¥ = M{ - M, no es lineal)
Por lo tanto, es posible utilizar la misma teoria con las diferencias entre medias que aquella
que se usa con medias.

Suponga que se asignan 200 sujetos a dus grupos aleatoriamente, 100 a cada grupo. A
un grupo se le muestra una pelicula sobre relaciones intergrupales (grupo A4), por ejempla,
y al otro grupo no se le muestra ninguna pelicula (grupo B); después, se les aplica a ambos
grupos una medida de actitud. La punwacién media del grupo A4 es 110, y la del grupo B
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es 100. El problema es: ¢la diferencia de 10 unidades es una diferencia “real”, una diferen-
cia estadisticamente significativa? ;O es una diferencia que pudo haber surgido por azar
(mds de 5 veces en 100, por ejemplo, o alguna otra cantdad) cuando, de hecho, no existe
una diferencia?

Si, de manera similar, se crea atro par muestras de 100 elementos cada unay se calcu-
lan las diferencias entre las medias de estas muestras y se sigue el mismo procedimiento
experimental, ;se obtendri consistentemente esta diferencia de 107 De nuevo se utiliza el
error estdndar para evaluar las diferencias, pero ahora se tiene una distribucion muestral de
diferencias entre medias. Es como si se caleulara cada M; - M, y se considerara como una X.
Entonces, las diversas diferencias entre las medias muestrales son consideradas como las X
de una nueva distribucién; de todos mados, la desviacion estandar de esta distribucién
muestral de diferencias es similar al error estindar. Sin embargo, este procedimiento es
s6lo una ilustracién, porque en realidad esto no se hace. Aqui, de nuevo se estima el error
estindar de los dos primeros grupos, A4 y B, utlizando la siguiente férmula:

po——
EEy, _w, =-|EE’,, +EE’,, (12.2)

donde EE®), y EE?,, son los errores estindar elevados al cuadrado, del grupo 4 y grupo
B, respectivamente.

Suponga que el experimento se realiza con cinco pares de grupos, es decir, 10 grupos,
dos a la vez. Las cinco diferencias entre las medias son 10, 11, 12, 8, 9. La media de estas
diferencias es 10; la desviacion estindar es 1.414; este 1.414 es, de nuevo, similar al error
estdndar de la distribucién muestral de las diferencias entre medias, en el mismo sentido
que el error estindar de Ja media en el andlisis anterior. Si ahora se calcula el error estdn-
dar de la media para cada grupo (las desviaciones estindar son inventadas para los dos
grupos, DE, = 8 y DE, = 9), se obuene:

_DE, 8 DEgzi

EEy ="—A=—"_=3§, EE, =
M fng 100 Mo ™ Jng 100

Mediante la ecuacién 12.2 se calcula el error estindar de las diferencias entre las
medias:

=.9

EEy, _u, =VEE'm, + EE’y, = (8 +(9) =647 .81 =145 =120

¢Qué se hace con el 1.20 resulrante, ahora que se tiene? 5i las puntuaciones de los dos
grupos hubieran sido escogidas de una tabla de nimeros aleatorios y no existeran condi-
clones experimentales, no se esperarian diferencias entre las medias; sin embargo, como
ya se menciond, siempre existen diferencias relativamente pequefias debidas a factores del
azar; estas diferencias son aleatorias. Ef ervor estinday de las diferencias entre las medias es un
estimado de la dispersion de estas diferencias. Pero una medida de estas diferencias es en sf lo
que es un estimado de dichas diferencias para la poblacién entera. Por ejemplo, el error
estandar de las diferencias entre las medias es 1.20, lo cual indica que, debido sélo al azar,
la diferencia entre M,y M; fluctuar aleatoriamente alrededor de 10. Esto es, ahora puede
ser 10 y después quizd 10.2 0 9.8, etcétera. SSlo en raras ocasiones las diferencias excede-
ran, digamos, 13 o 7 (aproximadamente tres veces el EE). Otra forma de expresarlo es
decir que el error estindar de 1.20 indica los limites (si se multiplica el 1.20 por el factor
apropiado) que probablemente no excederin las diferencias muestrales.

¢Qué dene que ver todo esto con el experimento? Es precisamente aqui donde se
evaldan los resultados experimentales. El error estindar de 1.20 estima las fluctuaciones
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aleatorias. ;Pudo M, — M, = 10 haber surgido por el azar, como un resultado de fluctua-
ciones aleatorias, como se describi6? Debe ir quedando claro que esto nao es posible, ex-
cepto bajo circunstancias muy inusuales. Se evalda esta diferencia de 10 comparindola
con la estimacién de las fluctuaciones aleatorias. ;Se trata de una de ellas? Se hacen ahora
las comparaciones por medic de la razén ¢ o prueba r:

. -

M,-Mz 110-100 10

t= = =
EEy _y. 120 120

=833

La ecuacién establece que la diferencia medida entre M, y M} estaria a 8.33 desviaciones
estindar (unidades de error) de distancia de una media hipotética de cero (diferencia de
cero, no diferencia entre las dos medias).

En teoria no habria ninguna diferencia si los sujetos estuvieran aleatorizados y si no
hubiese habido manipulacién experimental. Se tendrian, en efecto, dos distribuciones de
mimeros aleatorios de los que se esperarian tan sélo fluctuaciones debidas al azar; sin
embargo, aquf se tene una diferencia relativamente enorme de 10, comparada con un
insignificante 1.20 (el estimado de las desviaciones aleatorias). Decididamente algo debe
estar ocurriendo aqui, ademds del azar, y ese algo es aquello que se estd buscando. Presu-
miblemente es el efecto de la pelicula o el efecto de la condicién experimental, siempre y
cuandoe otras condiciones hayan sido controladas lo suficiente, por supuesto.

Observe la figura 12.2, que representa una poblacicn de diferencias entre medias con uns
media de cero y una desviacion estindar de 1.20. (La media se establece en cero porque se
asume que la media de todas las diferencias de medias es cero.) ;En qué parte de la linea
basal del diagrama se colocaria la diferencia de 10? Para contestar esta pregunta, primero
debe convertirse el 10 en unidades de desviacién estindar (o etror estdndar). (Recuerde las
puntuaciones estindar del capitulo 11.) Esto se hace dividiendo el 10 entre la desviacién
estdndar (error estandar), que es 1.20: 10/1.2 = 8.33. Sin embargo, esto es 1o que se obtuvo
al calcular [a razén 1; es, entonces, simplemente la diferencia entre M, y My, 10, expresada
en unidades de desviacidn estindar (error estindar). Ahora puede incluirse en la linea
basal del diagrama; observe el punto que se encuentra hacia la derecha: claramente la
diferencia de 10 constituye una desviacién, que se ubica tan alejada que probablemente no

Figura 12.2

M=0 Y 233
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pertenece a la poblacién en cuestién. En resumen, la diferencia entre M, y M; es

estadisticamente significativa, tanto que alcanza lo que Bernoulli llamé “certeza moral”.
‘ Una diferencia tan grande o desviacion de las expectativas por azar, dificilmente, puede
atribuirse sélo al azar; las probabilidades son, en realidad, mayores de cien mil millones a
una. Puede suceder por azar; pero es poco probable que suceda. Una pregunta importante
es: ¢qué tan grande debe ser una diferencia, o en lenguaje estadistico, qué tan lejos de la
media hipotédca de cero debe estar una desviacion para ser significativa? Esta pregunta no
puede ser contestada de manera definitiva en este libro. Con muestras grandes, el nivel
0.05 representa 1.96 desviaciones estindar de la media; y el nivel 0.01, 2.58 desviaciones
estindar de la media. Pero existen complicaciones, especialmente con mucstras pequciias;
el estudiante, como siempre, necesita estudiar un buen texto de estadistica. Una regla
simple es: 2 desviaciones estindar son significauvas (aproximadamente al nivel 0.05); 2.5
desviaciones estindar son muy significativas (aproximadamente al nivel 0.01) y 3 desvia-
ciones estindar son altamente significativas (un poco menos del nivel 0.001).

Tal es el error estindar y sus usos. Los errores estindar de otros estadisticos se utilizan
de la misma manera. Es una herramienta dtil e importante, pues constituye un instrumen-
to bisico en la investgacién contemporinea. De hecho, serfa dificil imaginar la metodo-
logia moderna e imposible imaginar la estadistica actual sin el error estindar; como elemento
clave para la inferencia estadistica, su importancia no puede sobrestimarse. Mucha de la
inferencia estadistica se reduce a una familia de fracciones resumida en la siguiente frac-
cidn:

Estadisdco

Error estindar del estadistico

Inferencia estadistica

Inferir significa derivar una conclusion a partir de premisas o de la evidencia. Inferir
estadisticarmente quiere decir derivar conclusiones probabilisticas a partir de premisas
probabilisticas. Se concluye probabilisticamente, es decir, a un nivel especificado de
significancia. Se infiere, probabilisdcamente, si un resultado experimental se desvia de las
expectatvas por el azar y si la hipétesis nula no es “verdadera”, que una influencia “real”
estd operando. 8i, en el experimento de los métodos, My > Mpy M, # My, o Hy es
“verdadera” y Hj, no es “verdadera”, se infiere que el método 4 es “superior” al método B,
entendiéndose “superior” en el sentido definido en el experimento.

Otra forma de inferencia, discutida profundamente en el capitulo sobre muestreo, es
aquella que establece que la inferencia se realiza de una muestra hacia una pobiacién.
Puesto que, por ejemplo, el 55% de una muestra aleatoria de 2 000 personas en Estados
Unidos dice que votard por cierto candidato presidencial, se infiere que si se le preguntara
a toda la poblacién estadunidense, responderia de manera similar. Esta es una inferencia
bastante arriesgada. Uno de los peligros mds graves de la investigacién (o quizds deba
decirse de cualquier razonamiento humano) consiste en el salto inferencial de los datos
muestrales a los hechos de la poblacién. Con frecuencia se realizan saltos inferenciales en
politica, economia, educacién y otras dreas de gran importancia. Por ejemplo, st el gobier-
no recorta los gastos, la inflacién decrecerd; si se utilizan mdquinas de ensefianza, los nifios
aprenderan mas. Los cientificos también dan saltos inferenciales —en ocasiones muy gran-
des— con una diferencia importante: el cientifico estd (o deberia estar) consciente de
dichos saltos y de que siempre son riesgosos.

Puede afirmarse, en resumen, que la estadistica permite a los cientificos probar hipé-
tesis sustantivas indirectamente al permitirles probar hipétesis estadisticas directamente (si
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es que es posible probar algo directamente). En este proceso, ellos utilizan hipétesis nulas,
hipétesis escritas por el azar. Prueban la “verdad” de hipétesis sustantivas al someter hipé-
tesis nulas a pruebas estadisticas basadas en razonamientos probabilisticos; después hacen
inferencias apropiadas. De hecho, el objetivo de todas las pruebas estadisticas consiste en
probar qué tanto se justifican las inferencias. Un revisor de este capitulo ha cuestionado el
mensaje implicito del capitulo, es decir, que todas las pruebas estadisticas de hipétesis
incluyen errores estindar. Esta implicacién seria desafortunada, ya que, como se verd en
capitulos posteriores, existen otros medios que se utilizan con frecuencia para evaluar la
significancia estadistica. Por ejemplo, las pruebas de andlisis de varianza no paramétrico
presentadas en el capitulo 16 dependen de los rangos, y las complejas pruebas del anilisis
estructural de covarianza del capitulo 37 dependen de comparaciones de covarianzas (co-
rrelaciones) y de la comparacién de estructuras latentes con datos empiricos.

Comprobacion de hipétesis y los dos tipos de errores

En un experimento de lanzamiento de monedas se pueden probar las hipétesis de que la
moneda estd o no equilibrada. Las hipétesis se expresan de la siguiente manera:

Hyp=1/2
H:pzl/2

donde H, es igual a la hiptesis sometida a prueba, y p es igual a la probabilidad verdadera
de que resulte cara. La hipétesis sometida a prueba, H,, establece que p, la probabilidad
verdadera de obtener cara en cualquier ensayo, es 1/2. Si esto es verdadero, entonces la
moneda estd equilibrada. Por supuesto que en la prictica no puede garantizarse que el
nimero de caras obtenido con una moneda equilibrada sea exactamente 1/2, a menos que
la moneda sea lanzada un nimero infinito de veces —algo que es imposible—. Con una
moneda recién acufiada, el nimero de caras se aproxima a 50% conforme se incrementa el
niimero de ensayos.

En un experimento de lanzamiento de monedas donde 12 de 16 lanzamientos resul-
tan caras, se sospecha que la moneda estd dando demasiadas caras; la probabilidad de tal
evento se puede obtener utilizando la férmula binomial (véase Comrey y Lee, 1995, capi-
tulo 7) o consultando una tabla de valores binomiales (véase Beyer, 1971, p. 44). La proba-
bilidad o valor p para el resultado obtenido es de 0.038. Si se eligiera de antemano el nivel
0.05 de significancia, el resultado seria declarado “significativo”, pues 0.038 < 0.05. Sin

- embargo, no serfa significativo si se hubiera escogido el nivel de significancia de 0.01, ya
que (.038 > 0.01.

Si se condujera otro experimento con la misma moneda y resultaran 15 caras en 19
lanzamientos, la probabilidad de que esto suceda, si se asume que la moneda esta equili-
brada, es de 0.0096. En este caso, los resultados serfan significativos no sélo al nivel 0.05
(0.0096 < 0.05), sino que también lo serian al nivel de 0.01 (0.0096 < 0.01).

En el ejemplo donde se obtuvieron 12 caras en 16 lanzamientos de una moneda, se
rechaza la hipétesis de que la moneda estd equilibrada, a causa de que la probabilidad de
ocurrencia de dicho evento (dado que la moneda esti equilibrada) es de 0.038, y este valor
es menor a la cantidad tolerable de 0.05. Rechazar la H, serfa un error si, de hecho, la
moneda esti equilibrada; a este error se le llama ervor tipo I Una moneda equilibrada
podria generar 12 o mds caras en 16 lanzamientos; la posibilidad de esta ocurrencia es
0.038 0 38 de 1 000 repeticiones del mismo experimento de 16 lanzamientos. No se sabe
de antemano si este experimento en particular es uno de los 38 posibles cuando una mone-
da equilibrada origina 12 caras en 16 lanzamientos o st la moneda en realidad estd desequi-
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librada. No obstante se rechaza H; con el conocimiento de que se pudo haber cometido un
error; aunque la probabilidad de que eso ocurra es menor a 0.05. La conclusién de recha-
zar H, es correcta, en promedio, mds del 95% de las veces. Para el nivel de 1% de
significancia, rechazar una hipétesis nula verdadera ocurre un promedio de una vez en
cada 100 experimentos. Para el nivel del 5%, acurre un promedio de cinco veces en cada
100 experimentos. Por lo tanto, rechazar una hipdtesis nula verdadera constituye un error
tipo 1. El simbolo utilizado para representar la probabilidad de un error tipo I es la letra
griega & (alfa). El término “nive] de confianza” se intercambia frecuentemente con “nivel
de significancia” y “nivel alfa”.

Un segundo tipo de error, denominado un ervor tipo II, se comete cuando la H, es
falsa, pero a partr del anilisis se concluye que la H, es verdadera. Esto es, aceptar una
hipétesis nula falsa es un error dpo II. En general, observar 8 caras en 16 lanzamientos de
una moneda es evidencia de que la moneda estd equilibrada. Sin embargo, una moneda
desequilibrada (una donde la probabilidad de obtener caras seas 0.25 en lugar de 0.5)
puede generar 8 caras en 16 lanzamientos; la facilidad de que ello suceda no es tan alta con
una moneda equilibrada, aunque una moneda desequilibrada puede hacerlo. El experi-
mento puede repetirse muchas veces antes de formular un juicio; no obstante, en algunos
experimentos del mundo real, como los encontrados en estudios de ingenieria sobre fac-
tores humanos, no resulta financieramente posible repetirlos. Por lo comin se tiene un
resultado experimental dnico a partir del cual se toma una decisién. En el ejemplo ante-
rior, si la moneda estd desequilibrada y la conclusién del experimento es que estd equili-
brada, entonces se ha cometido un error tipo II. La letra griega udlizada para representar
la probabilidad de un error tipo II es B (beta).

La mayoria de los investigadores novatos tienden a establecer un criterio muy riguro-
so del error tipo I, con lo cual existe menos probabilidad de cometerlo. Sin embargo,
existe una relacién entre los errores tipo I y tipo II que debe considerarse antes de hacer
que la decisién de cometer cualquiera de los errores sea demasiado rigurosa. Si se reduce
la probabilidad de un error tdpo I, aumenta la probabilidad del error tipo IT en una muestra
de tamafio fijo. A su vez, al reducir la probabilidad del error tipo II se incrementa la pro-
babilidad del error tipo I. Como regla, al seleccionar un nive! de significancia debe deci-
dirse qué tpo de error es mas importante evitar o minimizar. Para tener la certeza de que
un evento de cierta importancia ha sido identificado antes de reportarlo, se requiere usar
un criterio de significancia bastante riguroso, como 0.01. Por otro lado, si existe mayor
preocupacién por no perder algo, debe usarse un nivel menos riguroso, como 0.05. La
tabla 12.3 y la figura 12.3 muestran la relacidén entre los errores tipo I y tipo II. Probst
(1988) presenta una absorbente discusién respecto a la relacién entre los errores tipo Iy
tipo IT en algunas situaciones reales.

Al examinar la figura 12.3, las dreas sombreadas indican la probabilidad de un error
tipo L. El punto critico de decisién es el punto que divide la distribucién que sostiene que
“Hj es verdadera” de manera que el 0.05 0 0.01 del drea se ubica a la derecha del punto. Al
determinar la probabilidad de un error tpo I, queda determinada la probabilidad de un
error tipo II. Al mover el punto critico de decisién, el error tipo I se vuelve mas pequeiio
o mids grande y, a cambio, el error tipo II se hace mds grande o mds pequeiio.

El tamaiio de la muestra se relaciona con ambos tipos de error. Con un valor fijo de o
y un tamafio muestral # fijo, se predetermina el valor de B. Si 8 es demasiado grande,
puede reducirse al incrementar el nivel de & para una » fija, o al incrementar # para un
nivel fijo de a. Aunque J rara vez se determina en un experimento, los investigadores
pueden asegurarse de que es razonablemente pequefio recolectando una muestra grande.

El concepto del poder de una prueba surge del error tipo II, §; de hecho, el poder de
una prueba se define como 1 - . El poder de una prueba es la probabilidad de rechazar
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Ficura 12.3
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TaBLA 12.3  Ervores de decision tipo I y tipo IT

Verdadero estado del asunto
La hipdtesis La hipéresis
nula es correcta experimental
€s correcta
No se rechaza H, Decisién correcta, 1 — Errorrnpn 11, #
La decisién
Se rechaza H, Errordpo ], o Decisién correcta, 1 - 8

una hipdtesis nula falsa. Se dice que una prueba es mds poderosa que otra cuando tiene
mis posibilidades de descubrir diferencias significativas que esa otra. Dichas pruebas con
diferentes niveles de poder pueden, ademds, compararse con un indice de eficiencia de
poder, que generalmente va de 0.63 a 1.00. Cuando una prueba tiene una eficiencia de
poder de 0.75, en comparacién con otra prueba, ello indica que la prueba mds débil re-
quiere un tamafio de muestra de 100 para conseguir el mismo nivel de poder que la prueba
mds fuerte tiene con un tamafio de muestra de 75. Por lo comin el poder de prucka no se
calcula, ya que existen tablas disponibles para estimarlo. Un tratamiento mas completo del
tema se encuentra en Cohen (1988). La nocién de poder se emplea con frecuencia al
estimar el tamafio de la muestra. Diversos programas de cémputo para guiar el andlisis
sobre el poder se encuentran disponibles, Uno de los mds prestigiados y mejor conocidos
es el elaborado por Borenstein, Cohen y Rothstein (1997), llamado “Power Precision!”
Otros son N & Nsurv y PASS {(Power Analysis and Sample Size). Estos programas son
costosos ¥, al momento de escribir estas lineas, sélo PASS estd disefiado para correr en
Windows. Los otros dos son programas compatibles con el sistema operadvo DOS. Aun-
que la informacién de Internet se torna obsoleta ripidamente, en este momento hay un
sitio donde el investigador puede bajar una lista y una revisién de los programas para
calcular el poder. La direccidn del sitio Web es http://www.interchg.ube.ca/cach/power/ ?
Un programa con base en DOS para el andlisis de poder estd disponible con el libro de
Woodward, Bonett y Brecht (1990).

Los cinco pasos de la comprobacion de hipdtesis

Después de la discusidn en las secciones previas, es el momento de poner en su lugar los
cinco principales pasos utilizados en la comprobacién de hipétesis. Al utilizar una hipétesis
sustantiva, puede establecerse de forma estadistica; aunque se ha hecho referencia a ella
como hipdtesis estadistica, muchos estadisticos le llaman la hipdtesis de investigacion,
experimental o alterativa. El paso 1 consiste en establecer dicha hipétesis estadistica;
generalmente se expresa en términos de valores poblacionales y contiene tanto el signo de
no igual que (), como el de mayor que (>) o el de menor que {<). Por ejemplo, la hipétesis
estadistica podria ser Hy: g1, > 115 0 fi,— 5 = 0. El paso 2 implica enunciar la hipétesis nula,
H, la cual contiene el signo igual (=). Por ejemplo, ésta podria ser Hy: ;= ptz0 tt,— g = 0.
El paso 3 incluye calcular el estadistico de la prueba utilizando datos empiricos. El estadistico
de la prueba generalmente es un tipo de puntuacin estindar que expresa una diferencia
en términos de unidades de error estindar (desviacion). El paso 4 consiste en la definicién

! Esta valiosa informacién fue suministrada por uno de los revisores anénimos de este libro de texto.
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de una regla de decision, la cual provee los lineamientos para evaluar el estadistico de la
prueba. La probabilidad de un error tipo I, es decir o, estd considerada en la determinacién
del valor critico que se utiliza en la regla. Encontrar el valor critico también implica la
determinacién (cilculo) de los grados de libertad y el uso de una tabla de valores criticos.
Laregla de decision indica si debe o no rechazarse la hipétesis nula. El paso § da el salto de
lainferencia: de la decisién tomada en el paso 4, regresa al problema en cuestion. Relaciona
los resultados de la prueba estadistica con la hipétesis sustantiva. La tabla 12.4 muestra un
resumen de estos cinco pasos.

Determinacion del tamano de la muestra

Al iniciar un estudio surge la pregunta respecto a qué tan grande debe ser la muestra que
se obtendri. Esta pregunta resulta importante porque el interés radica en conseguir la
mejor informacién al menor costo. Para aquellos investigadores que llevan a cabo grandes
investigaciones, donde el costo de la recoleccidon de datos es alto, la determinacién del
tamafio de la muestra resulta critica. Cuando un investigador solicita financiamiento para
el estudio, la determinacién del tamafio de la muestra como parte de la propuesta de
investigacién es importante porque infortma cual serd el costo del proceso de recoleccian
de datos, en términos de tiempo y esfuerzo. Un tamafio de muestra demasiado grande
representa un desperdicio de recursos; un tamano de muestra demasiadc pequeno es
también un desperdicio de esfuerzo, pues no ser4 lo suficientemente grande para detectar
un efecto (diferencia) significativo. La forma en que se extraen las muestras y su tamario
determinan la cantidad total de informacién relevante contenida en una muestra. En ¢l
capitulo 8 se analizaron muches procedimientos de mucstrco. Aqui, después de la
introduccién de algunos estadisticos y en particular, del error estindar, se verd cdmo se
determinan los tamafios de las muestras. Con un poco de manipulacién algebraica e
informacién adicional, el error estindar posibilita la determinacién del tamafio de la
muestra.

Al incrementar el tamafio de la muestra, la distribucién muestral se vuelve mds estre-
cha y el error estindar se vuelve mds pequefo. Como consecuencia, una muestra grande
incrementa la probabilidad de detectar una diferencia. Sin embargo, una muestra dema-
siado grande hard que una diferencia muy pequefia resulte estadisticamente significativa,
sill tener necesariamente una significancia prictica. Aunque se tratard de simplificar los
conceptos y procedimientos implicados, el proceso de determinacién del tamafio de mues-

TaBra 12.4  Resumen de los cinco pasos de la comprobacion de bipotesis

Pasos para la comprobacién de hipétesis Notas

1. Establecer la hipétesis nula Hy: g, = 1, (note que la hipétesis nula contiene
el signo =).

2. Establecer la hipétesis alternativa Hep o #p,(u > p,0H,< ).

3. Calcular de los estadisticos de la prueba Los estadisticos pueden ser z, t, F, ¥’ Calculados
de datos observados.

4. Regla de decisién Use o, gl y la tabla para determinar el valor
critico.

5. Relacionar la decisién con el problema Esta es la parte inferencial.

original
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tras para estudios de investigacidn no resulea trivial ni sencillo. De hecho Williams (1978)
afirma que es uno de los problemas mis dificiles en la estadistica aplicada. La respuesta
dada por estos métodos no es completamente precisa y sélo debe utilizarse comeo una guia
para ayudar a tomar decisiones inteligentes acerca de la conducta del estudio. Aun asi,
dicho vso implica una mejoria respecto a otros métodos con reglas intuitivas, que los
cientificos utilizan sin justificacién. Una de estas reglas es la decisién de seleccionar
nimero de participantes con base en una proporcion del tamafio de la poblacién. Aunque
el segundo autor de este libro (HBL.) ha oido sobre dichas reglas, no las ha cncontrado
escritas y con justificacidon en ningiin lado.

Primero es necesario introducir cémo se determina el tamafio de las muestras para
muestras aleatorias simples. Aqui el investigador debe conocer el valor real de la desvia-
cién estindar poblacional 6, 6 un estimado de €l; los estimados provienen de datos o
estudios previos. No obstante, si no estin disponibles, el investigador puede usar ¢l rango,
lo cual requerird un estimado del valor mds grande y del valor mds pequefio en las medi-
ciones. Mendenhall y Beaver (1994) recomiendan dividir el rango entre 4 para obtener un
estimado de o. Williams (1978) recomienda dividir el rango entre 6. Segundo, el invest-
gador necesita especificar el nivel de precisién (qué tan cercana esti la media muestral de
la media poblacional [verdadera]). Algunos se refieren a esto como la cantidad de error
que el investigador estd dispuesto a tolerar, entre la media muestral y la media verdadera.
El tercer ingrediente es la cantdad de riesgo (en términos de probabilidad) o certeza que
es aceptable para el investigador, lo cual se conoce tradicionalmente como la probabilidad
del error tipo I,

La férmula para calcular e] tamafio de la muestra para una muestra aleatoria simple es:

Z%g?
n=i (12.3)

donde

Z* = puntuacion estindar correspondiente a la probabilidad de riesgo especificada.
Si el riesgo es 0.10 (es decir, o = 0.10), Z = 1.645. Para un riesgo de 0.05, Z =
1.96, y para 0.01 la Zes 2.575.
o= la desviacién estindar de la poblacidn.
d = desviacién especificada.

Esta es la precision deseada de a media muestral. ;Qué tan cercana debe estar la media
muestral a la media verdadera?

Efemplo

Una investigadora estd disefiando un estudio respecto a los estudiantes universitanios. Ella
seleccionard dos grupos de estudiantes y desea determinar el ndmero apropiado de
estudiantes que debe muestrear para el estudio. La variable dependiente en este estudio es
el promedio de las calificaciones de los estudiantes. Ella siente que puede tolerar 0.2
desviaciones entre la media muestral y la media verdadera: esta dispuesta a tomar un riesgo
de 0.05. Investigaciones previas que han utlizado el promedio de las calificaciones han
reportado una desviacién estindar de aproximadamente 0.6.

Para un riesgo con probabilidad de 0.05, el valor Z correspondiente es 1.96. La des-

viacién estandar es 0.6 y la desviacidn es 0.2. Utilizando la formula dada anteriormente, se
estima que el tamafio de muestra requerido es:

n = L96°(0.6%) _ 3.842(.36) _1.383 34.6 =35
2t .04 04




268 PARTE CUATRO w Anilisis, interpretacién, estadfsticas e inferencia

Esto es, 35 sujetos por grupo. Por lo tanto, la investigadora necesitard 70 sujetos.

Si el muestreo proviene de una poblacién finita de tamaiio N, y el muestreo se realiza
sin remplazamiento, Williams (1978) sugiere ¢l siguiente ajuste a la férmula expresada
con anterioridad:

n

1 +n/N

?

n”es el amafio esimado de la muestra, # s el tamario estimado de la muestra al ntlizar la
formuia 12.3 y N es el ramafio de la poblacién. Utlizando el ejemplo anterior, si se hubiera
determinado que el tamafio de la poblacién era N = 1 000, entonces 7 “serfa:

o =——70— = 65.421 = 66, 0 33 en cada grupo

1+70/1 000

Este método requiere conocer tan sélo la desviacién estindar de las poblaciones o su
estimado y @, la probabilidad de un error tipo I. Guilford y Fruchter (1978) presentan un
método que también utiliza B, la probabilidad del error tpo I Al especificar f, como se
menciond antes, también se especifica el poder de la prueba estadfstica mediante 1 - .
Los investigadores que desean protegerse de oy § pueden usar la férmula de Guilford y
Fruchter para encontrar un tamafio de muestra que les brinde el riesgo deseado.

La férmula es:

(Zg-2) o
n =——'—‘d2—

donde o = la desviacién estindar de la poblacién.
d = desviaci6n especificada. Esta es la precisién descada de la media muestral, es
decir, ¢qué tan cerca debe estar la media muestral de la media verdadera?
Z,, = distancia del valor critico a la media en Ff; {en unidades de desviacion estdndar,
con el signo apropiado).
Zg = distancia del valor critico a la media en H, (en unidades de desviacion estindar,
con el signo aprapiado).

Para demostrar cémo funciona esta férmula, es necesario referirse a la figura 12.3, que
muestra la relacién entre ay 8. El tamafio de la muestra puede determinarse especificando
tanto o como f3, junto con la desviacién estindar. Suponiendo que la desviacidn estindar
se midié con precision, el mimero de puntos de datos recolectado en un estudio de
investigacidén cumpliria con la especificacién establecida por los niveles ay f. Con valores
especificos de @ y f3, las dos distribuciones muestrales pueden mostrarse, de tal manera
que pueda encontrarse el valor critico apropiado. Por ejemplo, si para el estudio se establece
que a=0.05 y B=0.10, los valores Z que satsfacen esto serian -1.28 para la distribucién
H, y 1.645 para la distribucién H,. La figura 12.4 muestra que esta Z = -1.28 serfa el valor
que cortarfa f=0.10 en la distribucién “H, es verdadera”. Para ese mismo punto marcado
como “valor critico” en la figura 12,4, corresponderia a Z = 1.645 en la distribucion “H, es
verdadera”.
Si se utilizan los datos del ejemplo anterior, el tamafio de la muestra estimado serfa:

| _ 128 1.645(0.6Y) _ 18.656(36) 6716
2 04 04

= 167.9 = 168

Esto es, 168 participantes por grupo.
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Figura 12.4
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El procedimiento descrito antes aplica para la prueba de una cola. Para la prueba de
dos colas, sélo cambiard la Z,, Si la prueba es de dos colas, entonces en vez de utilizar toda
la @ en una sola cola, se usarfa /2 en su lugar. Para el ejemplo antenor, el valor Z adecua-
do serfa 1.96.

El empleo, esencialmente, de los mismos datos para los dos ejemplos resulté con
valores diferentes, ;por qué? Recuerde que la probabilidad de un error tipo Il es no recha-
zar la hipétesis nula cuando existe una diferencia verdadera. En el ejernplo, seria necesario
usar 35 sujetos por grupo para rechazar la hipéresis nula; asi no preocuparia la posibilidad
de perder ninguna oportunidad. 5i se maneja este ejemplo con la formula de Guilford y
Fruchter, entonces se considera §, la probabilidad del error tipo 1, convirtiéndose en una
prueba mds sensible para detectar una diferencia verdadera. Por lo tanto, con una # = 168,
los investigadores no solamente tendrian suficientes sujetos para rechazar H, a un nivel «
= 0.05, sino que también serian suficientes para darles un poder (1 - 8) de 0.90.

RESUMEN DEL CAPITULO

1. Elerror estindar es la desviacién estindar de Ia distribucién muestral de los estadfs-
ticos de la muestra.

2. Los errores estindar sirven para evaluar
a) diferencias entre medias.
b) diterencias entre la correlacidn de la muestra y cero.

3. Diferencias pequefias pueden resultar estadisticamente significativas si el error es-
tindar es proporcionalmente mds pequefio.

4. Los errores estindar sirven como un insaumento de medicién conwra el que se
examing la varianza experimental.

5. Monte Carlo es un método utilizado para crear datos simulados, para numerosas
situaciones donde la recoleccién de datos puede resultar costosa o no factible.

6. El método Monte Carlo puede ser utilizado para demostrar el comportamiento y
significado del error estindar.
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El teorema del limite central es uno de los teoremas mds importantes en la estadis-
tica.

Con el teorema del limite central, la distribucién muestral de las medias muestrales
es aproximadamente normal en st forma, aunque la distribucién de la cual se extra-
jeron las muestras no fuera normal.

Una hipétesis sustantiva consiste en un enunciado conjetural de la relacién entre
dos variables.

Las hipétesis estadisticas son un nuevo plantecamicnto de hipéresis sustantivas, en
términos estadisticos.

Las pruebas de hipdtesis involucran a las hipétesis nula y estadistica.

Existen cinco pasos bisicos para la comprobacidn de hipétesis.

El error estindar es una parte importante en la detcrminacién del amafio de la
muestra.

1.

Por fortuna abundan las buenas referencias en el tema de la estadistica. Los libros
que se mencionan a continuacién pueden ser de utlidad. Escoja uno o dos para
complementar su estudio. Al consultar un libro sobre estadistica, no se desanime si
no comprende cabalmente todo lo que lec. De hecho, algunas veces se sentird des-
concertado por completo. Conforme adquiera entendimiento del lenguaje y méto-
dos de la estadistica, la mayoria de las dificoltades desaparecerin.

Comrey, A. L. y Lee, H. B. (1995). Elementary statistics: A problem-solving approach
(3a. ed.). Dubuque, Iowa: Kendall-Hunt. Es un buen libro para e] estudiante
principiante. Los temas estin organizados en la forma de 50 problemas.

Freedman, D., Pisani, R. y Purves, R. (1997). Statistics (3a. ed.). Nueva York: Norton.
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Rinehart y Winston. Un tratamiento de la estadistica bien escrito e informati-
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Snedecor, G., Cochran, W. y Coz, D. R. (1989). Statistical method (8a. ed.). Ames:
Iowa State University Press. Sélido, una autoridad en la materia, 1tl, pero no
es elemental. Excelente libro de referencia.

2. Las proporciones de hombres y mujeres votantes en cierto condado son 0.70y 0.30,
respectivamente. En un distrito electoral de 400 personas, hay 300 hombres y 100
mujeres. ;Podria decirse que la proporcién distrital de hombres y mujeres votantes
difiere significauvamente de la del condado?

[Respuesta: Si. x° = 4.76. El valor de entrada en la tabla de ’, al nivel 0.05, para g/ =

1, es 3.84.]

3. Uninvestgador en el drea del prejuicio experimentd con varios métodos sobre cémo
responder a [os comentarios de las personas con prejuicios acerca de los miembros
de grupos minoritarios. El investigador asigné aleatoriamente a 32 sujetos a dos
grupos, 16 en cada grupo. Con el primer grupo se utilizé el método A; y con el
segundo, el método B. Las medias de ambos grupos en una prueba de actitud, admi-
nistrada después de aplicar los métodos, fueron A: 27 y B: 25. Ambos grupos tuvie-
ron una desviacién estindar de 4. ;Difieren significativamente las dos medias de los
grupos?

[Respuesta: No. (27 - 25)/1.414 = 1.414.]

4. Los 4 000 nimeros aleatorios distribuidos uniformemente discutados en el texto y
los estadisticos calculados a partir de los niimeros aleatorios se presentan en el apén-
dice C al final del libro. Utilice una tabla de niimeros aleatorios —-los 4 000 mime-
ros aleatorios servirin— y mueva un lipiz en el aire con los ojos cerrados, para
después bajarlo en cualquier punta de la tabla. Descienda por las columnas a pardr
del punto senalado por el ldpiz ¥ copie 10 niimeros dentro del rango de 1 a 40.
Permita que éstos sean los nimeros de 10 de los 40 grupos. Las medias, varianzas y
desviaciones estindar se proporcionan inmediatamente después de la tabla de los 4
000 nimeros aleatorios. Copie las medias de los grupos seleccionados aleatoriamente.
Redondee las medias; esto es, 54.33 se convierte en 54, 47.87 se convierte en 48,
etcétera.

a) Calcule la media de las medias v compdrela con la media poblacional de 50
(50.33, en realidad). ;Se aproximé?

b)) Calcule 1a desviacién estindar de las 10 medias.

c) ‘lome el primer grupo seleccionado y calcule el error estindar de la media,
usando N = 100 y la desviacién estindar reportada. Haga lo mismo para el
cuarto y quinto grupos. ;Los EE,, son similares? Interprete el primer EE,,.
Compare los resultados de los incisos b) v ).

d) Calcule las diferencias entre la primera y la sexta medias, y entre la cuarta y
décima medias. Pruebe la significancia estadistica de ambas diferencias. ;Debe-
rian ser estadisticamente significativas? Justifique su respuesta. Disefie una si-
nxacidn experimental e imagine que la cuarta y décima medias son sus resultados.
Interprete,

e) Discuta el teorema de] limite central en relacién al inciso 4).

5. Hasta ahora, la varianza y la desviacién estindar han sido calculadas con N en el
denominador. En los libros de estadistica, el estudiante encontrari la f6rmula de la
varianza como: V= Xx*/N, o V= Zx*AN - 1). La primera férmula se utiliza cuando
s6lo se describe una muestra o poblacién. La segunda se udliza cuando se estima la
varianza de una poblacién a partir de la varianza de la muestra (o desviacién estin-
dar). Con una N grande existe una diferencia prictica minima. En capitulos poste-
riores se verd que los denominadores de los estimados de la varianza siempre tenen
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N -1,k -1, etcétera. Estos en realidad son grados de libertad. La mayoria de los
programas computacionales utilizan N — 1 para calcular desviaciones estindar. Qui-
zds el mejor consejo sea utilizar siempre N - 1; aun cuando no sea apropiado, no
provocara mucha diferencia.

Los estadistucos no siempre son bien vistos. A los marxistas, por ejemplo, no les
agradan (¢por qué supone usted que asf £s?). En un interesante estudio sobre educa-
cién se utiliz6 un disefio con un grupo control; sin embargo, no se emplearon prue-
bas estadistcas de significancia ni medidas de la magnitud de relaciones: véase
DeCorte y Verschaffel (1981). El estudiante encontrard interesante la lectura de
este estudio.

En educacién se ha discutido mucho respecto a las supuestas virtudes de un ambien-
te educatvo “abierto”. En un estudio de Wright (1975) sobre la diferencia entre
ambientes escolares “abiertos” y “tradicionales”, se reportan varias diferencias de
medias interesantes; entre estas diferencias de medias, aquellas de! significado de
palabras y creatividad verbal (p. 453) resultaron cotno sigue:

Significado de palabras Creatividad verbal
Tradicional Abierto Tradicional Abierto

N 50 50 50 50
M 4.84 4.35 135.38 129.60
DE 1.19 .78 23.5 19.2

10.

Calcule las dos razones ¢ e interprete los resultados. (Utilice la ecuacidn 12.1 y
sustituya en la ecuacion 12.2.)

[Respuestas: significado de palabras: £ = 2.43 (p, .05); creatividad verbal: + = 1.3§
(n.s.).]

Revise el estudio de Scattone v Saetermoe (1097). Note que las autores realizaron
una prueba ¢ de las medias. Sin embargo, estas medias reflejan la variable indepen-
diente. En general el anilisis de datos con prucbas ¢ y otros cstadisticos similares s¢
realiza con medidas de la variable dependiente. ¢Se equivocaron los autores? Si es
asi, ¢gpor qué? ;Podria no ser significativa una prueba ¢ de la variable dependiente o
las medidas de “discapacidad™? De ser asi, ;qué pasa con la hipotesis de los autores?
(Aqui se ignoran otros posibles tipos de anilisis.)

[Consejo: ¢qué se predice en problemas de este tipo? Piense en lac hipétesis como
enunciados del dpo “si p, entonces ¢”.]

Sele Plde auna investigadora que realice un estudio sobre las pur\tuaciones de una
prueba de inteligencia. Un distrito escolar especifico afirma que los estudiantes pre-
sentan una puntuacién promedio de 90 en la prueba. La investigadora necesita ob-
tener una muestua de tamafo »# que sea suficientemente grande para obtener una
media muestral que no difiera de 90 por més de 2 puntos, con un 99% de confianza.
El distrito también reporta una desviacién estindar de 10.2. ;Qué tan grande debe-
ria ser n?

Utlizando los datos del problema 9, si se sabe que el distrito tiene 1 500 estudian-
tes, ¢qué tan grande deberia ser n?
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ANALISIS DE VARIANZA:
FUNDAMENTOS

DESCOMPOSICION DE LA VARIANZA: UN EJEMPLO SIMPLE
EL ENFOQUE DE 1A RAZON ¢
EL ENFOQUE DEL ANALISIS DE VARIANZA
EJEMPLO DE UNA DIFERENCIA ESTADISTICAMENTE SIGNIFICATIVA
CALCULO DEL ANALISIS DE VARIANZA DE UN FACTOR
UN EJEMPLO DE INVESTIGACION
FUERZA DE LAS RELACIONES: CORRELACION Y ANALISIS DE VARIANZA
AMPLIACION DE LA ESTRUCTURA: PRUEBAS POST HOC Y COMPARACIONES
PLANEADAS

Pruebas post boc

Comparaciones planeadas
a ANEXO COMPUTACIONAL

Razén ¢ o prueba ¢ en el SPSS
ANOVA de un factor en el SPSS

s ANEXO

Célculos del anilisis de varianza con medias, desviacién estindar y

El anilisis de varianza no constituye simplemente un método estadistico, es un enfoque y
una forma de pensamiento. También es una de las muchas expresiones de lo que se conoce
como el modelo lineal general. Este modelo es, en realidad, una ccuacion lincal (fmeal
significa que ningiin término de la ecuacién tiene poderes mayores a 1) que expresa las
fuentes de la varianza de un conjunto de medidas. De forma adecuada para el andlisis de
varianza, podria escribirse de la siguiente manera:

y=byg+ by + by o+ b, ve
(Observe que ninguna de las xs tiene potencia mayor que 1, es decir, que no hay +* 0 ) Si
se concibe que la puntuacién de un individuo, y, tiene una o mis fuentes de varianza, x,,

275
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X,-.., €ntonces se capta, de manera general, la idea del modelo. Las & son pesos que expresan
los grados relativos de influencia de las x que explican a y. La letra e representa el error;
expresa los factores desconocidos que ejercen influencia sobre ¥, junto con el omnipresente
error aleatorio. .a ecuacién es general: se ajusta a la mayoria de las situaciones analiticas,
en las que se desea explicar la variacién de un conjunto de medidas de una variable
dependiente, y. Para los modelos de andlisis de varianza, la ecuacién se simplifica a una de
varias formas especificas, que no se requiere examinar por ahora. El punto es que las
medidas de la variable dependiente se conciben como constituidas por dos o mis
componentes, y €l papel del andlisis de varianza consiste en determinar las contribuciones
relarivas de estos componentes a la variacién de la variable dependiente. Como se vera
hacia el final del libro, ésta es una de las metas de la regresion muiltiple, asi como de otros
métodos analiticos. Resulta necesario intentar hacer estas abstracciones mis concretas y
comprensibles. Sin embargo, por ahora, sélo se requiere tener en mente lo siguiente: la
varianza total de la variable dependiente de cualquier situacidn estadistica se descompone
en las fuentes que originan o componen la varianza.

En el presente capitulo y en los capitulos 14 y 15 se explora el anilisis de varianza. Se
pondri énfasis en algunas nociones fundamentales y generales que subyacen al métode. El
propésito de los capitulos no es tan sélo ensefiar el anilisis de varianza y los mé-
todos relacionados como estadisticos, su intencién es transmitir las ideas bdsicas de los
métodos en relacién con la investigacién y los problemas de investigacién. Para lograr
este proposito pedagogico, se utilizarin ejemplos simples. INo hay mucha diferencia si se
emplean 5 o 500 puntuaciones, o 2 o 20 variables; las ideas fundamentales y las concepcio-
nes tedricas son las mismas. En este capitulo se estudia el andlisis de varianza de un factor.
En los préximos dos capitulos se consideran el anélisis de varianza factorial y el andlisis de
varianza de grupos o sujetos correlacionados. Para entonces, el estudiante deberd tener
una buena base sobre disefio de investigacién.

Descomposicion de la varianza: un ejemplo simple

En el capitulo 6 se analizaron dos conjurnitos de puntraciones en la modalidad de varianza.
La varianza total de todas las puntuaciones se descompuso en una varianza entre los grupos
y una varianza dentro de los grupos. Ahora se retomari el tema del capitulo 6 utilizando, con
modificaciones, el ejemplo de los dos grupos que ahi se explicé, corrigiendo rambién el
método para su cilculo. Después se extienden considerablemente las ideas respecto al
andlisis de varianza.

Suponga que un investigador estd interesado cn la eficacia relativa de los mérodos A,
y A;. Se utlliza el término métodos aqui y en otras partes ya que la palabra es general y ficil
de entender. Los estudiantes pueden asir la sustancia de diferentes métodos de su propio
campo. Por ejemplo, en educacién podrian ser métodos de ensefianza; en psicologia, mé-
todos de reforzamiento o de activacién de la atencién; en ciencias politicas, métodos de
participacién en procesoas politicos, etcétera. El investigador toma a dicz estudiantes como
la muestra, y los divide aleatoriamente en dos grupus. Cada uno de los grupos se asigna al
azar 1 los tratamientos experimentales. Después de un tiempo razonable, mide el aprendi-
zaje de los alumnos en ambos grapos, utilizando una prucka de rendimiento. Los resulta-
dos, junto con ciertos cilculos, se presentan en la tabla 13.1.

Nuestro trabajo consiste en localizar y calcular las diferentes varianzas que confor-
man Ja varianza total. La varianza total y las otras varianzas se calculan como se hizo antes,
pero con una imporrante diferencia: en lugar de utilizar N o # en el denominador de las
fracciones de varianza, sc usan los grados de libertad, los cuales generalmente se definen
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Tasra 13.1  Dos confuntos de datos experimentales bipotéticos con sumas, medias y sumas

de cuadrados

A, x x* A, x x?

4 0 0 3 0 0

) 1 1 =2 4

3 -1 1 5 2 4

2 -2 4 2 -1 1

1] 2 4 4 1
X 20 15 X =35
M 4 3 M, =35

T x? 10 10

como un caso menos que N o#; es decir, N- 1 y#— 1. En el caso de grupos, en lugar de &
{el mimero de grupos), se utiliza £ — 1. Mientras que este método representa una gran
ventaja desde el punto de vista estadistico, desde una perspectiva conceptual-matematica,
hace el trabajo un poco mis dificil. Primera realizamos los cdlculos, y después regresamos
a la dificultad que esto supone.

Para calcular la varianza total, se utiliza la siguiente férmula:

Tt

V=
N-1

[

(13.1)

donde Yx’ es igual a la suma de cuadrados, como antes, x = X — M, o la desviacién de
cualquier puntuacién con respecto a la media; y N es igual al nmimero de casos en la muestra
total. Para calcular ¥, simplemente se toman todas las puntuaciones, sin importar su
agrupacién, y se calculan los términos necesarios de la ecuacién 13.1, como en la tabla
13.2. Puestoque N-1=10-1=9, V,=22.50/%9 = 2.5. Por lo tanto, si se acomodan los
datos de la tabla 13.1 pasando por alto el hecho de que pertenezean a un grupo o al otro,
V.=25.

Existe la varianza entre los grupos, la cual se debe, presumiblemente, a ]2 manipula-
cién experimental; esto quiere decir que el experimentador hizo algo 2 un grupo y otra
cosa diferente al otro grupo. Estos distintos tratamientos deberfan hacer diferentes a los
grupos y a sus medias, lo que provocaria una varianza entre grupos. Considere las dos
medias como cualquier otra puntuacién (X) y calcule su varianza (véase tabla 13.3).

Atin existe otra fuente de varianza: el siempre presente error aleatorio. En el capftulo
6 se aprendié que ésta puede obtenerse calculando la varianza dentro de cada grupo de
forma separada, y después promediar estas varianzas separadas. Hacemos esto utilizando
las cantddades dadas en la tabla 13.1. Cada grupo tene 2x” = 10. Al dividir cada una de
estas sumas de cuadrados entre sus grados de libertad, se obtiene:

Zxly 10,
nAl_]' 4‘

y 2
_.Zx_«ﬂ=1_0___,7_.5
ne—1 4

El promedio resulta, por supuesto, 2.5. Por lo tanto, la varianza densro de los grupos, V), es
2.5. Ya se han calculado tres varianzas: V, = 2.5, 7/, = 0.50, I/, = 2.5. La ecuacién teérica
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Tasra 13.2  Caleulo de V', a partir de los datos de la tabla 13.1

X x x?
4 .5 25
5 1.5 2.25
3 -5 25
2 -1.5 2.25
6 2.5 6.25
3 -5 25
1 -2.5 6.25
5 1.5 2.25
2 -1.5 2.25
4 5 25

Py 35

M 3.5

¥l 22.50

presentada en el capitulo 6 indica que la varianza total se compone de fuentes separadas de
varianza: la varianza entre los grupos y la vartanza dentro de los grupos; 1ogicamente ambas
deben sumar la varianza total. La ecuacién teérica es la siguiente:

V.-V,+ ¥, (13.2)

Puesto que 2.5 no esigual a 0.50 y 2.5, algo debe estar mal. El problema es que los grados
de libertad se utilizaron en los denominadores de la férmula de la varianza, en lugar de N,
ny k. Si se hubieran utilizado V, 2y &, las relaciones de la ecuacién 13.2 se habrian mantenido
(véase capimlo 6). Si N, ny £ se hubieran utilizado, los valores habrian sido V,=2.25, ¥, =
025y V,=2.

El estudiante podria preguntar: ;por qué no seguir el procedimiento con N, ny &? Y
si no se puede seguir, ¢para qué molestarse en hacer todo esto? La respuesta es que el
cdlculo de las varianzas con N, n y £ resulta matemdticamente correcto, pero estadis-
ticamente “insatisfactorio”. Otro aspecto importante del andlisis de varianza es el estima-
do de los valores de la poblacién. Es posible mostrar que el uso de los grados de libertad en
el denominador de la férmula de la varianza produce estimados no sesgados de los valores
de la poblacién, un aspecto de gran importancia estadistica. El valor de lidiar con el pre-
sente procedimiento es para mostrar claramente al lector la base matemdtica de este razo-

. namiento. Sin embargo, debe recordarse que las varianzas, como se utilizan en ¢l andlisis
de varianza, no son necesariamente aditivas.

TaBrLA 13.3  Cdleulo de V, 4 partir de los datos de la tabla 13.1

X x x?

4 .5 .28

3 5 25
X 7
M 3.5
Tt S0

2
V. = _Z_‘?L = _& = .50
k-1 2-1
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Por otro lado, las sumas de cuadrados son siempre aditivas (se calculan a partir de las
puntuaciones, y no se dividen entre ningin otro valor) y son también medidas de variabz-
lidad. Las sumas de cuadrados se calculan, estudian y analizan excepto en la etapa final del
andlisis de varianza. Para convencerse sobre la propiedad aditiva de las sumas de cuadra-
dos, note que la suma de las sumas de cuadrados entre y dentro de los grupos dan como
resultado la suma de cuadrados total. Si se multiplica la suma de cuadrados entre grupos
por el nimero de casos en cada grupo, es decir m:

Zxf = nZa, + Xaj

O numéricamente, 22.50 = (5)(0.50) + 20.

E! razonamiento que subyace a la expresién nYy ! en esta ecuacién es el siguiente: la
definicién de un estimado sin sesgo de la varianza de la poblacién de medias es V,; = T/
(n — 1). Pero a partir de nuestro razonamiento respecto al error estindar y a la varianza
estdndar, se sabe que Vy; = VE,, = V/n. Sustituyendo en la primera ecuacién, se obtiene V/
n =24 /(k -~ 1), por lo tanto V' = n2+*/(k — 1). Debe notarse aqui que la expresién nZx?,
indicada en el capitulo 6, en realidad es la suma de cuadrados entre, y no ZxZ, como se
indicé en ese capitulo y otros subsecuentes. Es decir, en Jugar de escribir Zx;, los estadis-
ticos escriben sc,, que en realidad es nX.x/.

El enfoque de la razon ¢t

Con los datos de la tabla 13.1, calculamos varios estadisticos para los datos de 4, y 4, de
manera separada: las varianzas, las desviaciones estindar, los errores estindar de las medias
y las varianzas estindar de las medias. Los métodos de anilisis utilizados en la primera
parte de este capitulo no se utilizan en los cilculos reales, a causa de que son demasiado
engorrosos; se presentan aqui sélo por razones pedagdgicas. Por desgracia, el método de
cdlculo acostumbrado tiende a oscurecer las relaciones y operaciones importantes que
subyacen al anilisis de varianza. Estos cilculos se presentan en la tabla 13.4 (note que
ahora V se calcula con z — 1 en lugar de n).

Ahora considere la idea estadistica central detris del andlisis de varianza. La pregunta
que el investigador se hace es: ¢Las medidas difieren entre si significativamente? Resulta
obvio que 4 no es igual a 3; pero la pregunta debe hacerse estadisticamente. Se sabe que si
se extraen conjuntos de nimeros aleatorios, las medias de los conjuntus nu serdn iguales;
sin embargo, no deberfan ser demasiado diferentes, sino sélo dentro de los mérgenes de
las fluctnaciones debidas al azar. De esta manera, la pregunta se convierte en: ¢4 difiere

TaBLA 13.4  Diferentes estadisticos calculados a partir de los datos de la tabla 13.1

A, A,
2
1
v: 1x 10,5 10 55
n-1 4 4
DE: V2.5 =1.58 J25-158
DE 158 158
EE,: =22 705 = _ 705
NN s
VE,: Y_23_ 5 23 50
n 5 5
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significativamente de 3? De nuevo, se establece la hipdtesis nula: Hy: pty, — i, =0, 0 Yy, =
Mgz, La hipotesis sustantiva era: Hy: s > fas. ¢A cudl hipdtesis apoya la evidencia? En
otras palabras, no se trata simplemente de preguntar si 4 es absolutamente mayor que 3,
sino mds bien de preguntar si el 4 difiere del 3 mds alld de las diferencias esperadas por el
azar.

Esta pregunta puede ser rapidamente contestada utilizando los métodos del capitulo
anterior. Primero se calcula el error estindar de las diferencias entre las medias:

EEMM _MAI. = '\[EEZMM + E:AEZ‘M"‘12
= /(.705) +(.705)* =+/994 =.997 =1.00 (redondeado)
Ahora, la razon t:

My -My 4-3
EEpu— s 1.00

=--1—=]_
1

Puesto que la diferencia que se evalda no es mayor que la medida del error, resulta obvio
que no es significativa. El numerador y &l denominador de la razén ¢ son iguales. La
diferencia 4 ~ 3 = 1 constituye claramente una de las diferencias que pudieron haber ocurrido
con nimeros aleatorios. Recuerde que una diferencia “real” se refleja en la razén ¢ por un
numerador considerablemente mayor que ¢l denominador.

El enfoque del anadlisis de varianza

En el anilisis de varianza el enfoque es conceptualmente similar, aungue el método difiere.
El mérodo es general: se pueden probar las diferencias entre mds de dos grupos con respecto
a su significancia estadistica; mientras que la prueba ¢ inicamente aplica a dos grupos (con
dos grupos, como se vera en breve, los resultados de los dos métados son realmente
idénticos). El método del andlisis de varianza usa enteramente varianzas, en lugar de usar
las diferencias y errores estindar, aunque el razonamiento sobre las diferencias y el error
estindar subyace al método. Dos varianzas se confrontan siempre una contra oua. Unz
varianza, presumiblemente debida a la variable a variables experimentales (independientes)
se confronta contra otra varianza, la debida probablemente al error o al azar. Para
comprender esta idea es necesario regresar al problema.

Encontramos que la varianza entre los grupos fue 0.50. Ahora debemaos encontrar una
varianza que refleje el error: la varianza dentro de los grupos. Después de todo, ya que
calculamos la varianza dentro de los grupos, al caleular |a varianza de cada grupo en farma
separada y luego promediando las dos (o mis) varianzas, este estimado del error no se ve
afectado por las diferencias entre las medias. Por lo tanto, st ninguna otra cuestion estd
cousando la variacion en las puntuaciones, es razonable considerar a la varianza dentra de los
grupos como una medida de la fluctuacidn aleatoria; si esto es asi, entonces se puede
comparar la varianza debida al efecto experimental, es decir, la varianza entre los grupos, contra
esta medida del error aleatorio: la vavianza dentro de los grupos. La dnica pregunta seria: ;Cémo
se calcula la varianza dentro de los grupos?

Recuerde que la varianza de una poblacién de medias puede estimarse con la varianza
estindar de la media (el error estindar elevado al cuadrado). Una manera de obtener la
varianza dentro de los grupos es calcular la varianza estindar de cada uno de los grupos y,
después, promediarlas. Esto deberd producir un estimado del error que puede sex utiliza-
do para evaluar la varianza de las medias de los grupos. El razonamiento aqui resulea
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bisico: para evaluar las diferencias entre las medias es necesario referirse a una pobiacién
de medias tedrica que se obtendria del muestreo aleatorio de grupos de puntuaciones,
como los grupos de puntuaciones que aqui se tienen. En el presente caso se tienen dos
medias muestrales con cinco puntuaciones en cada grupo. (Conviene recordar que se po-
drian tener tres, cuatro o mds medias de tres, cuatro o mds grupos; el razonamiento es el
mismo.) Si los participantes fueran asignados aleatoriamente a los grupos y nada hubiera
operado (es decir, que no existieron manipulaciones experimentales ni otras influencias
sistemdticas), entonces es posible estimar la varianza de las medias de la poblacién de
medias a partir de la varianza estindar de las medias (EE] o VE,). Cada grupo proporcio-
na un esumado de este tipo. Dichos estimados variarin en cierto grado ente ellos, y
pueden unirse haciendo un promedio para formar un esumado general de la vananza de
las medias de la poblacién, _

Como se aprendié antes, la férmula del error estindar de la media es: EEy; = DE/~vn.
Para obtener la varianza estindar de la media tan s6lo se eleva al cuadrado esta expresién:
EEj = (DEY/n = VEy, = V/n. La varianza de cada grupo fue 2.5. Al calcular las varianzas
estindar para cada grupo sc obtiene: VEy = F/n = 2.50/5 = 0.50. Si se les promedia, obvia-
mente resultard 0.50. Observe que cada varianza estindar fue calculada a partir de cada
grupo de manera separada y luego promediada. Por lo tanto, esta varianza estindar promedio
no se ve influenciada por las diferencias entre las medias, como se analiz6 anteriormente.
La varianza estindar promedio es, entonces, una varignza dentro de los grupos; es un estima-
do de los errores aleatorios.

No obstante, si se hubieran utilizade nimeros aleatorios, £l mismo razonamiento
aplicaria para la varianza entre grupos, la varianza calculada a partir de las medias en cues-
t6n. Se caiculé una varianza de las medias de 4 y 3: result6 0.50. Si los nimeros fueran
aleatorios serfa posible estimar la varianza de la poblacién de medtas, calculando la varian-
za de las medias obtenidas.

Sin emnbargo, note cuidadosamente que si operara cualquier influencia extrafia, si exis-
tiera la influencia de algdn efecto experimental, entonces ta varianza calculada a partir de
las medias obtenidas ya no serfa un buen estimado de la varianza de la poblacién de me-
dias. Si en realidad hubiera operado cualquier influencia experimental (v cualquier in-
fluencia distinta al azar), el efecto podria ser ¢l incremento de la varianza de las medias
obtenidas. En cierto sentido, éste es el propésito de la manipulacién experimental: incre-
mentar la varianza entre las medias, para hacer que las medias sean diferentes entre sf.
Esto es el punto esencial en el andlisis de varianza. Si una manipulacién experimental ha
ejercido influencia, entonces deberia manifestarse en las diferencias entre medias encima
y mds all4 de las diferencias que surgen dnicamente por el azar; y la varianza entre grupos
deberia mostrar esta influencia al hacerse m4s grande que lo esperado por el azar, Resulta
claro que puede utilizarse la V,, como una medida de la influencia experimental. También
debe ser claro, como se mostré antes, que puede emplearse ¥, como una medida de la
variacién aleatoria. Por lo tanto, ya casi llegamos al final de un viaje largo pero productivo:
es factible evaluar la varianza entre grupos ¥, por medio de la varianza dentro de grupos,
V; dicho de otra manera, se puede sopesar la informacién experimental contra el error o
el azar.

Se podria evaluar ¥V, al restarle I, sin embargo, en el an4lisis de varianza sc divide la I,
entre la I, La razén asi formada se denomina la razén F, Snedecor nombré a la razén Fen
honor a Renald Fisher, el inventor del andlisis de vartanza. Snedecor fue quien desarroll6
las tablas F utilizadas para evaluar las razones F. Primero se calcula la razén F a partir de
los datos observados y luego se verifica el resultado contra un valor de la rabla de la razén
F (la tabla de la razon F con las instrucciones para su uso, puede encontrarse en cualquier
libro de texto sobre estadistica). Si la razén F obtenida resulta tan grande o mds grande
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que la especificada en la tabla, entonces las diferencias reflejadas por la ¥, son estadis-
ticamente significativas. En tal caso, la hipétesis nula de no diferencia entre las medias se
rechaza al nivel de significancia determinado. En este caso:

F:——'—:ﬂzl

v, .50

Obviamente no se requiere la tabla de la razén F para saber que la razén F no es significativa.
Evidentemente las dos medias de 4 y 3 no difieren entre si de manera significativa; en
otras palabras, de las muchas muestras aleatorias posibles de pares de grupos de cinco
casos cada uno, este caso en particular podria ser ficilmente uno de ellos. Si la diferencia
hubiese sido bastante mayor, lo suficientemente grande para equilibrar la balanza de la
razon F, entonces la conclusién hubiera sido bastante diferente, como se verd a continuacién.
Note que la prueba ¢ y el andlisis de varianza producen el mismo resultado. Con dos
grupos solamente, o un grado de libertad (k- 1), F=#, 0t = JF. Esta igualdad demuestra
que en el caso de dos grupos, no importa si se calcula z o F. (Pero en la mayoria de los casos
es mds fdcil calcular el andlisis de varianza que la £.) Sin embargo, con tres o mis grupos,
no se cumple la igualdad y siempre debe calcularse F. Por lo tanto, F es la prueba general
de la cual 7 es un caso especial.

Ejemplo de una diferencia estadisticamente significativa

Suponga que el investigador hubiera obtenido resultados bastante diferentes, digamos
que las medias hubieran sido 6 y 3, en lugar de 4 y 3. Ahora tomamos el ejemplo anterior
y afiadimos una constante de 2 a cada puntuaciin de A,. Esta operacién, por supuesto, tan
s6lo restituye las puntuaciones utilizadas en el capitulo 6. Antes se indic6 que el afiadir (o
restar) una constante a un conjunto de puntuaciones cambia la media por la constante,
pero no tiene ningtin efecto en la varianza. Las cifras se presentan en la tabla 13.5.

Resuita importante notar cuidadosamente que los valores de Yx? son los mismos de
antes, 10. También debe notarse que las varianzas, V, son las mismas, 2.5, y lo mismo
sucede con las varianzas estindar, pues cada una es de 0.50. En lo que respecta a dichos
estadisticos, no hay una diferencia entre este ejemplo y el ejemplo previo. Pero al calcular
la varianza entre los grupos ¥, (tabla 13.6), se observa que ésta es nueve veces mds grande
que antes: 4.50 contra 0.50. Sin embargo, la I, es exactamente igual a la anterior. Esto
representa un aspecto importante. Se reitera: afiadir una constante a un conjunto de pun-
tuaciones [que es equivalente a una manipulacién experimental, ya que uno de los propé-
sitos de un experimento de esta clase es aumentar o disminuir un conjunto de medidas (las
medidas del grupo experimental), mientras el otro conjunto no cambia (las medidas del
grupo control)] no tiene un efecto sobre la varianza dentro de grupos, mientras que la
varianza entre grupos cambia dristicamente. Considere que los estimados de V, y V), son
independientes entre si (si no lo son, por cierto, se violan las reglas y supuestos de la
prueba F).

Larazén Fes F =V /V,;=4.50/.50 = 9, Evidentemente la informacidn obtenida acerca
de las medias es mucho mayor que el error. ;Querri esto decir que la diferencia 6 -3 =3
es una diferencia estadisticamente significativa? Si revisamos una tabla de la razén F, en-
contramos que, en este caso, una razén F de 5.32 o mayor es significativa al nivel .05
(posteriormente en este capitulo se explican los detalles para leer una tabla de la razén F).
Para ser significativa al nivel .01, en este caso la razén F tendria que ser 11.26 o mayor. La
razén F aqui es 9, que es mayor que 5.32, pero menor que 11.26, Parece ser que la diferen-
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‘TasLa 13.5  Datos de un experiznento bipotético con dos grupos: datos alterados
de la tabla 13.1

(¥}

Al x xZ Az X X
44+2=6 0 3 0 0
5+2=7 1 1 1 —2 4
342=5 -1 1 5 2 4
2+2=4 =2 4 2 -1 1
6+2=8 2 4 4 1
X 30 15
M 6 3
X 10 10
vi 1055 LX)
4 4
VE =Y . 25 50 235 _ 50
n 5

cia de 3 es una diferencia estadisticamente significativa al nivel de .05. Por lo tanto, 6 # 3
y se rechaza la hipétesis nula.

Calculo del analisis de varianza de un factor

Con el auge que se vive gracias al desarrollo de las computadoras, un investigador interesado
en realizar un andlisis de varianza seguramente tendrd una computadora y un programa
adecuado para realizar anilisis estadisticos. El uso de una computadora sera la primera
opcién en lo que a célculos se refiere. No obstante si se estd en una situacidn en la que no
se cuenta con una computadora, sine que s6lo se tiene una calculadora, hacer los cilculos
del ANOVA de un factor no resulta dificil ni complejo. La presente seccidn se prepard
para quienes sientan que necesitan saber cémo calcular un ANOVA de un factor, o quienes
deseen hacerlo con una calculadora.

El anilisis de varianza de un factor es mds ficil de hacer que el procedimiento descrito
en la seccién previa. Para mostrar el método se utilizari el ejemplo que acaba de explicar-
se. El lector ya debe estar preparado para seguir el procedimiento sin dificultad. Note que

TaBra 13.6  Cdleulo de la varianza entre grupos,

datos de lg tabla 13.5
X x x*
6 1.5 2.25
3 -1.5 2.25
X 9
M 4.5
x? 4.50
21
V= In 430 450
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las puntuaciones de desviacién (x) no se utilizan en lo absoluto; puede realizarse el cilculo
completo con puntuaciones en bruto. Habra ciertas diferencias en las varianzas. En el
ejemplo previo, se utilizaron las varianzas estdndar para demostrar la Iégica subyacente
del anilisis de varianza. Sin embargo, en el siguiente método, aunque se utilizar4 la misma
metodologia, se omiten ciertos pasos debido a que es posible efectuar los cilculos de una
manera mas sencilla.

Los calculos de la tabla 13.7 pueden seguirse facilmente. Primero, en el cuerpo de la
tabla se puede notar que las puntuaciones en bruto, las X, estdn todas elevadas al cuadrade;
después se sumaron para dar las 3.X ? en la parte inferior de la tabla (190 y 55). El propé-
sito de realizarlo consiste en obtener 2X ! = 245 (190 + 55), en la parte inferior derecha de
la tabla; XX ? se lee: “la sumatoria total de todas las X elevadas al cuadrado”. Las Xy M
se calculan de la forma usual (aunque en realidad no se necesitan las M, excepto para
interpretaciones posteriores). Después, se eleva al cuadrado la suma de cada grupo y se
escribe (XX). Son (30)* = 900 y (15)° = 225. Se requiere tener cuidado aqui, ya que un
. error frecuente consiste en confundir LX*y (£X)’. En la parte inferior derecha de la tabla

se anotan los correspondientes X, (£X)?, M,y £X . Estos son estadisticos de todas las
puntuaciones como un solo conjunto y se calculan de la misma manera que los estadisticos
de un grupo individual.

Se contina con los cdlculos de las sumas de cuadrados (de aqui en adelante sc). En el
andlisis de varianza se calculan y utilizan de manera casi exclusiva sumas de cuadrados. Las
varianzas o cuadrados medios se reservan para el andlisis final de la tabla del andlisis de
varianza (en la parte inferior de la tabla 13.7). Lo que se busca con este procedimiento son
las sumas de cuadrados total, entre y dentro, o sc, s, y s¢;. Primero, el cdlculo de C, el
término de correccidn: puesto que se estin utilizando puntuaciones en bruto y como se
estin calculando sumas de cuadrados, que son las sumas de las desvigciones elevadas al cua-
drado, se deben reducir las puntuaciones en bruto a puntuaciones de desviacion. Para
lograrlo, se resta C de cada uno de los célculos, lo cual realiza la reduccidn: cambia, en
efecto, las X a x. El cdlculo de C resulta obvio; aquf es de 202.50.

Ahora se calcula la suma de cuadrados total, sc,: 42.50. La suma de cuadrados entre
grupos, o entre medias, no es tan obvia. La suma de las puntuaciones de cada grupo se
eleva al cuadrado y luego se divide entre el nimero de puntuaciones en el grupo; después
se suman estos promedios, y al resultado se le resta C. El resultado es la suma de cuadrados
entre grupos o sc,. Este es todo el proceso del andlisis de varianza de un factor. La suma de
cuadrados dentro, s, se calcula con una resta. La siguicnte ecuacién cs importante y cs
menester recordarla;

s¢, = SC, + St (13.3)

Hoy casi todas las calculadoras cuyo precio actual es de alrededor de 10 délares incluyen
las teclas de las funciones estadisticas. Por lo comin hay una tecla que permite al usuario
obtener la media, y otra para determinar la desviacion estindar. En muchos casos, dichas
calculadoras contienen una funcién para calcular la desviacién estindar usando NV, y otra
que utiliza N- 1. Aprender a utilizar estas teclas de funciones simplifica bastante los cdlculos
y disminuye los errores; ademds, estas funciones también ayudan a calcular e] ANOVA de
un factor. Por ejemplo, el término C puede caleularse como M? x N, lo cual implica
alimentar los datos en la calculadora, independientemente del grupo al que pertenezcan y,
luego, se obtiene C presionando la tecla para la media, elevindolo al cuadrade y
multiplicando el resultado por el niimero de datos (puntuaciones). De la misma forma. se
puede obtener la suma de cuadrados total, se,, por medio de la férmula DE? x (N} o xf x (N
- 1). (Nota: la s mindscula se calcul6 utilizando los grados de libertad, es decir, N~ 1 en
lugar de N.] Esto se hace presionando la teela de la desviacion eswdndar, clevandola al
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Tasra 13.7  Célculo del andlisis de varianza: datos ficticios

XAI XAZI XAZ XAzz

5 36 3 9 N=10

7 49 1 1 n=35

5 25 5 25 k=2

4 16 2 4

8 64 4 16
IX: 30 15 X =45
EX% 900 225 (LX) =2025
M 6 3 M =9
IX? 190 55 TX? =245

2 2
o X @5 21055 - 202.50

N 10
sctotal = T.X] - €= 245 - 202.50 = 42.50
EX,) (z&u){]_ c

n, 4

sC entre = [

P ]—202.50=(180+45)—202.50:22.50

cuadrado y multiplicindola por N o por N - 1. Se multiplicaria por N sila tecla de funcién
utilizada fuera para la desviacién estindar calculada con N; se multplicaria por N Lsila
funcién fuera para calcular la desviacién estindar con N ~ 1. Por lo tanto, los datos se
introducen en la calculadora una sola vez y se pueden obtener Cy s, presionando unas
cuantas teclas.

Recuerde la ecuacién 13.2: V= V,+ I/,. I.a ecuacidén 13.3 es la misma ecuacion pero en
la forma de sumas de cuadrados. La ecuacién 13.2 no puede utilizarse debido a que, como
se sefialé antes, es una formulacién teérica que sélo funciona bajo las condiciones especi-
ficadas. La ecuaci6n 13.3 siempre funciona, es decir, que las sumas de cuadrados en el
andlisis de varianza siempre son aditivas. Asi, con una pequefia manipulacién algebraica se
puede observar que s¢; = s¢, — sc; en otras palabras, para obtener la suma de cuadra-
dos dentro, simplemente se resta la suma de cuadrados entre grupos de la suma de cua-
drados total. En la tabla del andlisis de varianza vemos que 42.50 — 22.50 = 20, (También es
posible calcular de forma directa la suma de cuadrados dentro de grupos.)

Después de completar los cilculos anteriores, se calculan los grados de libertad (gf en
la tabla final). Aunque ya se han dado las férmulas, no resultan necesarias para la opera-
ci6n. Para conocer el total de grados de libertad, solo se toma el niimero total de partici-

Fuente de la

variacién gl 5¢ M F
Entre grupos k-1=1 22.50 22.50 9.0(0.05)
Dentro de grupos N-k=8 20.00 2.50

Toral N-1=9 4250
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pantes, menos uno. Si, por ¢jemplo, hubiera ues grupos experimentales con 30 sujetos
cada uno, los grados de libertad totales serfan N~ 1 = 90 - 1 = 89. Los grados de libertad
entre grupos son el nimero de grupos experimentales, menos uno; con tres grupos expe-
rimentales, k— 1 =3 —1=2. Con el ejemplo de la tabla 13.7, k-1 =2 -1 = 1. Los grados
de libertad dentro de los grupos, al igual que la suma de cuadrados dentro de los grupos, se
obtenen por medio de una resta; en este caso, 9 — 1 = 8. Después se dividen las sumas de
cuadrados entre sus respectivos grados de libertad (sc/gd), para obtener los cuadrados me-
dios entre y dentro de grupos, denominados como CM en la tabla. En el andlisis de varian-
74, se les llama “cuadrados medios” o “medias cuadriticas”. Por dltimo, se obtiene la razén
F dividiendo la varianza entre los grupos a cuadrado medio entre, entre la varianza dentro
de los grupos o el cuadrado medio dentro: F = CM/CM, = 22.50/2.50 = 9. Esta razén F
final (también llamada razén de varianza) se compara contra los valores correspondientes
en la tabla de la razén F, para determinar su significancia, como se menciond antes.

Una tabla abreviada de la razén F se presenta en la tabla 13.8; para utilizarla, primero
debemos decidir el nivel de significancia (ya sea .05 ©0.01), después se buscan en el primer
renglén los grados de libertad para la varianza entre grupos. En el ejemplo previo es & - 1
= 1. Ahora se buscan hacia abajo en la primcra columna los grados de libertad para la
varianza dentro de grupos, que es N— & = 8. El valor que buscamos (también llamado valor
critico) se encuentra en la interseccion del renglén y la columma correspondientes a los

TaABLA 13.8 Valores criticos de F

gl entre grupos
gl dentro
de grupos 1 2 3 4
1 161 200 216 225
4052 4999 5403 5625
2 18.51 19.00 19.16 19.25
98.49 99.00 99.17 99.25
3 10.13 9.55 9.28 9.12
34.12 30.82 2046 28.71
4 7.1 6.94 6.39 6.26
21.20 18.00 15.98 15.52
5 6.61 5.14 4.76 4.53
16.26 10.92 9.78 9.15
6 5.99 5.14 4.76 4.53
13.74 10.92 9.78 9.15
7 5.59 4.74 4.35 412
12.25 9.55 8.45 7.85
B 5.32 4.46 4.07 %4
11.26 8.65 7.59 7.01
9 5.12 4.26 3.86 3.63
10.56 8.02 6.99 6.42
10 4.96 4.10 3 3.48
10.04 7.56 6.55 599
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grados de libertad que acabamos de ubicar. Al hacerlo, encontramos dos valores: 5.32 y
11.26. El valor en negritas es para o = .01 y el otro es para o= .05.

de investigacion

Para ilustrar el uso del anilisis de varianza de un factor en investigacion, se uulizarin los
datos de un antiguo estudio experimental de Hurlock (1925), ya mencionado antes en este
libro. Los resultados se muestran en la tabla 13.9. Los datos no fueron analizados de esta
manera por Hurlock, ya que en aquel entonces todavia no estaba disponible el andlisis de
varianza. Las primeras tres lineas de la tabla 13.9 fueron reportadas por Hurlock, y el resto
de las cifras fueron calculadas por los autores, a partr de esras cifras (véase el anexo del
capitulo). Hurlock dividi6 a 106 alumnos de cuarto y sexto grados en cuatro grupos: F,
E,, E; y C. Utlizé cinco formas de una prueba de sumas: A, B, C, D y E. El primer dia
aplicé Ia forma A a todos los participantes. En los siguientes cuatro dfas sc les aplicaron las
diferentes formas de la prueba a los grapos experimentales E,, E, y E;. El grupo C (grupo
control} fue separado de los otros grupos y se le aplicaron diferentes formas de la prueba
en cuatro dias distintos. A los participantes del grupo C se les pidié que trabajaran como
acostumbraban. Sin embargo, un dia antes de la aplicacion de la prueba, se pasaba al grupo
E, al frente del salén y se le felicitaba por su buen desempefio; luego pasaba el grupo E; al
frente y se le reprendia por su pobre desempefio. A los miembros del grupo F, se les ignoraba.
Al quinto dia del experimento se administré la forma E a todos los grupos. Las puntuaciones
consistian en el niimero de respuestas correctas en esta forma de la prueba. En la tabla
13.9 se presenta un resumen de los datos, junto con la tabla del andlisis de varianza final.

Puesto que F = 10.08, que es significativa al nivel .001, tiene que rechazarse la hipéte-
sis nula de no diferencias entre las medias. Evidentemente la manipulacién experimental
fue efectiva, sin embargo no existe una diferencia grande entre los grupos ignorado y
control, lo que constituye un descubrimiento interesante. El grupo felicitado presenta la
media mds alta y la media del grupo reprendido se ubica entre la del grupo felicitado y
lz de los otros dos grupos. El estudiante puede completar la interpretacion de los datos.
Después de un anilisis de varianza de este tipo, algunos investigadores prueban pares de
medias con pruebas ¢. Tal procedimiento es cuestionable, 2 menos que antes del anélisis se
hayan realizado predicciones sobre diferencias especificas entre medias, o grupos de me-
dias. Dicho problema se retomari posteriormente en este capitulo (véase la sugerencia de
estudio nimero 6).

TaBLA 13.9  Resumen de datos y andlisis de varianza de los datos (del estudio de Hurlock)

El: felicitado E2: reprendido E3: ignorado C: control
m 27 27 26 26
M: 20.22 14.19 12.38 11.35
DE: 7.68 6.78 6.06 4.21
Fuente de la
varigcion gl SC cM F
Entre grupos 3 1 260,06 420.02 10.08(0.001)
Dentro de grupos 102 4 249.29 41.66
Total 103 550935
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TABLA 13.10  Fuerte relacién entre métodos de mstruccion y rendimiento

Variable independiente

(métrodos de Variable dependiente
instruccion) (rendimiento) Medias
10
Método 4, 9 ?
9
8
7
Método A, ; 7
7
5
Método A, 4 4
4
3

Fuerza de las relaciones: correlacion y analisis de varianza

Las pruebas de significancia estadistica, como la ty la F, por desgracia no indican la magnitud
o la fuerza de las relaciones. Si una prueba t de la diferencia entre dos medias es significativa,
tan s6lo le indica al investigador que existe una relacién. De la misma forma, si una prueba
F es significativa, solamente sefiala que existe una relacién. En ambos casos la relacion se
infiere a partir de las diferencias significativas entre dos, tres o mis medias. Una prueba
estadistica como la razén F indica, indirectamente, si existe o no una relacion entre la
variable (o variables) independientes y la variable dependiente.

En contraste con las pruebas de significancia estadistica como la ty la F, los coeficien-
tes de correlacién son medidas relativamente directas de las relaciones. Poseen un mensa-
je intuitivo, directo y ficil de percibir, ya que [a unién de dos conjuntos de puntuaciones
tiene una apariencia mds obvia de relacién y cumple la definicién dada previamente de una
relacién como un conjunto de pares ordenados. Si por ¢jemplo, = .90, es ficil ver que el
orden de los rangos de las medidas de ambas variables es muy similar. Sin embargo, las
razones ¢t y F se alejan uno o dos pasos de la relacion real. Entonces, una importante
pregunta técnica de investigacién es como se relacionan ¢ y F por un lado, con medidas
tales como 7, por el oto.

En un andlisis de varianza, la variable al margen de la tabla de datos (métodos de
incendvar en el ejemplo de Hurlock) es la variable independiente. Las medidas quc se
encuentran en el cuerpo de la tabla reflejan la variable dependiente (es decir, el rendimien-
to matemiético en el ejemplo de Hurlock). El andlisis de varianza funciona con la relacién
entre estos dos tipos de variables. Si la variable independiente dene un efecto sobre la
variable dependiente, entonces esto alterard la “igualdad” de las medias dc lus grupos
experimentales que se esperaria si los mimeros analizados fueran aleatorios. El efccto de
una variable independiente realmente influyente consiste en volver desiguales las medias.
Puede decirse, entonces, que cualquier relacién existente entre las variables independien-
te y dependiente se refleja en la designaldad de las medias. Mientras mas desiguales sean
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TaBra 13.11  Relacicn de cero entve métodos de instruccion y vendimiento

Variable independiente

(métodas de Variable dependiente
instruccién) (rendimiento) Medias
4
Método A4, 8 7.23
10
7
3
Método 4, 3 3.23
4
9
7
Método 4; ; 7.50
9

las medias, cuanto mds lejos estdn una de la otra y mayor serd la relacién, siempre y cuando
los demds aspectos se mantengan constantes,

Si no existe relacién entre Ja variable independiente y la variable dependicnte, enton-
ces es como si tuviéramos un conjunto de ndmeros aleatorios y, en consecuencia, medias
aleatorias; las diferencias entre las medias sélo serfan fluctuaciones debidas al azar y una
prueba F mostraria que no son significadvamente diferentes. Si en realidad existe una
relacién, si existe un vinculo entre las variables independiente y dependiente, la introduc-
cién de diferentes aspectos de la variable independiente, como serfan los distintos métodos
de instruccién, deberia hacer que las medidas de la variable dependiente variaran en con-
cordancia. El método 4, podria incrementar las puntuaciones de rendimiento, mientras
que el método A4, podria disminuirlas o hacer que permanezcan casi iguales. Observe que
tenemos el mismo fendmeno de variacién concomitante que €l que tuvimos con ¢l coefi-
ciente de correlacion. Considere dos casos extremos: una fuerte relacién y una relacion de
cero. Establecemos una fuerte relacion hipotética entre los métodos y el rendimiento enla
tabla 13.10. Observe que las puntuaciones de la variable dependiente varfan directamente
con los mérodos de la variable independiente: el método 4, tiene puntaciones altas; el
método A4, tiene puntuaciones medianas, y el método A4, tiene puntvaciones bajas. La
relacién también se evidencia al comparar los métodos y las medias de la variable depen-
diente.

Ahora compare el ejemplo de Ia tabla 13.10 con lo esperado por el azar. Si no exisdera
relacién entre los métodos y el rendimiento, entonces las medias del rendimiento ne
covarian con los mérodos, es decir, las medias serian casi iguales. Para demostrarla se
anotaron en hojas de papel separadas las 12 puntuaciones de rendimiento de la tabla 13.10
y se mezclaron repetidamente dentro de un sombrero; después se arrojaron al suelo todas
las hojas y se recogieron cuatro a la vez, asignando las primeras cuatro a A4,, las segundas
cuatro a 4, y las terceras cuatro a A;. Los resultados se presentan en la tabla 13.11.

Ahora es muy dificil o imposible “percibir” una relacién. Las medias difieren, pero no
mucho. Ciertamente, la relacién entre los métodos y las puntuaciones de rendimiento (y
las medias) ya no es tan clara como antes. Aun asi, debemos estar seguros. Se realizaron
andlisis de varianza en ambos conjuntos de datos: la razén F de los datos de ta tabla 13.10
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Ficura 13.1
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(datos de la tabla 13.10) (datos de la tabla 13,11)

(fuerte relacién) fue 57.59, altamente significativa; mientras que la razén F de los datos de
la tabla 13.11 (relacion baja o de cero) fue 1.29, que no es significativa. Las pruebas esta-
disticas confirman nuestras impresiones visuales. Sabemos que existe una relacién entre
los métodos y el rendimiento en la tabla 13.10, pero no en la tabla 13.11.

Sin embargo, el problema consiste en mostrar la relacion entre las pruebas de
significancia, como la prueba F, y el método de correlacién. Esto puede efectuarse de
varias maneras; aqui se ilustran dos de ellas, una grifica y una estadistica. En la figura 13.1
se graficaron los datos de las tablas 13.10 y 13.11 como se grafican las medidas continuas
X y ¥ en un problema comtin de correlacion. En cada caso la variable independiente
(métodos) se coloca en el eje horizontal; y la variable dependiente (rendimiento), en el eje
vertical. Para indicar la relacién, se dibujaran lineas lo mds cercanas posible a las medias.
Una linea diagonal con un dngulo de 45 grados respecto al eje horizontal indicarfa una
fuerte relacién. Una linea horizontal a lo largo de la grifica indicaria una relacidn de cero.
Observe que la representacion grifica de las puntuaciones de los datos de la tabla 13.10
claramente indican una fuerte relacién: la altura de las puntuaciones graficadas (cruces) y
las medias (circulos) varian con el método. Aun con el reordenamiento de los métodos con
el fin de poder compararlos, el grifico de los datos de la tabla 13.1] muestra una débil o
casi nula relacién.

Ahora se enfocari ¢l problema desde un punto de vista estadistico. Es posible calcular
coeficientes de correlacidn con dates de este tipo. Si ya se realizé un andlisis de varianza,
se puede obtener un coeficiente simple (pero no muy sadsfactorio) con la siguiente
formula:

n=\f% (13.4)
t

Por supuesto que 5, y 5, son, respectivamente, la suma de cuadrados entre los grupos y la
surna de cuadrados total. S6lo se toman estas sumnas de cuadrados de 1a tabla del andlisis de
varianza para calcular el coeficiente. 1, por lo comun Llamada razdn de correlacion, €s un
coeficiente general o indice de relacidn, frecuentemente udlizado con datos no lineales.
(En general, lineal significa que si dos variables se grafican una respecto a la otra, el grifico
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tiende a formar una linea recta. Esta es otra forma de explicar lo que se indicé en el capitulo
12 sobre las combinaciones lineales.) Los valores de 1 varian entre 0 y 1.00. Aquf tan s6lo
interesa su uso con el analisis de varianza y su poder para demostrar I2 magutud de la
relacién entre Jas variables independiente y dependiente.

Recuerde que las medias de los datos de la tabla 13.1 eran 3 y 4, y que no resultan
significativamente diferentes; por lo tanto no existe una relacién entre la variable inde-
pendiente (métodos) y la variable dependiente (rendimiento). Si se realiza un andlisis de
varianza con los datos de la tabla 13.1 y se utiliza el método indicado en la tabla 13.7,
entonces mediante s¢, = 2.50 y 5¢, = 22.50 se obtiene n:

N=4/250/2250 =/111=0.33

que se refiere a la correlacién entre los métodos y el rendimiento. Puesto que se sabe que
los datos no son significativos (F = 1), 1 no es significativa. En otras palabras, 17 =0.33 es
equivalente a una relacién de cero. Si no hubiese diferencia alguna entre las medias,
entonces, por supuesto que 77 = 0. Si la suma de cuadrados entre los grupos fuera igual ala
surna de cuadrados total, es decir s, = s¢,, entonces 1 = 1.00. Esto puede ocurrir sélo si
todas las puntuaciones de un grupo son iguales entre si y todas las puntuaciones del otro
grupo son iguales entre si, pero diferentes que las del primer grupo. En la prictica este
hecho es bastante improbable. Por ejemplo, si las puntuaciones de 4, fueran 4, 4,4, 4,4y
las puntuaciones de A, fueran 3, 3, 3, 3, 3, entonces:

SC,=5C, =25yn=1/25/25=1

Parece obvio que no existe varianza dentro de los grupos, lo cual es bastante improbable.
Tome los datos de la tabla 13.7, cuyas medias son 6 y 3. Son significativamente diferentes,
ya que F = 9. 5i se calcula n:

n= ,E& =20 e 073
VSC, V4250

Observe el incremento sustancial en 7. Y como F es significativa, 71 = 0.73 rambién es
significativa. Existe una relacién sustancial entre los métodos y el rendimiento.
El estudico de Hurlock es mds interesante:

n=41260.06/5509.35 = .229 = 0.48

gue, por supuesto, es significativo. 5i lo demds se mantiene constante, el incentvo estd
altamente relacionado con el rendimiento arittnético, como se definid antes.

Hasta aquf el estudiante ya tiene los antecedentes suficientes para interpretar 77 en
términos de varianza. En el capitulo 6 esto se realiz6 para r, donde se explicé que »* indi-
caba la varianza compartida por dos variables. Se puede dar una interpretacién similar
para 7. Si 1 se eleva al cuadrado, 17, indica, en esencia, la varianza compartida por las
variables independiente y dependiente. Quizds mis claro, 77 indica la proporcién de la
varianza de la variable dependiente, por ejemplo rendimiento, determinada por la varian-
za de la variable independiente, métodos o incentivos. En el ejemplo de Hurlock 1 =
(0.48)" = 0.23, lo que indica que el 23% de la varianza de las puntuaciones de [a prueba de
sumas se explica por las diferentes formas de incentivos empleadas por Hurlock.

77" es un indice de la proporcién de la varianza explicada en este ejernplo. Otro indice,
@, omega al cuadrado (véase Hays, 1994), constituye un estimado de la fuerza de la aso-
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ciacién entre la variable independiente y la variable dependiente poblacional. Se reco-
mienda su uso mediante la siguinete férmula:

o _SC, - (k- 1)CM,

(13.5)
SC,+ CM,

donde & es igual al nimero de grupos en el andlisis de varianza y los otros términos son las
sumas de cuadrados v los cuadrados medios definidos con anterioridad. /7' es un estimado
conservador de la fuerza de la asociacién o relacion entre la variable independiente X'y la
variable dependiente Y, o entre la variable que consttuye el tratamiento experimental y
la medida de la variable dependiente. Si se calcula @” para el ejemplo de Hurlock:

o - 1 260.06 - (4 1)(41.66)
5 509.35 + 41.66

=0.205

Este valor es bastante cercano al valor 1777 de 0.23. 1% se compara con « mds que con 1.
Ambos indices se refieren a la proporcidn de varianza de una variable dependiente debida
a la supuesta influencia de una variable independiente. Existen otros indices disponibles
para reportar la cantidad de varianza explicada. En la primera y segunda edicién de este
libro, se recomendaba el coeficiente de correlacién intraclase, RI. No obstante, el RI es
mis adecuado para un tipo diferente de modelo de anilisis de varianza al que se ha
presentado aqui (véase Hays, 1994).
La férmula de Rl es:

__ _CM -CM,
CM, + (n;— 1) CM,

La relacién entre estas medidas y sus méritos relativos no cenforman problemas sencillos.
Vaughan y Corballis (1969) analizan este problema. Simon (1987) alienta el uso de estas
medidas en lugar de las pruebas de significancia. Simon sefiala que las pruebas de
significancia estdn sujetas a la influencia del tamafio de la muestra; mientras que 7' y @° no
lo estdn.

El objetivo del andlisis anterior consiste en poner de manifiesto la similitud concep-
tual de éstos y otros indices de asociacién o correlacién. Un anélisis mas importante con-
cierne a la similitud entre el principio y la estructura del andlisis de varianza y los métodos
de correlacién. Desde un punto de vista prictico y aplicado debe enfatizarse que 77, @’y
RI, u otras medidas de asociacién siempre deben calcularse y reportarse. No es suficiente
reportar las razones F'y su significancia estadistica; es necesario saber qué tan fuertes son
las relaciones. Después de todo, con N suficientemente grandes, las razones F y t casi
siempre pueden ser estadisticamente significativas. Aunque son moderados con respecto a
su efecto, especialmente cuando son bajos, los coeficientes de asociacién de las variables
independiente y dependiente constituyen partes indispensables de los resultados de inves-
tigacion.

Ampliacion de la estructura: pruebas post hoc
y comparaciones planeadas

El enfoque utilizado en este capitulo y en los dos siguientes es, aunque pedagégicamente
util, demasiado rigido; es decir, se han enfatizado paradigmas ordenados que tienen su
culminacién en la prueba F y en algunas medidas de relacion. Sin embargo, la investigacion
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real 2 menudo no se ajusta a formas y razonamientos tan precisos; sin embargo, las nociones
bisicas del andlisis de varianza pueden utilizarse de manera mds amplia y libre, con la
expansion del disefio y de las posibilidades estadisticas. En este capitulo se¢ examinan dichas
posibilidades dentro del marco general de este capitulo.

Pruebas post hoc

Suponga un experimento coma el realizado por Hurlock, donde se tienen los datos de la
tabla 13.9. El investigador sabe que las diferencias globales entre las medias son estadis-
ticamente significatvas; pero no sabe cuiles diferencias contribuyen a la significancia. ¢Se
pueden simplemente probar las diferencias entre todos los pares de medias para saber
cuiles son significativas? ${y no, pero por lo comiin no. Tales prucbas no son independicntes
¥, con un namera de pruebas suficiente, una podria ser significativa por azar. En pocas
palabras, un procedimiento tan “de sibito” como éste se capitaliza por el azar; ademds de
que es ciego y “descabezado” (como se le ha llamado).

Existen varias formas de realizar pruebas post hac; pero sélo se mencionard brevemen-

te una. Zwick (1993), Edwards (1984) y Kirk (1995) ofrecen excelentes descripciones de
varias pruebas. La prueba de Scheffé (véase Scheffé, 1959), nsada con discrecién, constitu-
ye un método general que puede aplicarse a todas las comparaciones de medias posterio-
res a un andlisis de varianza. Siy sdlo si la prueba F es significativa, se pueden probar todas
las diferencias entre medias. Se puede probar la media combinada de dos o més grupos
contra la media de otro grupo; o se puede seleccionar cualquier combinacidn de medias
contra cualquier otra combinacién. Dicha prueba resulta muy 1til porque tiene la habili-
dad de efectuar muchas cosas, pero la utlidad y la generalidad se pagan: la prueba es
bastante conservadora. Para alcanzar la significancia las diferencias deben ser bastante
grandes. La prueba de Scheffé es la prueba disponible mds conservadora para pruchas de
comparaciin miltiple. Linton y Gallo (1975) muestran la relacién entre las diferentes prue-
bas y la probabilidad del error tipo 1. La prueba de Scheffé posee la probabilidad mis baja
de cometer un error tipo I; aunque también tiene la probabilidad mds baja de detectar una
diferencia existente (poder). La cuestion mds importante es que las comparaciones post boc
v las pruebas de medias pueden efectuarse principalmente con propésitos exploratorios e
interpretativos. Uno examina los datos en detalle y busca indicios que faciliten su com-
prension.

La mecanica para realizar la prueba de Scheffé no se explica aqui, ya que nos sacaria
del tema (véase la sugerencia de estudio ndmero 6 al final del capitulo, o revise el libro de
Comrey y Lee, 1995, capitulos 10y 11). Es suficiente decir que al aplicar esta prueba a los
datos de Hurlock de la tabla 13.9, demuestra que la media del grupo de felicitados es
significativamente mayor que las otras tres medias, y que ninguna de las otras diferencias
es significativa. Esta informacién es importante ya que apunta directamente a la fuente
principal de significancia de la razén de F global: felicitar versus reprender, ignorar y con-
trolar. (Sin embargo, la diferencia entre el promedio de las medias 1 y 2, contra el prome-
dio de las medias 3 y 4, también es estadisticamente significativa.) Aun cuando esto pueda
verse a partir de los tamarios reladvos de las medias, la prueba de Scheffé hace todo con
precision —de forma conservadora—.

Comparaciones planeadas

Aunque las pruebas post boc son importantes en la investigacién real, en especial para explorar
los datos y para obtener guias respecto a futuras investigaciones, el método de comparaciones
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planeadas es, quizd, cientificamente mds importante. Siempre que se formulan hipétesis,
se prueban sisteméticamente y los resultados empiricos las soportan, hay evidencia mucho
mds poderosa sobre la validez empirica de la hipétesis que cuando se encuentran resultados
“interesantes” (algunas veces entendidos como “apoyan mis predicciones”) después de que
se obtuvieron los datos. Esto se seflalé en el capitulo 2 cuando se explicé el poder de las
hipétesis.

En el andlisis de varianza, si una prueba F resulta significativa, ello simplemente indi-
ca que existen diferencias significativas en alguna parte de los datos. Una inspeccién de las
medias puede revelar, aunque de forma imprecisa, qué diferencias son importantes. Sin
embargo, para probar hipétesis se requieren pruebas estadisticas mids o menos precisas y
controladas. Existe una gran variedad de comparaciones posibles en cualquier conjunto de
datos que se prueben, ¢pero cudles deben aplicarse? Como de costumbre, ¢l problema de
investigacidn y la teorfa que lo subyace deberfan determinar las prucbas cstadisticas ade-
cuadas. Uno disefia la investigacion, en parte, para probar hipétesis sustantivas.

Suponga que la teoria del reforzamiento en que se basa el estudio de Hurlock senala,
en efecto, que cualquier forma de atencién, ya sea positiva o negativa, mejorara el desem-
pefio; y que el reforzamiento positivo lo mejorard mds que el castigo. Esto significaria que
las medias de los grupos E, y E, de la tabla 13.9, juntos o separados, serian significativa-
mente mayores que las medias de los grupos E; y C, juntos o separados; es decir, que tanto
el grupo felicitado (reforzamiento positivo) como el grupo reprendido (castige) resulta-
rian significativamnente mayores que el grupo ignorado (sin reforzamiento} y el grupo
control (sin reforzamiento). Ademds, la teoria afirma que el efecto del reforzamiento po-
sitivo es mayor que el efecto del castigo, de tal manera que el grupo felicitado serd signifi-
cativamente mayor que el reprendido. Estas pruebas implicitas pueden escribirse de manera

simbédlica:
le C]_ M1+Mo M3+M4
2 2
H} CZ =M1 >M2

donde C, indica la primera comparacién y C, la segunda. Aqui se tienen los elementos de
un andlisis de varianza de un factor; pero la prueba global simple y su democracia de
medias han sido radicalmente cambiadas; es decir, que el plan y el discfio de la investigacion
han cambiado bajo el impacto de la teorfa y del problema de investgacion.

Cuando se utiliza la prueba de Scheffé, la razén F global debe ser significativa porque
ninguna de las pruebas de Scheffé puede ser significativa si la F general no lo es. Sin
embargo, cuando se utlizan comparaciones planeadas, no es necesario hacer una prueba ¥
global, ya que el punto nodal son las comparaciones planeadas y las hipétesis. El nimero
de pruebas y comparaciones realizadas estin limitados por los grados de libertad. En el
ejemplo de Hurlock existen tres grados de libertad para el cdlculo entre grupos (£ - 1), por
lo tanto, se pueden realizar tres pruebas. Estas deben ser ortogunales entre si—es decir, que
deben ser independientes—. Las comparaciones se mantienen ortogonales mediante ¢l
uso de los llamados coeficientes o contrastes ortogonales, que son pesos que se afiaden a las
medias en la comparacién. En otras palabras, los coeficientes especifican las comparacio-
nes. Los coeficientes o pesos para las anteriores hipotesis son:

H:172 12 -1/2 -1/2
H: 1 -1 0O 0

Para que las comparaciones sean ortogonales deben cumplirse dos condiciones: la suma
de cada conjunto de pesos tiene que ser igual a cero, y la suma de los productos de cuales-
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quiera dos conjuntos de pesos también debe ser igual a cero. Resulta obvio que los dos
conjuntos anteriores suman cero; si se prueba la suma de los productos: (1/2)(1) + (1/2)
(-1) + (-1/2)(0) + (~1/2)(0) = 0. Por lo tanto, ambos conjuntos de pesos son ortogonales.
Es importante entender los pesos ortogonales, asi como las dos condiciones recién
explicadas. El primer conjunto de pesos simplemente se representa: (M, + M))/2 - (M, +
M,)/2. El segundo conjunto se representa: M, — M,. Ahora suponga que también se desea
probar la nocién de que la media del grupo ignorado es mayor que la media del grupo
control. Esto se prueba por medio de: M; — M,, y se codifica: H;: 00 1 —1. De ahora en
adelante, a estos pesos se les llamara vectores. Los valores de los vectores suman cero. §Qué
sucede con su suma de productos con los otros dos vectores? P

Hy x Hy: (1/2)(0) + (1/2)(0) + (-1/2)(1) + (-1/2)(-1) = 0
Hy x Hy: (1)(0) + (=1)(0) + (0)(1) + (0)(-1) =0

El tercer vector es ortogonal o independiente de los otros dos vectores. Ahora puede
realizarse la tercera comparacién. Si se efectiian estas tres comparaciones, ya no es posible
ninguna otra debido a que los grados de libertad disponibles £ — 1 =4 — 1 = 3 ya han sido
utilizados.

Suponga ahora que, en lugar del H; en la férmula anterior, se deseara probar la dife-
rencia entre el promedio de las primeras tres medias contra la cuarta media; la codifica-
cién seria: 1/3 1/3 1/3 -1, lo cual es equivalente a (M, + M, + M,)/3 + M,. ;El vector es
ortogonal respecto a los primeros dos? Para saberlo se calcula:

(U/2)(1/3) + (1/2D(173) + (-1/2)(173) + -1/ 2)(-1)
=1/6+1/6-1/6+1/2=4/6=2/3

Puesto que la suma de los productos no es igual a cero, entonces no es ortogonal respecto
al primer vector y no debe hacerse la comparacidén, ya que al hacerlo se produciria
informacién redundante; en este caso, la comparacién usando el tercer vector ofrece
informacién que en parte ya fue Jada por el primer vector.

El método para calcular la significancia de las diferencias de comparaciones planeadas
no necesita detallarse. Ademds, en este mornento no se requieren los cdlculos reales. Nuestro
proposito es mayor: demostrar la flexibilidad y el poder del andlisis de varianza cuando se
concibe y comprende adecuadamente. Las pruebas F (o las pruehas #) se utilizan con cada
comparacién o, en este caso, con cada grado de libertad. Los detalles de los cdlculos se
pueden encontrar en Hays (1994) y en otros textos. La idea bdsica de las comparaciones
planeadas es bastante general y se utilizard posteriormente cuando se estudie el disefio de
investigacion.

Hasta ahora se ha recorrido un largo, y quiza duro, camino sobre el anilisis de varian-
za. Cabria preguntarse por qué se ha dedicado tanto espacio a este tema; existen varias
razones. Primero, el andlisis de varianza tiene una amplia aplicabilidad prictica; toma
muchas formas que son aplicables en psicologia, sociologia, economia, ciencias politicas,
agricultura, biologia, educacién y otras disciplinas. Nos libera de trabajar sélo con una
variable independiente a la vez y nos ofrece un poderoso apoyo para resolver problemas
de medicién. Incrementa las posibilidades de realizar experimentos exactos y precisos;
también nos permite probar varias hipétesis simultineamente,