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Terminologia de datos y variables

En el capitulo 3 se hizo una disdncién entre variables activas y variables atributo. Las
primeras se refieren a variables experimentales o manipuladas y las segundas a variables
medidas. El término “atributo” se usé porque es general y pueds abarcar las propiedades
de un objeto animado o inanimado. Desafortunadamente “atributo” algunas veces se ha
usado para significar las llamadas variables categéricas en este libro. Con esta acepeién,
por ejemplo, sexo, raza, religién y otras variables caregéricas 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, ¢ 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 m4s 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 brevemente una discusién posterior y se definird sedicién. Cuando los nimeros o sim-
bolos asignados a los objetos no tienen un significado numérico mis alld de la 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 (fernenino-masculino) o el color de ojos (azul, café, gris,
avellana). Otros datos categéricos son creados al categorizar los datos medidos en una
escala continua.

Todo esto quizds sea mds claro con la siguiente ecnacién de conjuntos, que es una
definicion general de medicién:

f=1{{x, y): x = cualquier objeto, y y = cualquier numeral}

que se lee: fes una regla de correspondencia que es definida come un conjunto de pares
ardenados (x, y), donde x es algiin abjeto y y es algtin nimero asignado a x. Esta es una
definicién general que cubre vodos 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 el objeto x posea o no alguna propiedad o atributo definido. Las variables continuas
son aquellas variables donde y » {0, 1, 2..., £}, o algiin sisterna numérico donde los niimeros
indican mds o menos el atributo en cuestién. (Matemiticamente es dificil definir medidas
continuas, y la definicién dada anteriormente no es satisfactoria. Sin embargo, el lector
sabri lo que significa.)

El nivel de medicidn de este capitulo es en su mayorfa nominal. Aun cuando se usan
variables continnas, éstas son convertidas a variables nominales. Si de esta conversién
resultan categorfas que pueden ser ordenadas en términos de “importancia”, “cantidad” o
atributos jerarquicos similares, estos datos son llamados ordinales. Una categoria puede
poseer mis de algiin atributo que las otras categorfas. En general, la conversién de datos
continuos a nominales o a ordinales no deberfa hacerse porque desperdicia (descarta) in-
formacion (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 atriburo, Mientras que hay grados de con-
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ducra 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 la que las variables se dividen de forma cruzada.
Una forma comiin de la fraccién cruzada o tabulacidn cruzada es la particién cruzada
usada para estudiar las relaciones entre las variables. Es una forma comin de anglisis que
puede udlizarse con casi cualquier tipo de datos, aunque se usa principalmente con datos
categéricos o nominales. Ademds de su uso real en la investigacién, la tabulacién cruzada
esuna herramienta pedagdgica muy atil. Su claridad y simplicidad la hacen una hetramienta
util para aprender ¢émo estructurar los problemas de investigacién y como analizar los
datos. La tabulacién cruzada son particiones cruzadas, como se indicé antes, por lo que las
reglas de 1a particién y los conceptos de conjuntos ya aprendidos pueden aplicarse ficilmente
a este anilisis.

La rabulacién cruzada también se usa de farma 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 posesion de
aparatos de televisién, refrigeraderes, etcétera. Esta es una comparacién descriptiva mds
que unz tabulacién cruzada de variables, aunque Iz posesion del televisor pudiera ser de
zlgin tipo de variable. El interds 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 vanables, pero tiene también otros propdsitos adicionales: puede ser usada
para organizar datos de una forma conveniente en un analisis 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
posteriormente, 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.

Owo propésito de la tabulacién cruzada, referide 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 investigacién, 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 tene realmente un
problema de investigacion.

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 (02 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 clasificacién errénea como poseedor, o no, de un
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Tabla 10.3  Frecuencias de estudiantes gue 8o mostvayon ung discrepancia severa bajo ios
mmdicadores de genere y decision de elegibilidad (estudio de Payette y Clarizio)'

Génerp
Elegibiltdad Mujeres Hombres
Elegible 17 (40) 16 (.21) 33
Na elegible 26 (.60) 60 (79 86
43 76 119

* Los ndmeros €n el centro de cada casilla son frecuencias. Los mimeras en paréntesis de cada casilla son les
porecentajes calculados para el género de acuerdo a la elegibilidad, por ejemplo, 17/43 = .40, y 60/76 = .79. Estos
iltimos estin escritos come proporciones: al multiplicar por 100, las proporciones se wansforman en porcenta-
jes. En lo sucesivo, se sigue la convencidn de escribir proporciones.

problema de aprendizaje (PA). Las caracter{sticas 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 grupe de
problemas de aprendizaje. Bajo los principios reales mencionados por Payerte v Clarizio,
una discrepancia severa era definida como bajo aprovechamiento. Los datos en la tabla
represencan el nimero de hombres y mujeres que no mostraron una discrepancia severa,
pera 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 “elegibles” que
los hormbres (40 contra .21). Aunque podrfan discutirse las razones de esta diferencia, el
principal propésito aqui es mostrar eémo se constriryd esta tabla.

Parecen no existir reglas aceptadas de forma general respectc a cdmo construir
tabulaciones cruzadas. Se sabe, sin embargo, que son particiones cruzadas y que deben
seguir las reglas de la particidén o categorizacién . discutdas anteriormente. Esas reglas
eran: 1) las categorias se establecen de acuerdo a 1a hipétesis de investigacidn; 2} las cate-
gorias son independientes y mutnamente excluyentes; 3) las categorfas son exhaustivas;
4) cada categoria es derivada de un solo principio de clastficacion, y 5) todas las categorias
estdn en un nivel de discurso. En los estudios donde hay una clara distincidn sobre cuil es
la variable independiente y cudl 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. 4, 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: 4,8, A,8,, 4,B,, 4,B,. Cualquier objeto en U, el universo de
objetos, puede ser categorizado como 4,8y, 4,8), 4, By, A,B,. Si U e5 una muestra de ni-
fios, B es el género y A es delincuencia, entonces un miembro de 4,8, es un delincuente
masculino, mientras que un miembro 4,8, es una nifia no delincuente.

Figura 10.1
B, B,
4, A, 4B,
AZ AEBl AZBZ
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Figura 10.2
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En la rabla 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 A, B, es una mujer
elegible para P4 y 4,8, 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, esrictamente hablando, se requiere de un cubo. Suponga
que hay tres variables dicotomizadas 4, B, C. La situacién real se pareceria a la que se
miuestra en la figura 10.2. Cada casilla es un cuba con una triple etiquera. Todos los cubos
visibles han sido etiquetados apropiadamente. Si las variables 4, By € fueran sexo, clase
social y delincuencia, respectivamente, entonces por ejemplo un miembro de la casilla
A,B,C, seria una mujer de clase trabajadora gue es delincuente. Dado que manejar cubos
es incédmodo, se utlizard un sistema mds simple. La tabla de la tabulacién cruzada de tres
variables puede semejarse a la que se muestra en la figura 10.3. Se retomari la tabulacién
cruzada de tres vanables posteriormente.

Calculo de porcentajes

Los porcentajes se caleulan de la variable independiente bacia la 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

4, ABC, - A,BC, AB,C, A B,C,
4, 4,8,C, A,8,C, A,B,C, 4,8,C,




CAPITULO 10 »  El anflisis de frecuencias 20%

10.1 y en la tabla 10.2, se calculan los porcentajes desde republicanos y demécratas hacia
los votos & favor y en contra, por cjemplo, 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 1a tabla. Se pudo baber hecho también en forma invertida, pero
cuando hay més de una variable independiente, las tablas de contingencia publicadas son
frecuentemnente impresas de arriba a abajo. En la figura 10.3, por ejemplo, By € serian las
variables independientes v 4 la variable dependiente.

Si se ohserva nuevamente la tabla 10.3, que contiene los datos del estudio de Payette
y Clarizig, ¢indica esta tabla una relacion mayor a la esperada por el azar, entre género y
elegibilidad por problemas de aprendizaje? Las proporciones en las cuatro casillas de Ia
tabla, jse alejan significantemente de las proporciones esperadas por el azar? Si asf 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 cémo realizar esta prueba en breve.) Entances, se afir-
ma que hay una relacién estadisticamente significadva entre el género vy la elegibilidad
para problemas del aprendizaje.

Pero ¢endl es la naturaleza de la relacidn? Esto se determina al estudiar la tabla, espe-
cialmente los porcentajes (proporciones). La parte mds pesada de la relacién parece ser la
columna “elegible”: 40% de las mujeres son elegibles aun cuardo no muestren una discre-
pancia severz, 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 rablas cruzadas con frecuencias pueden ser interpretadas sin convertirlas en por-
centajes, pero es aconsejable 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 colomnas y
luego se colocan las sumas resultantes en la parte inferior v al lado de la tabla. En Ia tabla
10.3 se incluyeron dichas sumas y son llarmnadas “frecuencias marginales” o “marginales”.
(En realidad, para calcular los porcentajes, solamente las sumas de las colurmnas de la tabla
10.3 necesitan ser calculadas. Tanto las sumas de los renglones como de las columnas se
necesitardn pusteriormente.) En las relaciones de la tabla 10.1 y de la tabla 10.2, Ia variable
independiente es, claramente, la afiliacién al partido 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 rablas 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 calcutar 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. 5i se multplican 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) mis tendientes a ser clasificadas como elegibles, que los
hombres. Note como el porcentaje de la tabulacion cruzada resalta la relacion, que no era
tan clara en las frecuencias debido al nimero desigual de mujeres (43) y hombres (76). En
otras palabras, el cdlculo del porcentaje transforma ambos renglones 4 una base cormin y
fortalece la comparacidn y la relacién.

Aqui pueden surgir dos preguntas: 1) :Por qué no calcular los porcentajes de otra
forma; de la variable dependiente a 1a 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 enfoct hacia la clasificacién equivocada de nifios
elegibles o no elegibles para un tratamiento por problemas de aprendizaje. Una hip6tesis
implicada en el problema es: quienes toman la decisidn estin sesgados en su decision
respecto a las nifias. Este es un enunciado de la clase “si p entonces ¢™: si se es nifia, enton-
ces se iene 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 cilculo de los porcentajes estd determinado ya que debemos preguncar: si se trara
de una nifia ;qué proporcién de ellas serd clasificada como elegible? La pregunta es con-
testada en la primera columna de la tablz 10.3: .40, 0 40%. (Por supuesto que la segunda
columna es también importante para la relacién total.)

El cilculo de los porcentajes a oavés 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, y2 que el género no es la variable depen-
diente. Si a1in asf se calculan los porcentajes, éstos resultarian erréneos (véase sugerencia
de estudio 3). El razonamiento tedrico para calcular los porcentzjes pardendo de la varia-
ble independiente hacia una variable dependiente estd basado en la consideracidon de que
los porcentajes calenlados de esta forma son probabilidades condicionales (véase capitulo
7), cuyos enunciados correctos se detivan 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 v de probabilidad, esto es: la
probabilidad de By, un voto en contra, dado 4,, republicano, o:

_PANB) _ 199 _
pBjA)= P(AY 5399

y éstz 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 asf anticipar el trabajo y estudio del siguiente capitulo. Aunque es posible
discutir acerca de la tabulacién cruzada y cdmo se construye sin usar estadisticas, en realidad
no es posible avanzar hacia el anidlisis y 1a interpretacion de los datos de frecuencia sin usar
al menos algo de estadistica. Asf que se examinari una de las pruebas estadisticas mds
simples, pero més 1tiles, la prueba ¥ ? (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?
iSon estas frecuencias un patrén enwe muchos patrones de frecuencias, que se podrian
haber obtenido por medio de una rabla de mimeros aleatorios (seleccidn 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 davos. Si los resultados pudieran haber suce-
dido por €] azar, ;qué caso tiene intentar interpretarlos?
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¢Qué quiere decir que un resultado obtenido es “estadisticamente significativo”? ;Que
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 lanzamiento de dados. El resultado de cada experi-
mento puede ser cousiderado como un punto muestral. El espacio muestral propiamente
concebido, es un nitmero infinito de tales experimentos o puntos muestrales. Por conve-
niencis, 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. Lz administracién ha encontrado, por experiencias anteriores, que si la
mayoria de los catedriticos no apreba un cambio, el nuevo sistema puede tener serios
problemas. Por medio de un procedimiento conveniente, se les pregunta a 100 catedréd-
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: jEs 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 resuitado esperado por el zzar.

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 célculo de la x°. El wérmino £ representa “frecuen-
cia obtenida” y £ representa “frecuencia esperada”. La funcién de la prueba estadistica es
comparar los resnltados obtenidos con aquellos esperados con base en €l 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. ¢Podriz una diferencia ran
grande de 10 haber ocurrido por azar? Otra forma de plantear la pregunta es: si se realiza-
ra el mismo experimento 100 veces y solamente estuviera operando el azar (esto es, que los
catedriticos contestaran las preguntas indiferentemente o, en efecto, al azar) joudntas de
las 100 veces podria esperarse una desviacién tan grande como 60/40? Si se lanza una
moneda 100 veces, sabemos gue a veces se obtendrin 60 caras y 40 cruces, y 40 caras y 60
cruces; ¢ccudntas 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 x*:
2 _ (fo _j;)z
X Z[—fe

gue dice simplemente: “reste cada frecuencia esperada, £, de la frecuencia obtenida f,
eleve esta diferencia al cwadrado, divida esta diferencia cuadrada entre la frecuencia esperada
f»r y después sume estos cocientes™. Esto se hizo en la tabla 10.4. Para estar seguro de que
el lector conoce lo que se ha hecho escribiremos ahora:

e (60-50F _(40-50F 100 100
50 50 50 50

=4

Pero ;qué significa ¥’ = 47 * es una medida de qué tanto se apartan las frecuencias abtenidas
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  Caleulo de la jx *: aprobacion y desaprobacion de los catedréticos
hacia los cambios propuestos en ¢l sistema de calificacion

Aprueba Desaprueba
£ 60 40
£, 50 50
fo—f. 10 -10
(f.- £ 100 100
o~ fYf, 100/50 = 2 100/50 =2

calcular la x?. Entre més grande ses la %%, mayor es la desviacién de las frecuencias obtenidas
respecto a las frecuencias esperadas por ¢l azar. El valor de |3 %° puede variar desde 9, lo
que indica ninguna desviacién de las frecuencias obtenidas respecto a las esperadas, hasta
un gran nimero de valores crecientes.

Ademis de la formula anterior, es necesario conocer los grados de liberiad (gl del pro-
blema, y tener una tabla de valores criticos de ¢*. Las tablas de chi cnadrada 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 x*. Diversas explicaciones sobre los grados de liber-
tad también se dan en los Libros de texte 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 preblema estadistico. En el problema anterior hay un grado de liber-
tad porque el ndmero 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 niimeros deben sumar 100, v uno de ellos, por ejemplo, 40, es
dado. Una vez que 40 o 43, o cualquier otro mimera es dado no hay donde ir. El ndmero
remanente no tiene liberrad 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, ..., 50450, ..., 60/40. Hacien-
do esto se dene el conjunto de valores que se muestra en la tabla 10.5b. (Al leer la tabla, es
1l considerar a la primera frecuencia de cada par como “cara”, o “de acuerde con”, o
“masculino”, o cualquier otra variable.) Solamente dos de estas x?, los valores de 4.00
asociados con 40/60 y 60/40, son estadfstcamente significativos. Son estadisticamente
significativos porque al verificar la wbla de %* (tabla 10.53) para un grado de libertad se
encuentra unz entrada de 3.84 lo que es llamado el nivel de significancia .05. Todos los

TanLa 10.5a  Distribucién de probabilidades de ¥}

gl nivel .2§ pivel .10 nivel .05 nivel .01
1 1.32 27 3.84 6.63
2 2.7 4.61 599 9.21
3 4.11 6.25 7.81 11.3
4 5.39 178 9.49 13.3
5 6.63 9.24 11.1 15.1
6 7.84 10.6 12.6 16.8
7 2.04 12.0 14.1 18.5
8 10.2 13.4 15.5 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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loa v =~ TaBLa 10.5b  Frecuencias y X corvespondientes

Frecuencias ¥
40/60 4.00
41459 3.24
42/58 2.56
43/57 1.94
44/56 1.44
45/55 1.00
46/54 61
47/53 36
48/52 .16
49/51 04
30/50 0

* Los valores de ! para $1/49, ..., 60/40 son, por supuesto,
los misos que se muestran en la tabla, pero en orden inverso.

atros valores de %” en el tabla 10.5b son menores a 3.84. Tomemos, por ejemplo, la y? para
42/58, que 5 2.56, y al consultar la tabla, 2.56 cae entre los valores de %’ con prohabilida-
des de .10y .25 0 2.71 y 1.32, respecdvamente. 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 estadisticamente significatve al nivel de .05. El lector puede ahora
preguntar: “squé es el nivel .052” y “;por qué el nivel .05?” “;Por qué no .10 o aun .15?”
Para contestar estas preguntas es necesario desviarse un poco del tema.

Niveles de significancia estadistica

El nivel .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 2 la pregunta de la
administracién de 60 acuerdos y 40 desacuerdos, se puede decir que una discrepancia tan
grande como ésta ecurvirig 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 eleccién z Fisher (1950), pero clertamente 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 wes 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 més 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 margenes de 40 y 60. Esto es, que
solamente 4 0 5 de estos experimentos producirian menos de 40 o mis de 60 caras. De
forma similar, si se realiza un experimento y se encuentra una diferencia entre dos medias,
después de una prueba estadistica aproptada, con nivel de significancia de .05, entonces
habri una razén para creer que la diferencia de medias obtenida no es meramente tna

.
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diferencia por azar, aunque podra serlo. 5i el experimento se hiciera 100 veces y realmente
no hubiera diferencia entre las mediss, cuando mucho 5 de estas 100 réplicas podrian
mostrar diferencias entre las medias lo suficientemente grandes para ser consideradas “sig-
nificativas”.

Aunque esta discusion puede ayudar a aclarar lo que es la significancia estadisdca, 2dn
no se responden todas las preguntas realizadas anteriormente. El nivel .05 fue elegida en
un principio —y ha persistido entre los investigadores— porque es considerzdo una forma
de especulacién razonablemente buena. No es ni demasiado alto ni demasiado bajo para la
mayoria de la investigacién cientifica socfal. Muchos investigadores prefieren el nivel de
significancia de .01, el cual es un nivel muy alto de certeza; de hecho es “certeza prictica”.
Algunos invesugadores dicen que el nivel de .10 puede usarse algunas veces, annque otros
dicen que 10 resultados debidos al azar en 100 son demastados y que no estarian dispues-
tos a arriesgar una decisién con tales probabilidades. Otros dicen que el nivel de .01, o una
probabilidad en 100, es demasiado riguroso, y que resultados “realmente” significacvos
pueden ser descartados por esta rigidez.

¢Debe elegirse un determinade nivel de significancia y ajustarse totalmente a §1? 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 resulrado es significativo al nivel .12, por ejemplo, deberia ser
reportado de esa forma. Algunos investigadores objetan esta practica, ya que dicen que 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 aleanzan el nivel .05 o .01. Rozeboom (1960) recomienda
€l 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 hipotesis si
el grado .05 no se aleanza, se puede decir que la probabilidad de que el valor desconocido
caiga entre .30 v .50 es de .95. Ahora bien, si 1a proporcién empirica obtenida es de .60,
por ejemplo, entonces ésta es una evidencia para que el investigador corrija su hipétesis
sustantiva, 0 en lenguaje de hipétesis nula, la hipdtesis nula se rechaza. Una excelente
revisidn de este tipo de problemas se encuentra en el libro de Kirk (1972), el cual contiene
muchos ensayos importantes respecto a estos temas. Cohen (1994}, Simon (1976, 1987), v
Simon y Roseoe (1984) han argumentade contra el uso de estas pruebas de significancia.
Estos temas son profundos 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 investigacidon deberdn estudiar otros procedimientos,
tales como métodos de estimacion estadistica, intervalos de confianza y métodos exactos
de probabilidad. Un resultsdo estadisticamente significativo no implica significancia per-
sonal o préctica. Babbie (1990) ha mencionado cuatro puntos importantes respecto a su
rechazo del uso de pruebas de significancia en la investgacién de ciencias sociales. Kl
establece que los supuestos que subyacen a las pruebas estadisticas generalmente no se
encuentran en ciertos tipos de estudios de investigacién social. Estos supuestos se centran
alrededor de los mérodos 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 asociacién o como significancia sustantiva.

Para ilustrar el cdlculo 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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Tapra 10.6 Calculo de %, datos de la tabia 10.1

26.1616* 27.8384
1 52 53
-24.1616° 24.1616
21.8384 241616
46 a 46
~24,1616 24.1616
47 52 99

', =(53x47)/ 99 = 25.616; (53 % 52) / 99 = 27.8384; etcétera.
"fo—1f¢=1-25.1616 = —24.1616; etodtera.

(fo_.fe);

¥ =X
fe

(1-25.1616)Y (52-27.8384)" (46-218384) (0 -24.1616)°
= + + +
25.1616 27.8384 21.8384 24.1616
= 23.2013 + 20.9704 + 26.7319 + 24. 1616 = 95.0653

tabla 10.4. La principal diferencia es el cilculo de las frecuencias esperadas. Los cileulos
necesarios se muestran en la tabla 10.6. Las frecuencias esperadas, f,, 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,-
fo requeridos por la férmmula, se pueden ver en la esquina inferior izquierda de cada casilla,
y son los mismos en todas las casillas, excepto por el signo. Esto es para las tablas de 2 x 2.
La férmula de l2 %* simplemente requiere elevar al cuadrado estas diferencias, dividiendo
los cuadrados por las frecuencias esperadas, y sumando los resultados. Estos célculos se
indican mis abajo: 3’ = 95.0653, con un grado de libertad. (;Por qué un grado de liber-
tad?) Al observar la tabla de Jos valores de ¥?, un grade de libertad en el nivel .01, se lee
6,635, Dado que el valor excede esto sustancialmente, puede decirse que la ¥’ 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 e] sentido de que probable-
mente no se deba al azar. Observe que 3 necesita una correccién si N es pequeiia. La regla
implica el uso de la llamada correccién por continuidad, que consiste en restar .5 de la
diferencia absoluta entre £, y f, en la férmula de ° antes de elevar al cuadrado, cuando las
frecuencias esperadas son menores que 5 en tablas de 2 x 2. Esta correccion es llamada
“correccidn de Yares” (véase Comrey y Lee, 1995).

La X ?, como cualquier otro estadistico que indique significancia estadistica, no nos
dice nada acerca de la magnimud 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 mis viejos problemas de
la estadistica es indexar la fuerza o magnitud de la asociacién o relacién entre variables
caregoricas. 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 asocacién basada en el valor de la chi cuadrads. La
formula es:
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2
V= J 4
Nik=-1

Elvalor de k es determinado por el ndmero de renglones o por el ndmero de columnas en
12 tabla de contingencia. El que tenga el valor mds pequefio, el ndmero de renglones o ¢l
niimero de colurmnas, es usado para el valor de £. N es la frecuencia total. En este caso es
99, dado que solamente 99 senadores votaron. Si se sustituye el valor de ¥’ calculado
anteriormente, Ny £ en la ecuacién, se obtene:

vo [95:0653

= =+.9602 =.9759 = 98§
9N

que es un indice de la fuerza de la relacién.

La V'de Cramer es la generalizacion del coeficiente phi (¢). En Jas tablasde 2x 2,1a V'
de Cramer y phi son idéntcos. 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. Porun lade, no es realmente comparable entre tablas de condngencia de diferen-
tes tamaiios. Por otro lado, nunca puede alcanzar el valor de 1.00, que es el valor de nna
asociacion perfecta. Las mismas criticas no son aplicables a la ¥ de Cramer o 2 phi (¢). Sin
embargo, como lo sefialaron Comrey y Lee (1992}, estas medidas de asociacién, es-
pectalmente el coeficiente phi, son materia de otros problemas. Hays (1994) recomienda
firmemente ¢l uso de medidas de asociacién junto con pruebas de significancia estadistica.
En general, el mejor consejo para manejar datos categéricos es calenlar x? (para determi-
nar la significancia estadistica), calcular ¥, calcular los porcentajes como se explicé ante-
riormente y después interpretar los datos nsando toda la informacién.

Tipos de tablas cruzadas y tablas

En general hay tres tipos de tablas: unidimensional, bidimensional y #-dimensional. El
nimero de variables determina el ntmero de dimensiones de una tabla: una tabla
unidimensional tiene una variable, una tabla bidimensional tiene dos variables, y asf
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 mimero de varizbles que pueden ser consideradas en
un mismo gGempo. 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 refacion. Tales tablas se presentan
frecuentemente en las revistas o periédicos, publicaciones del gobierno, etcétera. Al repartar
el nfimero o propor¢ién de hombres y mujeres en San Francisco, ¢l mimero de automoviles
de diferentes marcas producidos en 1992, el niimern de nifios en cada uno de los grados
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Tasia 10.7  Réplica del estudio de conformisnn de Asch (datos de Walker y Andrade)

Grupos de edad (aiios)
35 G-8 9-11 12-14 15-17
% conformismo 85 42 38 9 0
% no confoimismo 15 58 62 91 100

de X sistema escolar, tenemos “verdaderas” rablas 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
expertmentador, que se comportaban como si también fueran participantes en el estudio.
La tarea implicaba elegir una de tres lineas que fuera del mismo largo que la linea de
prueba, En el ensayo clave, un complice elegia a propésito Ia linea incorrecta. El interés
era ver si el participante se conformaba y escogfa la misma linea incorrecta cuando la
eleccién era apoyada por los otros eémplices. La tabla 10.7 muestra ¢l porcentaje de veces
que el participante se conformaba, en cada grupe de edad. (En la tabla original solamente
se incluyeron los porcentajes per renglan del primer rengldn.) La tabla parece unidimen-
sional, pero realmente expresa una relacién entre dos variables: edad y conformismo.

E 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 fosma incompleta. Para
aclarar esto solamente se suma otro renglén de porcentajes al lado de los que ya estin enla

tabla original (esto ya se ha hecho en la tabla 10.7). Este rengldn puede ser etiquetado’

como “no conformismo”. Ahora se tiene una tabla bidimensional complera, y las relacio-
nes se hacen obvias. (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 ibros 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 adquisicién. Como en el estudio de Walker y Andrade, solamente se dio
un nivel de respuesta. Se agregé el owro nivel de respuesta en la tabla 10.8, en el dlémo
renglén y los valores correspondientes estin en paréntesis.

Tas1A 10.8 Datos incompletos (presentados en el estudio de Child, Pottery Levine)

Comgprando, Pidiendo, Dominancia,
Esfuerzo  vendiendo, deseando, tomando agresién, robo,
negociando lo que se oferta trampa
% en que se premi6 9 80 68 41
(% en que no se premio) (N (20) (32) (59)

— —— —— —— — e —
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Tasra 10.9  Efecto de la cantedad solicitada en el tamario de la donacidn realizada
(estudio de Doob y MecLaughlin)®

Cantidad solicitada
Cantidad Solicicudes mds pequefias  Solicitudes méds grandes
e no especificada (55, 510, 525) ($59, $100, $250)
Tamafio
de la donacién
realizada
<$30 §2% Jo% 14%
$30-$49 19% 3B% 8%
$50-§74 21% 16% 299%
$75-599 1% 1% 4%
5100 7% 8% 12%
>100 0% 1% 1%

= 1113 {p<.01); V= .26

Tablas bidimensionales

Las tablas bidimensionales o tabulacién cruzada denen dos variables, cada una con dos o
mis subclases. La forma mds simple de una tabla bidimensional, como se ha visto, es
Namada 2-por-2 o simplemente 2 x 2. Las tablas bidimensionales no estin limitadas a la
forma de 2 % 2; de hecho no hay una limitante 16gica en el ndmero de subclases que cada
variable pueda tener. A continnacidn se presentan algunos ejemplos de tablas 72 x 2.

Docb y McLaughlin en 1989 estudiaron la relacién entre la dimensién donacién—no
donacidn y la cantidad solicitada para la donacién. Se pidié a los participantes en este
estudio hacer una donacién en dinero. La canddad de dinero solicitadz fue manipuiada
para examinar su efecto en Ia gente: si donaba o no donaba. En este articulo se presenta
una tabla que relaciona ¢l tamaiio de la donacién y la cantidad solicitada. Reportaron la
tabulacién cruzada de 6 x 3 de la rabla 10.9. Los resultados mostraron que el tamaiio 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 V' = .26, una relacién media. (Los
autares 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 mds efectivas. Este estudio también es notorio por yuxtapo-
ner una variable continua (cantdad de la donacién) con una variable ordinal (cantidad
solicitada). Esta tabla también ilustra un punto que parece confundir a los estudiantes: que
los mimeros de »2 y # de una tabulacién cruzada # x # indican el mimero de subclases o
subcaregorias, y no el nimero de variables (m representa el mimero de categorias de la
primer variable y # el niimero 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 cas; puede ser considerado mm modelo de
cormo analizar las relaciones a través de la tabulacién cruzads. Todas las especificaciones de Stouffer sobre sus
datos son especialmente valiosas. Como ejemple, véase el capfrulo 4 donde Souffer yuxtpone edad, educacion,

— wlerancia y otras variables,
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Tanra 10.10  Relacion entre educacién y tolerancia (estudio de Stouffer)

Porcentaje

de distribucién 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 wlerante 66 53 42 29 16

N 308 319 768 576 792

cia. Stouffer estudié la relacién enwre tolerancia, por un lado, y muchas otras variables
socioldgicas por otro lado. Una de estas 1ltimas fue la educacién. Stouffer busc6 una
respuesta a la pregunta: ¢Cudl es la relacién entre la cantidad de educacidn 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 y Fink (1994) estudiaron la relacién entre la orientacién
sexual percibida y la condueta de ayuda. Estos investigadores esencialmente preguntaron:
¢Hay una relacién entre recibir ayuda y la orientacion sexual de la persona que la solicita?
Usando la “técnica del namero equivocado” los investigadores obtuvieron una medida no
reactiva de homofobia. La tabla 10.11 presenta un hallazgo parcial, Los nimeros princi-
pales en las casillas son frecuencias y los porcentajes (o proporcicnes) se dan en paréntesis.
Viendo los porcentajes, es evidente que la gente tiende mds a4 ayndar a una persona que es
heterosexual que 2 una persona que es homosexual. La ¥ 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 sexmal percibida de quien solicita la aynda (esta tabla no se muestra en

. el texto). El resultado de la prueba ¥° fue .33.

Tablas bidimensionales, dicotomias “verdaderas”
y medidas continuas

Muchas tablas bidimensicnales reportan dates nominales “verdaderos”, datos de variables
que son realmente dicotomias: sexo, vivo-muerto, y otros similares. Sin embargo, muchas

Tanla 10.11  Relacion entre ly orientaciin sexual pevcibida y el comportamiento
de prestar ayuda (estudio de Shaw, Borough y Fink)

Orientacion del solicitante

Heterosexual Homasexual Respuestas totales
Ayuda 32(30) 13(33) 45
No Aynda 8(20) 27067) 35

Total 40 40 8O
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TaBra 10.12  Relacion entre autvesiinta y raza en los nivios de escuelas de Baltimore
(estudio de Rosenberg y Simtmions)

Autoestima Afroamericanos (%) Raza Americanos blancos (%)

Bajz 19 37
Media 35 £11)
Alea 46 33

160 100
N N 1213 682

de estas tablas tienen una 0 ambas variables presumiblemente continuas y dicoromizadas o
tricotomizadas de forma artificial. En un estudio sobre la autoestima de nifios
afroamericanos en escuelas piblicas de Baltimore, Rosenberg y Sinumons (1971) mostraron
que la auroestima de los nifios afroamericanos no era, como se pensaba, mds baja que la de
los nifios americanos blancos. La variable independiente, raza, estd en la parte superior de
la tabla 10,12 y la varizble dependiente, la autoestima, a un lado. (Asi, los porcentajes son
calculados hacia 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 nlimero de variables, pero
en la prictica el limite es de tres o cuatro, con mis frecuencia de tres. Las razones para tal
limitacién son obvias: se necesitan N muy grandes y, lo mis importante, la interpretacién
de los datos se hace considerablemente més dificl). Otro punto que hay que tener en
mente es: nunca usar un andlisis complejo enando un andlisis més simple puede lograr el
trabajo analitico. Aun asi, las tablas de tres y de cuatro dimensiones pueden ser tiles y
brindar informacién indispensable.

El anilisis de tres o mds variables simultineamente tiene dos propésitos importantes.
Primero, estudiar las relaciones entre tres o mis variables. Tomemos un ejemplo de tres
dimensiones ¢on las variables 4, B y C. Se pueden estudiar las relaciones entre Ay B, Ay
C, By C,y entre 4, By C. El segundo 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 €s para “especificar” una relacién, indicado cuindo o bajo
qué condiciones, una relacién es més o menos pronunciada.

Especificacion

La especificacion es el proceso de describir las condiciones bajo las cuales una relacién existe
© no existe, o existe en mayor o menor grado. Un ejemplo ayudara 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 esté interesado en la hipétesis de que el nivel de aspira-
cién est relacionado positivamente con e] éxito en la universidad. Especificamente, [a
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Taera 10.13  Relacion entre ef nivel de aspivacion

y el logro escolaw;, datos hipotéticos

ANA BNA
EU 140 60 200
NEU 60 140 200
200 200 (400)

hipétesis dice que a mayor grado de aspiracién, mayor es la probabilidad de graduarse.
Suponga ademis, que el investigador tiene una medida dicotdmica relativamente cruda
del nivel de aspiracién, asi como una medida del &xito en la universidad. Esta medida seria
si el estudiante se gradud o no. Las variables y categorias, entonces, son ANA (alto nivel de
aspiracidn), 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 aspiracion midiéndole directamente
en ellos. Los 400 estudiantes se dividen en dos mitades con base en la medida del grado de
aspiracién. Al final de los tres aflos, se categoriza a los estudiantes en funcién 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: x* = 64, es
significativa al nivel de .001, y la V= 40,

El investdgador muestra estos resultados a un colega vardn, 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 estin fuerte-
mente relacionados, y que la relacién original podria sostenerse para los esmdiantes 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 wes variables se muestra en la tabla
10.14. La inspeccién de los datos muestra que su colega estaba en lo cierto, y que la rela-
cién entre ¢l grado de aspiracién y el éxito en la universidad es considerablemente mis
pronunciado para los estudiantes de 1a clase media (CM), que para los estudiantes de clase
trabajadora (CT).

Elinvestigador puede estudiar las relaciones con mayor profundidad mediante el cdlcu-
lo de los porcentajes en forma separada para la clase media y la ¢lase rabajadora 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 relacion entre el nivel de aspiracion y el éxito universitanio es mids fuerte en los
estudiantes de clase media que en los estudiantes de clase trabajadora.

En el an4lisis anterior, los datos fueron especificados: se mostrd, al introducir lz varia-
ble clase social, que l1a relacién 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 interaccién
infiere que una variable indepeadiente afecta de forma diferente a una variable depen-
diente en diferentes niveles o facetas de otra variable independiente, Estrictamente ha-

? Los totales marginales de la tabla 10.13 (y rambién los de la tabla 10.14) ¢¢ han heche iguales para simplificar la
discusion y resaltar ciertos puntos que se observardn ahora y posteriormente. Esto cs, por supuesto, no realista:
las tablas de frecaencia pocas veces son asi de complacientes.
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@) Ta1a 10.14 Relaciones entre nivel de aspivacion, clase social y logro escolar

(datos bipoteticos)
CM CcT
ANA BNA ANA BNA
EU 80 20 &0 40 200
NEU 20 80 40 60 200
160 100 100 100 (400)
(200) (200

blando, “interaccién” es un término usado en la investigacidn experimental y en el andlisis
de varianza, como se verd en capiralos subsecuentes. Fxiste la duda sobre si el término
puede ser aplicado en la investigaci6n nio experimental y en la clase de anilisis que ahora se
examina. La posicién tomada en este libro es que la interaccion € un fendmeno general de
gran importancia que ocurre tanto en investigacién experimental como no experimental.
La “validez” de la interaccidn en la investigacién no experimental, sin embargo, es mucho
mds dificil de establecer que en la investgacién experimental. De hecho, esto sucede en la
“validez” de todas las relaciones en la investigacién no experimental, como se veri en
forma detallada en los capitulos 22 y 23. En resumen, las relaciones especificadas de la
tabia 10.13 pueden ser vistas como una interaccion 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, la relacién enwe el nivel de aspiracion y el éxito uni-
versitario es diferente en las dos clases sociales. Con tales enunciados muldvariados, se
logra un acercamiento al corazén y espiritu de la investigacién cientifica, el andlisis y la
interpretacion.

Tabulacion cruzada, relaciones y pares ordenados

ad oy Bl

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) porun 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 estian relacionadas, tomemos los datos ficticios de la
tabla 10.15. El estudio consiste en la relacion entre el control estatal de un sistema econd-
mico y la democracia politica. En una investigacién de democracia politica en pafses mo-
dernws, Bollen (1979) hipotetizé que a mayor control del sistema econémico de un pais,

Tasra 10.15  Relaciin entre control estatal del sistenza economico y desarvollo politice
(datos ficticios)
B, bajo CE B, alto CE
A, bajo DP (0,0 2 {0, 1) L 10
Ay aleo DP (1,0 10 (1 3 13
12 11
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menar es su hivel de democracia politica. Suponga que de nna muestra de 23 paises, se
cuentzan 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 politco elevado (alto DF)
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 cudntos paises hay en cada casilla.

Ahora se cuenta e] niimero de paises con bajo CE que tienen un alto DP y el mimero
de paises con alto CE que tienen bajo DP. Estos conteos se anotan en las casillas apropia-
das de una tabulacion cruzada de 2 x 2 como en la tabla 10.15. Se encusntra que las fre-
cuencias de las casillas se apartan significativamente de lo esperado por el azar, por lo
tanto, existe una relacién significativa entre el control econdmico estatal y el desarrollo
politico.

Para las rablas de 2 x 2 donde las frecuencias esperadas son pequeifias (<10), se debe
usar la prueba exacta de significancia desarrollada por Fisher (1950). Otras alternativas
serian usar la correccion de Yates para una prueba %%, o usar las tablas de Finney (véase
Pearson y Hartley, 1954; Ferguson, 1971; Comrey y Lee, 1993).

Fara poder ver los pares ordenados claramente, se cambian las etiquetas 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, ;cdmo se establecen los pares ordenados de la tabulacidn cruzada? Esto se hace asig-
nando cada uno de los 23 paises a una de las siguientes combinaciones de subgrupos: (1,
13, (0, 1), (1, 0), (0, 0) (véase las designaciones en Ia tabla 10.15). En otras palabras,a 4, y

Tanra 10.16 Arreglo de pares ovdenadss de lz tabla 16.15

Paises A B Intersceciones
de la tabulacidn cruzada

4,3,

[ I ey
OO OO0 000

—

A,8,

—
—

A|B|

oo

A,

oo oc oo =]

ot et et ekt
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tHi

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 A, By; consecuentemente el par ordenado asignado para éste es (1, 0). Los
primeros 10 paises de la tabla 10.16 pertenecen a la categoria A, B, por lo tanto se les
asignan (1, 0). De la misma forma, a los paises restantes se les asignan los pares ordenados
de numeros de acuerdo con su correspondiente sebconjunto, 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 tablz 10.16 es solamente
una forma diferente de expresar la misma relacién mostrada en la rabla 10.15. Es posible
calcular un coeficiente de correlacién para ambas tablas. Si, por ejemplo, calculamos un
coeficiente de correlacién, una » producto-momento de los datos de 1a tabla 10.16, se
obtiene .56. (La r producto-momento calculada con 1y 0 es llamadsa coeficiente phi (¢).

Grafiquernos la relacién en 2 ejes, A y B, en dngulo recto, donde A y B representen las
dos variables contenidas en las tablas 10.15 v 10.16. Se busca estudiar la relacién enre 4 y
B. La figura 10.4 muestra los pares ordenados graficados y también muestra una linez de
“relacién” que corre a través de los racimos mas grandes de pares. ;Dénde estd la rela-
eién? ¢Hay un conjunto de pares ordenados que defina una relacién significativa entre 4 y
B? Se apared la puntacién de cada pafs en 4 con la punmacién de cada pais en B y se
graficaron los pares en los ejes 4 y B. Regresando a lo sustancial de la relacién, ahora, para
cada pafs, se aparea la puntuacidn individual de control econdnico con su correspondien-
te puntuacién de desarrollo politico; de esta manera se obdene un conjunto de pares orde-
nados el cnal representa una relacién. Sin embargo, la pregunta real no es si exste una
relacidn entre A y B sino cuil ¢s la naturaleza de dicha relacién,

Se puede ver en la figura 10.4 que la relacion entre A y B es bastante fuerte. Esto estd
determinado por los pares ordenadus que son en su mayoria (4,8, v (4,8,). Hay, compa-
ratvarmpente, pocos pares (4,8) (4,8;). Diciéndolo en palabras, las puntuaciones de bajo
CE se aparean con puntuaciones de alto DP (1}); y las punteaciones 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 ordenadas.

B Ficura 10.4

B,(10)

— =

B,(0) — xocx

4,0 A,(1)
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La razon de probabilidad

Un estadistico muy 1iril que prede ser calenlado 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 definicidn, es la razdn 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, tomemas un mazo de 52
barajas; si se desea conocer la probabilidad de que salga una reins, se establece la siguiente
razén:

ik )=t o1 _
Probabilidad (reing) = -1 0.077
La probabilidad de que no salgz una reina es
Probabilidad (o reina) = 38 - 12 _ 0,023

La razén de probabilidad de que salga una reina serfa

Probabilidad {reine) = —#52 _ _1 _ 9 083
48/52 12

Si se ntilizan los datos presentados en la tabla 10.13, puede verse cémo funciona la razén
de probabilidad y por qué eswtil 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 alvo nivel de aspiracién,
son

Probabilidad (éxito | akio) = 473’ =233

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 aspiracion son

Probabilidad (éxite | 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. 51 se
calcula la tasa entre estas dos probabilidades, se obtiene la razén de probabilidad:

Razén de probabitidad = 2333 = 5 444
0.429

La razdn de probabilidad indica que los estudiantes en el grupo de alto nivel de aspiracién
tienen §.444 veces mds probabilidad de tener éxito o terminar con éxito la universidad que
los estudiantes de bajo nivel de aspiracidn.
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La razén de probabilidad nos da informacién iitil. Ayuda a tratar de explicar qué estd
sucediendo. El estadistico ¢hi cuadrada sigue siendo el método preferido; sin embargo, es
incapaz de dar el tipo de informacién que la razén 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 ¢ste estadistico es imporante cuando s¢ wabaja con datus LElEOIILYs,
es especialmente dtl cuando se consideran las tablas de condngencia multifacteriales o
andlisis en los que se usan funciones logisticas. Se revisard mds de este estadistico en el
capitulo 353, 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 la incidencia de ataques cardiacos. Las probabilidades individuales fueran muy
pequefias; sin embargo, la razon de probabilidad fue muy grande. Una persona en el grn-
PO que no toma aspirina tiene 1.83 veces mds probabilidad de sufrir un ataque cardiaco
que una persona que toma dosis bajas de aspirina.

Analisis multivariado de datos de frecuencia

La mayor parte de la discusién anterior se limitd a dos vaniables: una variable independiente
y una variable dependiente. Sin embargo, muchos anilisis de datos de frecuencia son de
tres y mas variables. Un ejemplo ficticio con tres variables se dio anteriormente en la rabla
10.14. Mientras que la mayoria de los casos de mis de tres variables pueden ser analizados
e interpretados usando porcentajes, los estudios de datos con cuatro o mds variables no
son sujetos de andlisis e interpretacidn de esta naturaleza y se necesita otro enfoque. Aiin
con tes variables a veces es necesario atro enfoque porque los datos son demasiado
complejos y sutiles para una interpretacién simple. Con una tabulacién eruzada de dos
variables hay solamente una relacién: aquella entre 4 y B. Con tres variables, sin embarge,
hay cuatro relaciones de posible interés: 4B, AC, BC y ABC. Hasta aqui se han estudiado
las tabulaciones cruzadas de tres por dos variables. La tabulacién cruzada de wes variables,
ABC, es como la que se mosté en la rabla 10.14, y en estc caso pucde scr mds Gl 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 trabsjadora. Esto es, se estudia si la relacion 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 »o vsrisnza; si es diferente, enwnces se
ticne una mteraccion: la relacion es tal en la clase media pero es tal ptra en la clase trabajadora.

Desde el inicio de los afios 70 ha habido cambics impertantes en la conceprualizacidn
de los problemas de investigacion y en el anflisis de datos. Algunos de los trabajos nota-
bles que han contribuido en el drea de las tablas de contingencia multivariadas con datns
de frecuencias son los de Grizzle, Starmer y Koch (1969); Bishop, Fienberg y Holland
(1976}, Goodman (1971} y Clogg (1979). Antes del desarrolle del andlisis multivariado de
medidas continuas y de frecuencias, el andlisis —y su conceptualizacién— era en su mayn-
tia bivariado. Los investigadores estudiaron las relaciones entre pares de variables, como
se ha hecho en este capirulo. Mientras que la idea de estudiar la operacion de muchas
variables simultincamente era bien conocida, el significado préctico de hacerlo tuvo que
esperar hasta e! surgimiento de la computadora y de otras formas difcrentes d¢ pensa-
miento. Mis adelante en este libro se examinard la naturaleza de la computadora y su
imporl:ante [Bpﬂl en la investigacién También e dard una descripcién mér completa del
anslisie 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 seccién més larga, que serd presentada en los capitulos que
tratan sobre estadistica multivariada.
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Anexo computacional

La tabulacién cruzada de dos dimensiones puede realizarse usando el programa de cémputo
SPSS. Hay dos diferentes disposiciones que el usnario debe saber. La primera involucra
un conjunto de datos de valores brutos. Un ejemplo de 13l conjunt te valores brutos se
muestra en la tabla 10.16. Con los datos brutos, se necesita dar una instruccién al SPSS
para procesar los datos creande primero una tabla de contingencia seguida por ¢l anilisis.
La sepunda disposicién es usada cuando el investigador 3 ha constrnida la bl de
contingencia y necesita solamente obtener el anélisis estadistico para esa tabla. Un ejemplo
de esto se muestra en las tablas 10.14y 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 y
conoce como usar ¢l programa SPSS para Windows, Esto incluye el saber como definir 1as
variables y cémo ingresar los datos a la hoja de cdlculo del SPSS. La figura 10.5 muestra la
pantalla del SPSS después de que los datas se han ingresado y cl anilisis sstadistice apro-
plado estd cerca de ser seleccionado. Note que la tabla 10.18 tiene 22 observaciones, pero
en la figura 10.5 se muestran séla 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
disposicion de los datos.

Figura 10.5

Untided - SPSS Data Edicor
File Edit View Data Transform Smustics Graphe Udlines Windpws 1clp
Frequencies
] Descripives
a p bSummmarize - ’__. Crosstabs
Compare Means ~ » List Cases
1L 1 0 |ANOVA Models  »
2 1 ¢ |Correlate [
Regression [ =
2 1 0 Log-linear [
4 1 0 | Classify »
5 1 0 Diata Reduction "
Scale »
b 1 0 | Nonparametric Tests »
] 1 o
8 1 0
) 1 0
10 1 0
11 1 1
i i 1
13 1 1
14 0 0
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B Ficura 10.6
CROSSTARS
Row{s) O
a
b x

Column(s)

Cancel

Bl

Help

[Statistics| | Cells | | Fonts |

DﬁSpI.IéS, se selecciona “Statistics” con un clic; en el siguiente menil seleccione
“Crosstabs” para llegar a la pantalla que se muestra en la figura 10.6. Esta pantalla permite
seleccionar qué variable estard en las filas o renglones (vantable dependiente) en la tabla de
contingencia y cuél estard en las columnas (variable independiente). También se necesita
hacer chic en ¢l botén “Statistics” para seleccionar los estadisticos que quiere desplegar en
sus resultados. Para seleccionar la variable de las filas se resalta la variable “2” en l2 caja
que estd mds a la izquierda y se hace clic en la flecha de arriba. Esto moverd [a variable “a”
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” s¢ moverd de la caja de la izquierda a la caja de la de “Column(s)”.
La fipura 10.7 muestra el resultado finsl de estas operaciones.

A continuacién, hacer clic en “Stadstics”, lo cuel producird otra pantalla. De osta
pantalla y para los propdsitos, seleccionar “Chi-square” y los estadisticos “Phi & Cramer’s
V™. Estos son seleccionadas 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

Ficura 10.7

CROSSTARBS
Row(s)
a
Column(s)
:

Help

\Statistics] | Cells | I Fons |
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CROSSTABS  Stadstics
=& chi-square Continue
Nominal Data =—— ——Original Dara
[ Contingency Coefficient] { I Gammz
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O Lambda D Kendalls rau-h
B3 Uncertainty Coefficient | | O Kendalls tan-c
Nosminal Interval — O Kapps
0 ke 0 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 e} spss cambia a la pantalla de resultados y desplicga los
resultados del analisis estadistico solicitado. Estos resnltados se presentan en la figura
10.9.

La segunda disposicion incluye que se haga el anilisis usando solamente 12 tabla de
comtingencia en lugar de los valores de datas brutos, Se definirdn las variables 4 v Ben el
SPSS, nuevamente, aunque en esta 0c2sion solamente se ingresardn las identficaciones
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 designacién a las otras casillas de la tabla de contingencia, esto
¢s bajo DP-alte CE tenian (0, 1), alto DP-bajo CE, tenfan (1, 0} y alto DP-alto CE,
tenfan{l, 1). La figura 10.10 muestrz la hoja de cilculo del SPSS donde se realizé esto en

Ficura 10.9

B LowEC  HighEC

Count 0 1 Row
A Totals
Low PD 0 2 g 10
435
High PD 1 10 3 13
565
Column 12 11 23
Total 52.2 47.8
Chi-Square Value DF Significance
Pearsan 7.33963 1 {00675
Continuity Correction 523565 1 02213

Phi —.56490
Cramers V. .56490

> » B 5 A9 A ol ——
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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 i) 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 cada casilla. Por ejemplo, (0, 0) o heja
DP-bajo CE mvo una frecuencia de dos. Junto a la designacién (0, 0) en la hoja de célculn,
bajo la columna “Count”, ingresar 2. Para (0, 1) ingresar un 8, un 10 para (1, 0) yun 3 para
a11n.

Después de ingresar los datos apropiados al SPSS, es necesario indicarle que se tiene
una disposicién especial. Fl SPSS generalmente espera que la disposicion esté en la forma
mostrada en la figura 10.5. Para informar al SPSS, se selecciona “Data”, en la barra supe-
rior, lo que llevars a otro mend. De este menii 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 esa opcidn aparzcerd una nueva pantalla donde sc indicard al SPSS
c6émo ponderar los casos. Esta pantalla se muestra en la figura 10.12. Observe que en la

Ficura 10.11

Untitled - SPSS Data Edicor
File Edit View Data Transform Stanstics Graphs Utilies Windows Help

Define Variable
a b count| pefine Dates var
1| © 0 3 | Templates
> 0 1 8 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
a -
b o Do not weight cases P

o Weight cases by
count Frequency Variable

N |

Tnsert

Cancel

Help

caja de la extrerna izquierda estdn las tres variables: “a”, “b™ y “count”. Primero, hacer clic
en el botdn etiquetado “Weight cases by” (figura 10.13). Entonces, con ¢l ratén sc rcsalta
la variable “count” en la caja de la extremna 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 1a caja de la derecha. Una vez completado este movimiento, se hace clic en el
botén “OK”. Con esto se regresard a fa hoja de cdlculo del SPSS.

Para realizar el andlisis estadistico se necesita seguir los pasos descritos en lo primera
disposicién. Estos 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 ¢l
andlisis de la tabla de condngencia por esta segunda disposicién depende de como fucron
designadas las casillas de la tabla de contingencia. Si se tiene una tabla de contingencia de
2 x 3, la designacion serfa (0, 0), (0, 1), (0, 2), (1, 0), (1, 1) y (1, 2).

RESUMEN DEL CAPITULO

L. Seinodujo a los fundamentos de como realizar el andlisis con datos de frecuencia
de particién cruzada.

2. La particién cruzada también es llamada tabulacidn cruzada, andlisis de conongen-
cia o andlisis de tabla de contingencia.

Ficura 10.13
Weight Cases
a o Do not weight cases
b o Weight cases by Paste

Frequency Variable

o] [eomme ]

Cancel

Help

GHHHE
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bl aded

10.

11.

12,

13.

14.

15.

16.

17,

Las variables categéricas también son Namadas 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 tabulacidn cruzada son calculados de la variable independien-
te hacia la variable dependiente.

El estadistico chi cuadrada {)°) se usa para determinar 1a significancia estadistica en
una tabulacién cruzada.

La significancia estadistica se define como un resulrado empirico que difiere signi-
ficativamente de lo esperado por el azar.

El nivel de significancia estadistica es elegido arhitrariamente: .05 v .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 el resultado pudo
OCWTIr por azar en no mds de cinco de cada 100 ensayos del mismo experimento.
La I/ de Cramer o el coeficiente phi (¢) son medidas de asociacion entre dos varia-
bles en una tabulacién cruzada. El coeficiente de phi es usado en tablasde 2x 2 y la
¥ de Cramer es udl para tablas més grandes.

Tipos de tabulaciones cruzadas:

4) Unidimenstonal

#) Bidimensional

c) Triy é-dimensionales

La especificacion es el proceso de describir las condiciones bajo las cuales una rela-
cidn existe © no existe.

Una relacién es un conjunto de pares ordenados. La tabulacién cruzada express
pares ordenados en una tabla de frecuencias.

El anilisis de tablas multidimensionales es también llamado andlisis log-lincal. Es-
tas tablas son més complejas para analizar y requieren cilculos mucho mis comple-
jos.

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

1.

Freedman, Wallington y Bless (1967) presentan un estudio cldsico gue probé 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 comtrol no se les hizo mentir. A
los sujetos se les pregunté 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 mentit)

Complace 20 11
No complace 11 20
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Calcular %, V'y los porcentajes. Interprete los resultados. ;Se acepta la hip6tesis?
¢La relacién es débil, moderada o fuerte?

(Respuestas: 3’ = 5.23 (p <.05); I = .29. 51, la hipotesis se acepta. La relacién es débil
a moderada.)

2. El Congressional Quarterly (1993) roportd que €l 3 de agovto du 1273, ¢l senade du
Estados Unidas voté para autorizar 1 500 millones de délares para el Programa de
Servicao Nacional. Esto proporcionaria a la gente de 17 afios de edad o mayores
$4 725.00 por afio a lo largo de dos afios «n premios do educacién por wabajo cn
programas de servicio a la comunidad. La votacién fue como sigue:

Republicano Democrata

A favor 7 51
En contra 37 4

Calcular x%, ¥V'y los porcentajes. Interprete los resultados.
(Respuestas: y° = 59.45; V= .78.)

3. Zavala, Barnett, 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 razas 2% 12 &6
1 a2 razas 10 3 3
3 0 + tazas 16 3 [

4) Examine los datos cuidadosamente, lnego interprete la tabla.
b) Calcule los porcentajes, primero por columnas y luego por renglones. ;Cambia
la interpretacién? 8ilo hacg, icémo cambia?

4. Siesposible, consiga un programa que calcule ¥? (muchos estin disponibles cormer-
cialmente y algunos otros pueden ser bajados de Internet). Usando ese programa,
analice los ejemplos y los problemas 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 de} censo de EUA {en
miles). Estos datos fueron obtenidos de 1a pigina Web de la Oficina de Censos de
Estados Unidos: http://www.census.gov’

1983 1995
Hombres  Mujeres Hombres  Mujeres
Profesional, gerencial, administrativo 13 943 9649 18 365 16953
Contadores, ventas, servicio 11 068 20198 13 320 24 097

(Nota: Los datos anteriores fueron obtenidos sumando las categorfas profesional +
gerencial + administrativos; contadores + ventas + servicio.)

? Las direcciones para ser usadas en Internet, se conservarin en inglés, pues es como se deben escribir para poder
tener acceso al sitio o a 1a pigina de la direccidn correspondiente.
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a)
k)

£)

Calcule los porcentajes, teniendo cuidade de calcularlos partiendo de la varia-
ble independiente hacia la variable dependiente, como es usual.

Caleule ¥’y ¥ 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 x* pero
noala )

Interprete los resultados de sus cdlculos. (Sea circunspecto, el método de sumar
los nimeros de las categorias puede haber originado un sesgo, e incluso ser
incorrecto.)

En &, arriba, usted caleulé %’ y I usando las frecuencias tabuladas como estin.
Ahora haga los mismos célculos usando los ndmeros en miles (es decir, en lugar
de 13 943, use 13 943 000). Observe el enorme incremento en %, pero Fesla
misma. He aqui una generalizacién: con ndmeros muy grandes, virtualmente
todo es estadisticamente significativo. Esta es una ventaja de las medidas de
ascciacion, que permanecen sin ser afectadas por la magnitud de los niimeros.

Los siguientes datos fueron recolectados por Glick, DeMorest y Hotze (1988) en su
estudio acerca de la pertenencia al grupo, el espacio personal v la solicitud de un
pequeiio favor. Este estudio fue descrito brevemente en un capitulo anteriar. Los
investigadores querfan 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 €l
salicitante y el solicitado influye en la complacencia.

Tipo de complice
. Externo al grupo Dentro del grupo
Diistancia Distancia
Cercz  Medio  Lejos Cerca Medio Lejos

Respuesta a la solicitud

Aceptd 1 6 12 10 12 9
Rechazé 14 9 3 5 3 6

Z) Calcule los porcentajes e interprete. Considere cada tipo de c6mplice en forma

)

£)

separada.

¢Cémo influye 1a 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 condngencia multidimen-
sional, Explique por qué.

Si usted tiene disponible una version del SPSS para Windows, trate de analizar los
datos de las sugerencias de estudio 1, 2 y 3.
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CarituLo 11

ESTADISTICA:
PROPOSITO, ENFOQUE Y METODO

EL ENFOQUE BASICO

DEFINICION Y PROPOSITO DE LA ESTADISTICA

EsTADISTICA BINOMIAL

LA vARIANZA

LA LEY DE LOS NUMEROS GRANDES

LA CURVA NORMAL DE PROBABILIDAD Y LA DESVIACION ESTANDAR
INTERPRETACION DE DATOS USANDO LA CURVA NORMAL

DE PROBABILIDAD CON DATOS DE FRECUENCIA

g INTERPRETACION DE DATOS UTILIZANDO LA CURVA NORMAL

DE PROBABILIDAD CON DATOS CONTINUOS

Fi enfoque basico

El principio bisico detrds del use 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 empfricos del lanzamiento de dados y monedas con las
expectativas tedricas. Por ejemplo, si un dado se lanza un gran mimero de veces, la
proporcion esperada de que resulte un cuatro es un sexto de] mimero total de lanzamientos,
En el capirulo 10 se aprendi6 que el fundamento de la prueba %’ es la comparacién 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 2 los resultados obtenidos
v a los esperados.

231
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En el capitulo 7 se describié una demostracién donde un par de dados fueron lanza-
dos 72 veces; tedricamente, el 7 caeria 1/6 x 72 = 12 veces. No obstante, la tabla 7.2 indica
que ¢l 7 cay6 en 15 de los 72 lanzamientos, en lugar de 12. Entonces surgen diversas
mterrogantes: ¢el resultade obtenido difiere en forma significativa del resultado esperado
tedricamente? ¢Este resultado obtenido dificre de lo csperado por ¢l azar, 1o suficiente
como para garantizar la creencia de que es efecto de algo distinto al azar? ;Los resultados
pueden ser explicados inicamente por el azar?

Prepuntas como ésas constituyen la esencia del enfoque vstadistivu, Los sstadistas son

' . escépticos, ya que no creen en Ja “realidad” de los resultados empiricos hasta que han sido
sometidos al anilisis estadisdco. Ellos suponen que los resulrados sc deben al azar, hasta
que se compruebe la contrario. Son probabilistas rigurosos; la esencia de su enfoque 2 10s
datos empiricos consiste en establecer 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 san
“estadisticamente significativos™ si no se ajustan, y se apartan “lo suficiente® del modelo
del azar, entonces se les considera “estad{sticamente significativos”.

Este capitulo, y muchos de los sucesivos, estin dedicados al enfoque estadistico de los
problemas de investigacion. En el presente capitulo se extiende la discusién del capitulo 7
sobre probabilidad a conceptos bisicos de 1a media, varianza y desviacion estindar. 1am-
bién se explica e interpreta la llamada ley de los nimeros grandes y [a curva normal de
probabilidad, asf como algunos aspectos de su amplia utilidad en estadistica. En el préxi-
mo capitulo se aborda la idea de la comprobacién estadistica en si misma. Estos dos eapi-
tulos constituyen los fundamentos.

Definicion y proposito de la estadistica

La estadistica es la teovia v el sétodo de analizar datos cugntitatives obtenidos de muestras de
observaciones para estudiar y comparar fuentes de varianza de los fendmenos, para ayudar en la
toma de deciciones para aceptar o vechazar velaciones hipotetizadas entre los fencmenes, y para
contvibuir en la extraccién de mferencias confiables a partir de observaciones empiricas.

En esta definicidn se plantean cuatro propésitos de la estadistica. El primero es el més
comiin y rradicional: reducir grandes canddades de datos de manera que puedan mancjar-
se y comprenderse. Por ejemplo, es imposible analizar 100 puntuaciones, pero si se calcu-
lan unz media y una desviacién estindar, una persona capacitada puede interpretarlas
ficilmente. La definicién de eszadistico s¢ deriva de este uso y proposito 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) 4 de UL
La media de A4 es un estadistico. Para los propdsitos de este [ibre. los parémetros repre-
sentan un interés teérico ya que generalmente son desconocidos 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
restimenes de las muestras —y quizds, con frecuencia, de las poblaciones— a partir de las
cuales fueron calculados, Las medias, medianas, vadanzas, desviaciuncs cordndar, percentiles,
porcentajes, eteétera, que se calculan  partir de muestras, son estadisticos.

Un segundes propdsito de la estadistica consiste en ayudar al estudio de poblacionesy
muestras, Este uso no serj discutido aqui, ya que es bien conocido; ademis de que ya se
estudio 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 cuil de tres métodos de instruccién promueve mayor apren-
dizaje al menor costo, la estadistics puede ayudar a obtener este conacimiento. Fste nso de
la estadistica es comparativamente mds reciente,

Aunque la mayoria de las situaciones de decisidn resultan més eomplejas, se utilizara
un ejemple que ya es bastante farmiliar: suponga que usted es quien toma las decisiones en
un juego de dados. Su primera tarea es determinar los resultados de los lanzamientos de
dados, los cuales son, obviamenve, del 2 al 12, Usted observa las difercntes frecucncias de
los ntimeros; por ejemplo, el 2 y el 12 caerdn prabablemente con menos frecuencia que el
7 o el 6. Después, usted caleula las probubihdades de los diferentes resultados. Finalmcnte
con base en la cantidad de dinero que espera ganar, disefia un sistema de apucstas. Usted
decide, por ejemplo, que comao la probabilidad de obtener un 7 es de 1/6, usted pedird a su
cpanente que apueste 3 a 1, y no cantdades iguales en el primer lanzamiento. Para hacer
mis dramdtica la situacion, suponga que dos jugadores operan con diferentes sisternas de
roma de decisiones (este ejemplo fue sugeride por Bross en 1953). Usted es el jugador 4,
y propone el siguiente juego: 4 ganarf si resulta 2, 3 0 4. El oponente 8, ganari con 5,60
7 (los resultados del 8 al 12 se descartardn). Es obvio que su sisterna de toma de decisiones
es defectuoso, ya que se hasa en la suposicion de que los resuliados 2, 3, 4, 5,0y 7 son
equiprobables. El jugador B la pasard bien en este juego.

El cuarto y dltmo proposito de la estadistica (ayudar 8 realizar inferencias conftables
a partir de los datos observados) estd muy relacionadao y, de hecho, forma parte del propé-
sito de ayudar a tomar decisiones acerca de las hipdtesis. Una inferencia constituye una
proposicion o generalizacién derivada por medio del razonamicnto a partir de vuas pro-
posiciones, o de la evidencia. En otras palabras, una inferencia es una conclusién a la que
se llega por medio del razonamiento. En estadistica diversas inferencias se¢ pueden extraer
de las pruebas de hipdtests estadisticas. Se “concluyé” previamente que los métodos 4 y 8
difieren realmente. A partir de Ja evidencia se concluye que si, por ejemplo, r = .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 estin relaciona-
das, porque la evidenciz estadistica es = .67, esto se infiere porque r= .67 en esta muestra
esr=.67, 0 cercano a esto, en la poblacidn de la cual se extrajo la muestra. 2) Las inferencias
se utilizan cuando los investigadores no estin interesados en las poblaciones, ¢ solamente
tienen un interés secundario en éstas. Un investigador educativo estadia €l supuesto sfec-
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 dntmo de los maestros se encontrard mis afectado que cuando no es asi. El
investigador tiene interés en probar esta hipétesic dnicamente en el condado Y. Después
de realizar ¢l estudio y obtener los resultados estadisticos, comprueba la hipotesis, por
ejemplo, de que el estado de dnimo es mds bajo entre los profesores del sistema A que
entre aquellos de los sistemas By C. Fl investigador infiere que la proposicidn hipotétca
inicial es correcta, a partr de Ja evidencia estadistica de la diferencia entre el sistema 4,
por un lado, y los sistemas By C, por el atro, en ¢l condado Y. En realidad es posible que
e] 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 propdsitas bisicos del dise-
fio, metodologia y estadistica de 12 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 (estadistcos), 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
efecro, “la inferencia que extrajo es correcta a tal o cual nivel 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 4 la estadfstica la disciplina de la toma de decisiones en la incertidumbre.
También debe quedar razonablemente claro que, sabiéndolo o no, las personas realizan
inferencias de manera continua, calculande las probabilidades de varios resnitados o hipé-
tesis, y tomando decisiones con base en el razonamiento estadistico. La estadistica, al usar
la teoria de la probabilidad y las mateméticas, vuelve el proceso mis sistemdtico y objetivo.

Estadistica binomial

Al eontar objetos, el sisterna numérico resulra simple y vitil. Siempre que se cuentan cosas,
se hace con base en algin criterio, alguna variable o atributo, en el lenguaje de investigacién,
Ya se han dado muchos ejemplos: caras, cruces, niimeros de dados, sexo, actos agresivos,
preferencia politica, etcétera. 5i una persona o cosa posee el atributo, se dice que esta
persona o cosa estd “incluida”. Cuanda algo se “incluye” porque posee el atributa en
cuestidn, se le asigna el ndmero 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' = T3x'/n,
dende % = X - M (cada % s una desviacién de la puntuacion en bruto X con respecto a la
media). La desviacién estandar es DE = ~'V. Obviamente estas férmulas funcionan para
cualquier puntuacion; aqui se utilizan tan sélo con 1y 0, y resulta dtil modificar la f6rmula
para la media, ya que .X/7 no es lo suficientemente genersl debido a que en ella se asume
que todas las puntuaciones son equiprobables. Una férmula mis general y que puede
utilizarse cuando no se asume equiprobabilidad, es:

M=3IX. v(X) (1.1)

donde w(X) representa el peso (weight, en inglés) asignado a unma X; w(X) simplemente
significa }a probabilidad que cada X tiene de ocurmir. La férmula dice: multiplique cada X,
cada puntuacién, por su peso (probabilidad), y lnego sume todes. Considere que si todas
las X Henen [a misma probabilidad, esta fé6rmula es la misma que XX/,

La media del conjunto {1, 2, 3, 4, 5} es:

Mol+2+43+49445 15 3

Realizindolo a través de la ecuacién 11.1, es lo mismo obviamente, pero el ¢dlculo se ve
diferente:

M=1.L,2. 4,3, 1 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 niimero de caras seria, de acuerde a la ecnacién 11.1

M=1.L,p. L1
203
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$i se lanzan dos monedas a) aire nuevamente, [V ={CC, CX, XC, XX}. Lamedia del nimero
de caras, o el nimero de caras esperadas, es

M:z.l.pl'L.'.l..;l_.}O.i:i:l
R

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 mujeres, la media de hombres serfa M =3/10.1 4 7/10. 0 = 0.3, [.a media
de mujeresseria M =3/10-0+7/10-1=0.7. Estas son las medias paraun resultado. (Esto
seria parecido a decir “un promedio de 2 5 hijos por 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 nna persona) es la probabilidad de ocu-
rrencia de uno de dos posibles resultados (caras, un hombre). Si se da el resultado, se le

L asigna un 1, y si no se da, se le asigna un 0. Esto equivale a decir p(1) =py p(0) = 1 —p. 5i
en el experimento de un solo lanzamiento de la moneda se asigna 1 a cara y C 4 crug,
entonces p(1) = 1/2 y p(0) = 1 - 1/2 = 1/2. Al lanzar una moneda dos veces, s¢ asigna 1 a
cada cara resultante y 0 a cada cruz. Suponga que el resultado de interés es “caras”, por lo
que U7 = [CC, CX, XC, XX}. La media serfa:

M=1.2, L 114101
4 "4 4 4

¢Podrd 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 172, 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 v 0 (cruces)
con su probabilidad. Estoda M =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 = g corresponde a |2 probabilidad de
que sea una mujer. Entonces p = 3/10y g = 7/10. Si el interés radica en conocer la media de
que un hombre sea muestreado, entonces M=p-1+¢4.0=p, M=3/10.1+7/10.0=3/
10 = p, por lo que la media es 3/10 v la probabilidad es de 3/10. Evidentemente M = p, o la
media es igual a la probabilidad.

¢Qué sucede en e] caso de una serie de resultados? Se uriliza S 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. 5i se muestrearan
10 personas, ¢cusl serfa la media de los hombres? O, de otra forma, ;cudl es la expectativa
de los hombres? 81 se suman las 10 medias de los resultados individuales, se obtiene la
respuesta:

M) =M, + My + - - + M, (11.2)
=3/10+3/10+-.-+3/10=30/10=3

En una muestra de 10 sujetos, se esperarfa obtener 3 hombres. El mismo resultado podria
haberse obtenido con 3/10 . 10 = 3; pero 3/10 . 10 espn, o

N Mm,) = pn (11.3)

En # ensayos [a media de ocurrencias del resultado asociado con p es pn.

...
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La varianza

Exn el capitulo 6 la varianza se definié como ¥ = Yx*/s. En el presente capitulo se seguird
dicha definicién, pero con el cambio de algunos simbolos (por la misma razén que en la
férmula de la media):

V= S[w(0X - M) (11.4)

Para dejar clarc qué es una varianza —y una desviacién estdindar— en la teorfa de la
probabilidad, se dardn dos ejemplos. Recuerde que en un 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 X w(X)=p (X - M) (X172
c 1 1/2 {(1-1/2) = 1/4
X 0 172 - (0 1/2¢ = 1/4

Entonces, la varianza es:

V=1/2(1-1/2 + 1/2(0-172Y =172 . 1/4 + 1/2 . 1/4 = 1/4

La media es 1/2 y la vananza es 1/4. La desviacién estindar es la raiz cuadrada de la
varianza, o:

V4 =12

Sin embargo, la varianza de un resultado individual no tiene mucho significado. En realidad
se busca la varianza de la suma de un nimero de resultados. Si los resultados son
independientes, la varianza de la suma de los resultados es la suma de la varianza de los
resultados:

Vi) =Vi+ 1+ + V, (11.5)
Para 10 lanzamientos de una moneda, la varianza de caras es F{H,0) = 10 - 1/4 = 10/4 = 2.5.
Antes se mostré que M(S,) = np; pero shora se busca una f6rmula para la varianza, es decir,

en lugar de la ecuacidn 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)

Eista es la varianza de un resultade. La varianza del namero de veces que ocurre un resultado
€s, como en las ecuaciones 11.2, 11.3 y 11.5, la suma de las varianzas de los resultados

mndividuales, o:
Vi) = npg (1.7

La desviacion estindar es:

DE(m,) = +npq (11.8)
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Las ecuaciones 11.3, 11.7 y 11.8 son importantes y vtiles. Pueden aplicarse en muchas
sitnaciones estadisdcas. 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 los 40 restantes se mostraron en conera. Suponiendo
equiprobabilidad, p = 1/2 v g = 1/2, Mipngq) = np = 100 - 172 = 50, Plewyy)) = npg - 100 .
1/2.1/2 =25,y DE(myy) = 25 =5. Se encontré que habia 60 acuerdos, por lo que ésta
es una desviacitn de dos desviaciones estindar con respecto a la media de 50, 60 - 50 = 10,
¥ 10/5 = 2_Para el segundo Ejer‘np]n se usara el experimenm de lanzamientn do manadas
del capitulo sobre probabilidad, En él, se obtuvieron 52 caras en 100 lanzamientos. Los
cdlculos son los mismas que los realizados previamente; puesto que hubo §2 carss, la
desviacién con respecto a la media, o frecuencia esperada, es 52 - 50 = 2. En términos o
unidades de desviacién estindar, es 2/5 = 4 unidades de desviacidén cstindar con respocto
a la media. Ahora se retoma una de las preguntas originales: ;Esras diferencias son
“estadisticamente significativas”? Por medio de la chi cuadrada se encontré que el resultado
de 60 sujetos a favor es estadistcamente sigrificativo y que el resultado de 52 caras no lo
fue. ¢Se podri hacer lo mismo con 1a presente formula? 51 se puede. Ademds, la belleza de
este mérodo radica en que puede aplicarse a todo tipo de némeraos, no dnicamente a los
nGmeros binomiales. Sin embargo, antes de demostrarlo, s¢ debe ¢studiar brevemente la
Namada ley de los mimeros grandes y las propiedades de la desviacién estindar y de la
curva normal de probabilidad.

La ley de los niimeros grandes le tomo6 a Jacob Bernoulli (alias Jacques o James) 20 afnos
para desarrollarla. En esencia es tan simple que uno se pregunta por qué le llevo tanto
tiempo desarrollarla. Bernoulli, quien desarrollé esta ley en 1713, la llamé el “teorema de
aro”. Poisson le dio el nombre de “la ley de los nimeros grandes” en 1837. Newman
{1988) hace una detallada ¢ interesante descripcion de los alcances y controversias que
existen tespecto de este teorema. De manera general, esta ley sostiene qne al incrementarse
el tamafio de la muestra, », existe una dismimueion 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 |a muestra, mds cerca se estard del “verdadero™ valor de la propercidn
de la poblacién. Suponga que se lanza una moneda recién acufiada 100 veces y se registra
el mimero de caras obtenidas; después se lanza la misma moneda 1 000 veees y ambicn 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 $10 caras (una diferencia de
10 caras de las 500 esperadas), que el evento de 100 lanzamdientos resulte en 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 comprobacién de hipdtesis estadisticas,
como se verd mis adelante; ademds juega un papel particularmente importante en el teorema
de Tchebysheff, el cual establece que si se tiene un niimero & mayor o igual a 1, y un
conjunto de # mediciones, se garantiza (sin importar la forma de la distribucién) que por
lo menos (1 - 1/#) de las mediciones caerdn dentro de & unidades de desviacién estindar
hacia cualquier Jado de la media.

Suponga que s¢ lanza una moneda 1, 19, 50, 100, 400 y 1 000 veces, y que s¢ desea
conocer los resultados de las caras. Se calenlan medias, varianzas, desviaciones estindar y
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Tasra 11.1  Medias, vavianzas, desviaciones esténdar y probabilidades esperadas
del resultado de caras con diferentes tamatios de muestra™

n M) = np Viom,) = npg DE(m,) MECH=p IC,) = pg/n
1 172 .25 50 172 14
10 5 2.50 1.58 /2 1/40
50 25 12.50 1.54 172 1/200
100 50 25.00 5.00 122 17400
400 200 100.00 10.00 1/2 1/1 600
1000 S00 250.00 15.81 1/2 1/4 000

* Véase el wexto para la explicacion 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 la muestra total. A esta medida se le llamari #z, y se define como
C, = m,/n (recuerde que 22, s el munero total de veces que ocurte el resultado favarable en
n ensayos). Entonces la fraccidén de tiempo en que ocurre el resuitado favorable es C,. Lz
media de C, es p, a M(C,) = p [esto se deduce de la ecnacién 11.3, donde M) = pn, y
coma C, = m/n, entonces M(C,) = M(m /m = np/n = p]. En pocas palabras, M(C,) s igual

" a la probabilidad esperada. La segunda medida es la varianza de C,, que se define: {(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 V(C,), llamado el error estindar de la
media. Los resultados de los cilculos 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 pramedio de caras, M(C,), siempre es 1/2. Pero la varianza del mimero promedio
de caras, {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 ndmero promedio de resultados debe acercarse cada vez mds 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 texro de estadistica v psicologfa. Su impottancia proviene del
hecho de que grandes cantidades de eventos azarosos tenden a distribuirse en la forma de
la curva. La llamada teorfa de los errores udliza esta curva. Se considera que muchos
fendmenos —fisicos y psicoldgicos— se distribuyen en forma aproximadamente normal.
La estatura, la inteligencia, las apdtudes y el desempefio son ejemplos conocidos. Las
medias de las muestras se distribuyen normalmente. El lector debe evitar 1a creencia no
probada de que todos o casi todos los fendmenos se distribuyen de forma normal, Siempre
que sea posible, los datos deben ser verificados con métodos apropiados, sabre todo por
medio de diagramas o grificos, ya que los datos frecuentemente son engafiosos. Considere
como ejemplo la aptitud, que en la poblacion total puede estar distribuida de forma normal,
pero supongd, por ejemplo, que se estudia si las punmaciones del Graduate Record
Examination (GRE) predicen €xito 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
s6lo se admite a aquellos que obtienen altas calificaciones, y no a quienes obdenen bajas
calificaciones, resulta que a estes altimos no se les mide su nivel de éxite. Esto trae como
consecuencia que no sean inchtidos en el cilculo de la relacién entre las calificaciones del
GRE v el éxito posterior. Una distribucioén mruneada (que ya no es normal} conlleva un
valor de correlacion 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 “cabla de la curva normal”.

La razén estadistica mis importante para utilizar la curva normal consiste en poder
interpretar ficilmente las probabilidades de los estadisticos que se calculan. Si los datos
son, como se dice, “normales” o aproximadamente normales, se Gene una clara interpreta-
cidn de lo que se hace.

Existen dos tipos de gréficos que generalmente s¢ 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 propdsito distinto: mostrar la distribucién de una sola variable. En el ¢je
horizontal los valores se ubican de forma similar a los del primer tipo de grafico; 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 puntuaciones de una prueba de inteligen-
cla, 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 distribuidos de forma aproximada-
mente normal (se dice que los datos estin “distribuides normalmente™). La curva se pare-
ce a la presentads en la figura 11.1. Imagine un eje Y (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.

Froura 11.1
50
&8%
16 \ B4
2 96% 98
-1 99+% \99+
—1" T
Puntuyaciones 52 68 84 100 116 132 1438

@ -3 -2 -1 0 +1 +2 +3
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Una desviaci6n estindar puede concebirse como una extensién a lo largo de la linea
base de la curva, que va de la media o mitad de Ia linea base, hacia la izquierda o derechs,
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 desviacidn estindar a partir de la media de
esta distribucién en particular es 100 + 16 = 116. La linea gruesa en la figura 11.1 indica la
distancia de 100 a 116. De forma similar, una desviacion estandar 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 cuestién se distribuyen
normalmente, entonces puede dibujarse una curva como la anterior, marcar la media y
marcar las desviaciones estindar; esto también se hizo en la figura 11.1. La linea base
también se gradnd en unidades de desviacidn estindar {(fmarcadas con Z en la figura). En
lugar de uglizar puntuaciones de 100, 116 y 68, por ejemplo, se pueden usar puntuaciones
de desviacion estindar, que son 0, +1, -2, etcétera; se pueden senalar puntaos entre éstas,
por ejemplo, media desviacién esténdar arriba de 12 media es, en puntuaciones brutas, 100
+(1/2)(16) = 108; en puntuaciones de desviacién estandar es 0 + .5 = .5. Estas puntuaciones
de desviacion estindar se denominan puntuaciones estindar o puntuaciones Z. Hablando
en términos pricticos, las puntuaciones Z varian entre aproximadamente -3 y +3, pasando
por ¢l 0. Para transformar cualquier puntuacién en bruto a una puntuacién Z, se uiiliza la
térmula Z = ¥/DE, donde x = X~ My DE es la desviacién estindar de la muestra. Las ¢ se
llaman puntuaciones de desviacién. Ahora puede dividirse a desviacién estindar entre
cualquier ¥ para convertir la X (puntuaciones en bruto) en una puntuacién Z. Como ejem-
plo, suponga que X = 120; entonces Z= (120 - 100)/16 = 20/16 = 1.25, lo que significa que
una puntuacién en bruto de 120 equivale a una puntuacién Z de 1.2, o que se encuentra
una desviacién estdndar y cuarto arriba de la media.

Si se utlizan 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 de! 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 hacta
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, partiendo de la linea base, a una desviacion es-
tindar arriba de la media (Z = 1) 0 a dos desviaciones estindar debajo de la media (Z =-2).
Para interpretar tales puntos en términos de drea —y en términos de probabilidad— se
deben conacer las propiedades del drea de la curva,

Los porcentajes aproximados de las dreas correspondientes a una, dos y tres desvia-
ciones estindar arriba y debajo de la media, estin indicadss en la figura 11.1. Para los
propdsitos presentes no es necesario utilizar los porcentajes exactos. El drea entre Z = -1
y Z=+} 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 interpretacion). El drea entre Z
= -3 y Z =43 s 99%. De la misma forma, todas las otras posibles distancias de la linea
base, y sus 4reas asociadas, pueden convertirse en porcentajes de la curva completa. Es
importante recordar que, puesto que el drea de la curva completa es igual a 1.00 0 100% y
que, par lo tanto, es equivalente a [V en la teoria de Ja 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 puataciones Z.

Estos porcentajes aplican injcamente para una distribucion normal. Si la forma de la
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 Tehebysheff
antes mencionado. Con este reorema se garantizaun 75% entre Z= -2 y Z = +2, y un
89.9% entre Z=-3yZ=+3.
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Interpretacion de datos usando 1a 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 pusible especificar
con gran precision y facilidad las probabilidades de la ocurrencia de eventos azarosos. En
lugar de calcular probabilidades exactas, comeo se hizo previamente, las probabilidades se
pueden estimar a partir del conocimiento de las propiedades de lz curva normal. Esta
aproximacién a la curva normal de la distribucién binormial resulta mds precisa v itl cuando
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 eudnto cambia la aproximacion para diferentes
valoresde py N.

Suponga que nuevamente se lanzan 100 monedas, y se caleula que ¢l nimere prome-
dio de veces que probablemente resultarin caras es M(mz)gp) = np = 100 - 172 = 50,y que la
desviacién estindar es:

DE(mygy) = [V(myeg) = +/npq = {100-1/2-1/2 =25 =5

Udlizando los porcentajes de la curva (probabilidades), se pueden hacer enunciados de
probabilidad. Por ejemple, 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 mimero de caras sea enwe 45 y 55 (50 + 5), Hay una posibilidad
de tres, aproximadamente, de que el nimerao de caras sea menor que 45 0 mayor que 55; es
dECiI', g= l—p =1-.68=.132

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 caerin dentro de este rango, s decir, entre Z = -2 y Z = +2, o entre 40 y 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 investigacién
médica o de ingenierfa), se puede recurrir hasta tres desviaciones estindar, 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 mimero de caras estd entre
35 y 65. Puesto que tres desviaciones estindar arriba y debajo de la media, en la figura
11.1, cubren mds del 99% del 4rea de la curva, puede afirmarse que pricticamente se tiene
la certeza de que el nimero de caras resultantes en 100 lanzamientos de una moneda
recién acufiada no serd menos de 35 ni més 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 prabable que esto suceda con una moneda nueva.

El problema anterior respecto 2 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 acurrir; 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 cuadraday de 1
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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 matemiticas de una muesrra de
100 alumnos del quinto afio. La media de las calificaciones es 70 y la desviacidn estandar
es 10. Por conocimiento previo se sabe que la distribucion 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
alummnos 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 serfa arriesgada. Una puntuacion de 75 podria ser promedio
€n un momento, pero si la media no es confiable, este 75 podrfa ser una puntuacidn 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 todaos los
aspectos en [as misimas 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 (v de desviaciones estindar). ;Cémo se veria esta
distribucién? Primero, formarfa una curva normal en forma de campana. Las medias de-
nen la propiedad de disaibuirse 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 mismas condiciones”, por lo que
no existen fuentes de fluctuacidn de las medias, excepto por el azar. Las medias fluctuarin,
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 poblacién de medias; unas pocas tendrin valores extremos. Si se repitiera el
experimento de 100 lanzamientos de una moneda muchas veces, se encontraria que las
caras se agruparfan alrededor del valor “verdadero™; 50. Algunas estarfan ligeramente mis
arriba y otras ligeramente mds abajo; unas pocas estarian muy arriba v 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 conclnir que las fluctuaciones se deben al azar,
Respecto a los errores por azar, si hubiera suficientes, también se distribuirfan de forma
normal. Esta es la lamada reoriz de Jos errores,

Continuando con el tema de Jas medias, si se tuvieran los datos de las miltiples apli-
caciones de la prueba de matemdticas al mismo grupo, se calcularian una media y una
desviacion estindar. Tal media calculada estaria cercana al valor de la media “verdadera”.
Si se mviera un nimero infinito de medias de un niamero infinito de aplicaciones de la
prueba y se calculara la media de las medias, entonces se obtendria la media “verdadera”.
Esta seria similar para la desviacion estindar de las medias. En efecto, ello no puede ha-
Cerse ya que no se tiene un niimero infinito, ni siquiera lo bastante grande, de aplicaciones
de la prueba.
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Por fortuna existe una forma mas 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 conocide
como el error estindar de la media. Se define de la siguiente manera:

O pob

In (11.9)

donde el error estindar de la media es FE,; la desviacion estindar de la poblacion (ose lee
“sigma”), G, ¥ el ndmero de casos en la muestra, ».

Hay un pequefio obsticulo aqui: no se conoce o no se puede conocer la desviacién
estandar de la poblacién. Recuerde que tampoco se conocia la mecha de la poblacién, pero
se estimé con la media de la muestra. De forma similar, se estima la desviacidn estandar de

la poblacién con la desviacién estindar de la muestra. Entonces, se utiliza la siguiente
férmula:

EEM =

EE,, =% (11.10)

Ahora puede estudiarse la confiabilidad de la media de la prueba de matemdticas. Se calcula:

_10 _10_
4100 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 observaré como la curva
mostrada en la figura 11.2. Es importante recordar que se trata de una distribucién
umaginaria de meedias de muestras y nio de una distribucidn de punmaciones. Resulra sencillo
notar que las medias de esta distribucién no son muy variables. S5i se duplica el error
estandar 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 caerdn fuera de este intervalo.

e

EE, =

Figura 11.2

67 68 69 70 71 72 73
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Si se realizan los mismos cilculos con los datos de la prueba de inteligencia de la

figura 11.1, se obtendrfa:

16 16
EEy=—Fr==—=,
Y40 20

Tres errores estindar arriba y debajo de la media de 100 dan el rango 97.60 2 102.40, es
decir, que la media “verdadera” muy probablemente (ton 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 tamaino razonable. Aun con muestras relativamente pequefias,
la media resulta muy estable (véase los datos de la prueba de inteligencia del capftulo 8).
De una poblacidn se extrajeron cinco muestras de 20 puntuaciones de inteligencia cada
una. La media poblacional era 95. Se caleularon las medias de las cinco muestras, asi como
los errores estindar de las medias de las primeras dos muestras, y después se interpretaron.
Mis adelante se hicieron comparaciones con el valer “verdadera” de 95 La media de la
primera muestra fue 93.55, la desviacién estdndar fue 12.22 y el error estindar de la madia,
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 mds desviada: 90.20, la
desviacion estindar fue 9.44 y el error estindar de la media, EF,, = 2 11. El rango 2] nivel
.05 fue: 85.98 2 94.42; el valor 95 no cae dentro de este rango. El rango al nivel .01 fue: de
83.87 a 96.53. Ahora el valor 95 st estd incluido. Esto no estd nada mal para muestras de
tan sélo 20 sujetos. En muestras de 50 o 100 sujetos resultaria aiin mejor. La media de las
cinco medias fue 93.31; la desviacién estindar de estas medias fue 2.73. Compare ésta con
los errores estandar calculados para las dos muestras: 2.73 y 2,11. En el capitulo 12 se dard
una demostracion mds convincente respecto de la estabilidad de las medias.

Entonces, el error estindar de la media es tna desviacién estindar. Bs 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 ¢ error en sus efectos sobre una medida de tendencia
central.

Resulta necesaria una adverrencia: toda la teoria estudiada aqui estid basada en el su-
puesto de que se trata de muestras aleacorias y de observaciones independientes. Si se
infringen estos supuestos, el razonamiento, aungue no sc invalida totalmente, puede ser
cuestionado. Las estimaciones del error pueden estar sesgadas en menor o mayor grado; el
problema ¢s que no se puede decir qué tan sesgado estd un error estandar. Hace algunos
ahos, Guilford y Fruchter (1977) dieron ejemplos interesantes de los sesgos encontrados
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 ripidas y exactas. La mixima probablemente
aftrmarfa: siempre que sea posible, debe usarse el muestreo aleatorio y mantener las obser-
vaciones independientes. Simon (1987) apoyaria esta regla.

Si no 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 crrd-
neas. Debido a dichas posibilidades de error, se ha dicho que las estadisticas son engafio-
sas, ¢ incluso imitiles. Como cualquier otro método —consultar una autoridad, utilizar la
intuicién, etcétera— la estadistica puede ser engafiosz; pero aun cuando las medidas esta-
disticas estén sesgadas, en general lo estin menos que los juicios de autoridad y de intui-
cion. No es que los niimeros mientan; los nimeros no saben lo que estin haciendo. Son
los seres humanes que usan Jos nimeros quienes pueden estar informados o ma) informa-
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dos, sesgados o no, con conocimiento o ignorancia, inteligentes o necios. Los niimeros y
Ja estadistica no deben ser tratadas con demasiado respeto ni con demasiado desprecio. Al
calcular estadisticos debe actuarse come si fueran “verdaderos”, pero siempre mantenien-
do clerta reserva hacia ellos; se requiere estar dispuesto a no creer en ellos si la evidencia
indica su descrédito,

RESUMEN DEL CAPIiTULO

1.

10.

11.

12,

El principio bédsico que subyace al uso de las prucbas estadisticas de significancia
consiste en comparar los resultados obtenidos {observados, empiricos) con lo espe-
rado por el azar.

Cuatro propésitos de la estadistica son:

a) reducir los datos a formas manejables y entendibles;

&) 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 aproximacion de
la distribucién binomial.

La ley de los niimeros grandes establece que cuanto mdés 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 interpretacion del andlisis de los datos.

La curva normal posee ciertas propiedades matematicas que hacen atractiva su apli-
cacién en el andlisis e interpreacion estadisticos.

Las puntuaciones estindar Z son transformaciones lineales (recxpresiones) de pun-
tuaciones en bruto.

El uso de puntacicnes Z incrementa el poder de interpretacion de los datos va que
estdn expresadas en “unidades de desviacidn estindar”.

Las puntuaciones Z de diferentes distribuciones pueden compararse significativa-
mente entre si.

La conversién de puntuaciones en bruto que se encuentran distribuidas normal-
mente en puntuaciones Z permite e empleo de 12 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
lz estadisgea pueda resultar engaiiosa al utlizarla para evaluar a una sola persona,
compaiiia o grupo.

Explique cdme difieren las estadisticos ¥ los ciudadanos comunes en su concepto
del término ervor.

¢Cuil es el principal propésito de 1a estadistica?

Al usar la curva normal de probabilidad, aproximadamente el .68 del drea bajo la
curva se ubica entre t 1 desviacidn estindar de la media. Para + 2 desviacianes es-
tindar es .96. ;Cuiles serian los porcentajes aproximados si fa curva no fuera nor-
mal?
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5. Unz amiga hrza una momeca al zire 1 0CO veces, y obtiene 505 caras y 495 cruces.
Ellz afirrza que st reseltado apoya su idea de quze 12 moneds estd en buenas condi-
ciones. Sin embarge, se sabe que unz moneda en buen estads debe generar 500
caras. Digamos que ¢Ma tiene rzzdn. (Cémo puede emplicarse la diferencia de 5
caras (o cruces)?

6. Mencione lz distincidn entre cn pardmetro y uz estadistico.
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CapiTuLo 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 lmite central

Error estindar de las diferencias entre medias
» INFERENCIA ESTADISTICA

Comprobacién de hipétesis y los dos tipos de ertores

» LOs CINCO PASOS DE LA COMPROBACION DE HIPOTESIS
Determinacion del tamano de la muestra

El error estindar,' como esamado de la fluctuacién debida al azar, es la medida contra la
cual se verifican los resultados de los experimentos, (Existe una diferencia entre las medias
de dos grupos experimentales? Si es asi, ¢la diferencia es una diferencia “real” o sélo una
consecuencia de las muchas diferencias relativamente pequefias que pudieron 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 mayoer que el error estindar, se dice que se trata de una diferencia “significativa”.
Un razonamiento similar puede aplicarse a cualquier estadistico; por lo tanto, existen mu-
chos errores estindar: de coeficientes de correlacién, de diferencias entre medias, de medias,

' El términe “error” aqui se refiere a la fluctuacién encontrada entre difcrentes oucstras del nustuo WOWLG,
tomadas de la misma poblacién. No debe envenderse como “equivocaciones™.

247
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de medianas, de proporciones, etcétera. Los propdsitos de este capftulo son: 1) examinar
la nocién general del error estindar, 2) aprender comao se prueban las hipéresis utilizando
el error estindar, y 3) conocer el importante papel que éste juega en la estimacidn del
tamafio de la muestra.

Ejemplos: diferencias entre medias

Un problema partcularmente difici! en la psicologia contemporinea se centra en la pregunta
de si €] comportamiento esti controlade mas por factores sitzacionales o ambientales, o
por la predisposicién de los individuos, McGee y Snyder (1975), utilizando una supuesta
diferencia entre los individuos que salan su comida antes de praobarla y aquellos que la
prueban antes de salarla, hipotetizaron que los individuos que conforman su compor-
tamiento por predisposicién salan su comida antes de probarla; mientras que los individuos
que conforman su comportamiento segiin la situacion prueban su comida antes de salarla.
Ellos concluyeron ademds que los primeros atribuirian més rasgos a sf mismos que los
ultimas. Encontraron que los del primer grupo, los “saladores”, atibuyeron a st mismos
una media de 14.87 rasgos; mientras que el segunde grupo, los “probadores”, atribuyeron
a si mismos una media de 6.90 rasgos. La direcridn de la diferencia fue como los autorcs
predijeron. ¢Fl tamafio de la diferencia entre las medias, 7.97, es suficiente para garantzar
la afirmacion de los autores de que su hipéresis fue apoyada? Una prueba de la significancia
estadistica de esta diferencia mostro que era altamente significativa, (Ests 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 pinico. Con el incremento de las regulaciones impucstas por
organizaciones de administracién de salud (OAS), es posible que ain menos individuos
afectados busquen tratamiento. El estudio de Gould y Clum (19%5) propurciona daios
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 wastor-
no de pinico. En un gran esfuerzo para reclutar sujetos para su estudio, lograron formar
dos grupos de participantes y ambos cansistieron de enfermos con trastorno de panico.
Uno de los grupos recibi6 instrucciones y algunas sesiones de asesorfa sobre autoayuds.
La autoayuda incluy6 la lecrura del Yibro Coping with Panic (Manejo def pinico). El otro
grupa, denominado como lista de espera, no recibié tratamiento (se les dijo que estaban
en lista de espera para la terapia). Cada paciente fue evaluado durante un periodo de 14
semanas, cubriendo tres etapas importances: precratamiento, postratamiento y seguimien-
to. Una de las inedidas fue el mimero de ataques de panico par semana. Antes del trata-
mienta, ¢! grupo de autoayuda tuvo una media de 2.6 ataques por semana; mientras que el
grupo en lista de espera reporté una media de 1.8 ataques. Después del tratamiento,
el grupo de autoayuda tuve una media de 0.9 (un cambie de -1,7 en la media) y €l grupe en
lista de espera reportd una media de 2.1 (un cambio de +0.3 en la media). En el periodo de
seguimiento, el gmpo de autpayuda tve un promedio de 0.5 ataques; por su parte, el
grupo en lista de espera reportd 2.5, Las hipétesis de estos investigadores fue sustentada.
Una prucba de lz significancia estadistica de esta diferencia mostrd que resultaba altamen-
te significativa.

El punto importante de estos dos ejemplos en el contexto presente es que 1a significancia
estadistica de la diferencia entre las medias fue probada mediante un error estindar. El
error estindar, en este caso, fue el error estindar de la diferenciz entre las medias. Se
encontré que la diferencia en ambos estudios fue significadva. 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 més orientada al ambiente prueban su comida
antes de salarla. En el estudio de Gould y Clum (1995), el programa de autcayuda es una
forma mids prometedora de tratamiento para el trastorno de pinico. Mientras que el grupe
en lista de espera experimenté un cambio no significativo en términos del promedio de
ataques de panico, el grupo de autoayuda mostrd una considerable mejoria. Gould y Clum
(1995) utlizaron otras mediciones dependientes, tales como los sintomas del panico y ¢l
manejo de la ansiedad del pinico, v 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 antigue 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 memorizacion de digitos, y al grupo control no. La mejo-
rfa promedio del grupo experimental, inmediatamente después del pertodo de prictica,
fue de 2.00. La mejorfa promedio del grupo control fue de 0.67, una diferencia media de
1.33. De cuatro a cinco meses después, los nifios de ambos grupes fueron evaluados nue-
vamente. La mejoria promedio del grupo experimental fue de 0.35; v la del grupo control,
de 0.36. Este resultado fue sorpresivo ya que se esperaba que el grupo experimental tuvie-
ra mejor desempefo que el grupo contral, como habia sucedido al principio del estudio.
En este caso, el desempefio del grupo control fue igual al desempeiio de los sujetos del
grupo experimental. Dificilmente 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 andlisis utiliza diferencias entre medias
como ejemplos, los mismos puntos se aplican a las diferencias entre proporciones,
coeficientes de correlacién, ercétera. En un esmdio 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 otras pafses. Gon el
empleo de una escala de distancia social con valores que van del 1 al 5, donde el 5 indica
una alta aceptacion, 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 resultd estadisticamente significativa. ¢Tendrd algin
significado una diferencia tan pequefia como é&sta? Contraste esta pequefia diferencia con
la diferencia de medias en el censumo de cerveza entre hombres y mujeres, obtenida por
Zavela, Barretr, Smedi, Istvan y Matarazzo (1990). Zavela y sus colaboradores estudiaron
las diferencias entre géneros respecto al consumeo 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 resultd 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 pegquefia diferencia puede, al exa-
minarse de cerca, no resultar tan pequefia. En un estudic de Evans, Turner, Ghee y Getz
(1990) sobre la relacién ente el papel andrégino y el tabaquismo, se encontrd una dife-
rencia de medias de 0.164 entre los sujetos androginos, y los no andrdginos respecto 4 la
frecuencia con que fumaban. La diferencia de 0.164 probablemente es trivial, aunque
estadfsticamente significativa. El 0.164 se derivé de una escala de 7 puntos sobre la fre-
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cuencia de la conducta de fumary, por lo tanto, es realmente muy pequeio. Ahora, tome
un ejemplo completamente diferente de un importante estudio de Miller y DiCara (1968)
sobre el condicionamiento instrumental de la secrecion 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 sélo 0.011.
¢Serd demasiado pequefia para considerarla seriamente? Ahora tiene que considerarse Ja
naturaleza de las medidas. Las pequefias medias de 0.017 y 0.028 se obtuvieron de medi-
ciones de la secrecion de orina de las ratas. Cuando se considera el tamaiio 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 dramdtico:
iincluso es bastante grande! (Los datos se analizarin en un capitulo posterior y quizi esto
resulte mds claro.)

Por lo cormin no se debe ser demasiado entusiasta respecto a diferencias de medias de
0.20, 0.15, 0.08, etcérera; pero se debe ser cauteloso y hdbil al analizarlas, Suponga que se
reporta como estadistcamente significadva una diferencia muy pequefia y s¢ piensa que
esto es ridiculo. También suponga que se trata de la diferencia de medias entze la langitad
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 ramificacién de las dendritas neuronales a causa de la experiencia es un logre
destacado y, obviamente, un descubrimiento cientifico importante.

Coeficientes de correlacion

L.os coeficientes de correlacion se reportan en grandes cantddades en las revistas ciendficas.
Deben formularse preguntas respecto a la significancia de los coeficientes y a la “rcalidad”
de las relaciones que expresan. Por ejemplo, para resultar estadisdcamente 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 ndmeros grandes); al nivel de 0.05,
una r de 0.16 es suficienee; al nivel de 0.01, una 7 de 0.23 lo logra. Si 1as 7 son menores que
estos valores, se considera que no son significativamente diferentes de cero.

3i se extraen, por ejemplo, 30 pares de nimeros de una tabla de ndmeros aleatorios y
se les correlaciona, tedricamente la » deberia estar cerca de cero. Con claridad, deben
existir relaciones cercanas a cero entre conjuntos de nineros 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 Ja significancia estadis-
tica, comparindolos contra sus errores estindar. Por fortuna, esto es fédcil de hacer, ya que
las 7, parz los diferentes niveles de significancia y para diferentes tamaiios de muestras, se
ofrecen en tablas en la mayoria de los textos de estadistica. Por ello, al ntilizar r no es nece-
sario calcular ni utilizar el error estindar de una r. Sin embargo, los ¢ilculos que ariginan
estas tablas deben ser comprendidos.

De los miles de coeficientes de correlacién reportados en la literatura de investigs-
ci6n, muchos son de baja magnitud. ;:Qué tan bajo es bajo? ;En qué punto un coeficiente
de correlacién es demasiado bajo como para tomarle en serio? Generalmente una r menor
2 0.10 no puede tomarse con mucha seriedad; una 7 de 0.10 significa que tan sélo el 1%
(0.10* = 0.01) de la varianza de y se comparte o explica con x. Por otro lado, si una # de 0.30
resulta estadisticamente significativa, puede ser relevante porque quizd sefiale una rela-
¢ién 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 su varianza. Pero una r de 0.26 (7% de la varianza compartida), o incluso una de
0.20, pueden ser relevanies, ya que tal vez provean de un avance imporianie 4 la teorfay a
las investigaciones subsecuentes. El problema se vuelve complejo. En investigacién bdsi-
ca, las correlaciones bajas (que deben ser estadisticamente significativas, por supuesto)
enriquecen la teoria y la investigacion. Es en la investigacién aplicada donde |2 prediccién
Tesulta importante, y donde han crecido los juicios de valor respectu a las correlaciones
bajas v a las cantidades triviales de varianza compartida. No obstante, en la investigacién
bisica el panorama se complica mds. Una conclusidn es segura: los coeficientes de corre-
lacién, como owros estadisticos, deben probarse respecto a su significancia estadistica.

Prueba de hipétesis: hipotesis sustantivas y nulas

El principal propdsito de investigacidn de la estadistica inferencial consiste en poner a
prueba hipdtesis de investigacidn por medio de la comprobacién de hipétesis estadisticas.
De forma general, los cientfficos utilizan dos tipos de hipétesis: sustantvas y estadisticas.
Una bipétesis sustantiva es el tipo comun de hipétesis analizadas en el capitule 2, donde se
expresa una afirmacidn conjetural de la relacion entre dos o mds vamables. Par ejemple, 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 teorfa de un investigador afirma que esta variable se relaciona con la otra variable. La
afirmacion de la relacién constituye una hipotesis sustantiva.

Estrictamente hablando, una hipétesis sustantiva no pnede someterse a prueha, sin
antes traducirse a términos operacionales, Una forma muy Gtil para probar hipétesis
sustantivas es a través de hipétesis estadisticas. Una bepotesis estadistica es un enunciado
conjetural, en términos estadisticas, de relaciones estadisticas deducidas a partir de rela-
ciones de hipdtesis sustantivas, Este burde enunciado requiere de traduccidn: una hipdte-
sis estadfstica expresa un aspecta de 1a hipGtesis sustantiva original, en términos cuantitativos
y estadisticos, es decir, 1, > Jt3, la media A es mayor que la media B; r > +0.20, ¢l coeficien-
te de correlacién es mayor que +0.20; i, > iz > lc, al nivel de 0.01: ¥ es significativa al
nivel de 0.05; etcétera. Una hip6tesis estadistica constituye una prediccién sobre cémo
resultardn los estadisticos utlizados al analizar los datos cuantitativos de un problema de
investigacion, Para el andlisis sobre la comprobacidn de hipétesis se utilizard u para indi-
car la media poblacional; y M para la media muestral. Las hipdresis estadisticas se expresan
en términos de valores de la poblacién. Después de recolectar los datos, la media calculada
a partir de la muestra se expresard como M.

Las hipdresis estadisticas deben probarse en contra de algo. No es posible probar tan
s6lo una hipdtesis estadistica aislada; es decir, no se prueba directamente la propoesicién
estadistica i, > fig, por si misma. Se prueba contre una proposicion alternativa, De hecho,
pueden existir varias alternativas para f1, > iy y la alternativa que generalmente se selec-
ciona es la hipotesis nula, que fue inventada por Sir Ronald Fisher. La bipdtesis nuls es una
proposicion estadistica que esencialmente enuncia que no cxiste relacién entre as varia-
bles (del problema). La hipétesis nula sefiala: “Estas equivocado, no existe relacion;
cantradiceme si puedes.” Dice lo anterior en términos estadisticos tales come i, = tg; 0 i,
— 5= 0; 7., = 0; ¥ no es significativa; £ no es significativa, etcétera.

Algunas veces, los investigadores utilizan inconscientemente hipotesis nulas como
hipétesis sustantivas; por ejemplo, en vez de afirmar que un método de presentacién de
materiales escritos tiene un mayor efecto en el recuerdo en relacion 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, utilizan la hipdtesis nula estadistica como una hipdtesis
sustantiva, confundiendo los dos tipos de hipétesis. Estrictamente hablando, cualquier
resultado significativo, ya sea positivo o negativo, apoya la hiptesis; pero ésta no es cier-
tamente la intencion; la intencidn es obtener evidencia estadistica para apoyar la hipétesis
sustantiva, por ejemplo, en ji, > py Si el resultado es estadisticamente significativo 1, > fty,
entonces se acepta Ja hipdresis sustantiva (se rechaza la hipdtesis nula de que i, = 1y). Al
utilizar de manera sustantiva la hipotests nula, se pierde el poder de la hip6tesis 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 hipdtesis nula sea la
hipétesis sustantiva. Si, por ejemplo, un investigador desea demostrar que dos métodos de
enseftanza no producen diferencias en ¢l rendimiento, entonces quizd la hipotesis nula sea
apropiada. El problema con esto es que légicamente coloca al investigador en una posi-
cién complicada, ya que es bastante diffeil —quizés imposible— demostrar la “validez”
empirica de una hipdtesis nula. Después de todo, si se apoya la hipGusis g1y = pg, bien
puede ser uno de los muchos posibles resultados debidos al azar, en kugar de una no difc-
rencia significativa. Es factible encontrar buenas discusiones sobre la comprobacién de
hipétesis en Giere (1979), en los capitulos 6, 8, 11 y 12, especialmente en cl capitulo 11.

Fisher (1550) afirma: “Puede decirse que cada cxperimento existe solamente para dar
a los hechos la oportunidad de desprobar la hipStesis nula.” Es una atinada afirmacién,
pero squé significa? Suponga que se tiene una hipdtesis de que el efecto del método A es
superior al del mérodo B. Si se resuelve satisfactoriamente el problema de definir lo que se
quiere significar con “superiot” (estableciendo un experimento y cosas asf), ahora debe
especificarse una hipétesis estadistica. En este caso se puede afirmar que 2, > iy (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. Parecerfa que se apoya la hipétesis sustantiva, ya que 68 » 61, o 4, €s mayor que fg.
Sin embargo, como se aprendi6 antes, esto no es suficiente, ya que 2 difercncia pucde ser
una de las muchas posibles diferencias similares debidas al azar.

_En efecto, se estableci6 lo que puede llamarse la hipotesis del azar: iy = Up, 0 lis - g =
0. Estas son hipétesis nulas. Entonces se deben anotar las hipdtesis; primero se escribe la
hipétesis estadistica que refleja el significado operacional-experimeneal de la hipétesis
sustantiva; después se escribe la hipdtesis nula contra la cual se prueba el primmer tipo de
hipéresis. A continuacion se observan los dos tipos de hipétesis convenientemente expre-
sadas:

Hypy= 1y
Hy o> i

H, representa la “hipdtesis 1”. Con frecuencia existe més de una de dichas hipéresis,
por lo que se etiquetan como H,, H,, H,, etcétera. H, representa la “hipdtesis nula”. Note
que, en este caso, [a hipdtesis nula se pudoe haber anotado Hy: g1, — tig = 0. Esta forma
muestra de dénde obruvo su nombre la hipétesis nula: la diferenciz entre i, v iz €5 cero.
Pero resulta poco manejable de esta manera, en especial cuando se prueban tres o cuatre
mediss u otros estadisticos. i, = Ui es generaly, por supuesto, significa lo mismo que g1, —
g = 0y ty — ts = 0. Considere que es facil escribir g, = g = le = ... = pi.

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 2
escribir 1z hipétesis estadistica Hy: py # pty. Esta hipétesis podria volver a escribirse H,: p,
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- py # 0. Para probar esta hiptesis de manera directa se necesitarfa probar un niimero
infinito de valores, es decir, que se requeriria probar wodas y cada una de las situaciones
donde y, — tip 7o es igual a cero. En la comprobacién de hipétesis, el procedimienta dicta
que se pruebe la hipétesis nula. La hipotesis nula se expresa como Hy: 4, — pig = 0. Observe
que apunta directamente a un valor, en especifico al cero. Es necesario rennir 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 H,. 5i se apoya I1,, a su vez, conlieva a la sustentacion de Ia hipotesis sustantiva. 51
no existen datos empiricos suficientes para refutar la hipdtesis nula, no puede rechazarse
la hipdtesis 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 significativos”. Sin
importar los resultados, tan sSlo es posible “na lograr rechazar” Hy o “no rechazar” Hy;
nunca es posible “aceptar” Hy. Para “aceptar” H, se requerirfa repetir el estudio un niime-
ro infinito de veces, y obtener exactamente cero cada vez. Por otro 1ado, es posible “110
lograr rechazar” H,, puesto que los resultados no son lo suficientemente diferentes de v
que se podn’a predecir (bajo el sapuesto de que H, sea Ver(jndem) para gﬂmnﬁv.ar la can-
clusién de que es falsa.

La condicién de la H, resnita similar a la de un acusadeo en un juicio, en el cual es
considerado “inocente™ hasta que se pruebe que es “culpable”. i el juicio resulta en vn
veredicto de “no culpable”, ello no quiere decir que el acusadn sea “inocente”, ran 2dia
significa que no pudo demostrarse la culpa mas alld de la duda razonable. Cuando el inves-
tigador no logra rechazar Hy, eso no significa que H; sea verdaders, 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 hipotesis en el sistema judieial.

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 hubijese error aleatorio, no habria necesidad de pruebas estadisticas de
significancia. De hecho, ¢l término signfficancia no tendria ninguin significado. Cualquier
diferencia serfa una diferencia “real”; pero esto tampoco sucede. Siempre existen errotes
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 errar y se utilizan, camo se ha indicado una y otra vez, como un tipo de patrén
contra el cual se verifica la varianza experimental,

El error estindar es la desviacion estdndar de la diswibucién muestral de cualquier
medicién —Ila 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 (parimetros); deben
estimarse a partir de medidas de 1a muestra, por lo comin de muestras inicas.

Suponga que se extrae una muestra aleatoria de 100 nifios de las aulas de octave grado
en determinado sistemna educatvo. Resulta dificil o imposible medir al universo completo
de alumnos de octavo grado. Se calculan la media y la desviacidn 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, gqué
tan cerca estarian? Lo que se hace, en efecto, es crear wna distribucion bipotética de medias
muestrales, vodas calculadas a partir de muestras de 100 aluminos, cada una obtenida de la
poblacién original de slumnos de octavo grado. Si se pudiera calcular la media de esta




254 PARTE CUATRO « Anilisis, interpretacién, estadisticas e inferencia

poblacion de medias, o si se supiera cuil es ésta, todo resultaria simple. Pero no se conoce

dicha 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 muesiral o la

media de Ia muestra. En este caso, simplemente se dice “sea la media muesural igual a la

media poblacional” y espere estar en lo correcto. Después debe probarse la ecuacién con
. el erTor estindar.

Un argumento similar se aplica a la desviacién estindar de la poblacién total (de las
puntuaciones originales). No se conoce y tal vez nunca se conocerd; pero puede ser esd-
mada con la desviacién estdndar, calculada a partir de la muestra. De nuevo se dice “sea Ja
desviacién estindar de la muestra igual a 1a de la poblacion”. Se sabe que probablemente
no tengan el mismo valor; aunque también s¢ sabe que, si ¢l mucstrew ha sido aleavorio,
probablemente sean cercanas.

En el capitulo 11 se utilizd la desviacién estindar de la muestra como un susttuto de
la desviacién estindar de la poblacion en la formula para el ervor estandar de lo media:

DE
= 12.1
EE, T (12.1)
Este también se llama el ervor de muestreo; asi como la desviacidn estindar es una me- .‘
dida de la dispersién de las puntuaciones originales, el error estindar de la media es una
medida de ladispersién de la distribucién de medias muestrales. No es la desviacidn estdndar
de la poblacién de puntuaciones individuales. No es lo mismo que probar a cada miem-
bro de la poblaci6n y, después, calcular la media y la desviacion estindar de dicha poblacion.

Una demostracion Monte Carlo

Para tener material de trabajo, ahora se recurre a la computadora y a los denominados
métados Monte Carlo, que son métodos de simulscién asistidos por computadora disefiados
para obtener soluciones a problemas matemdticos, estadistcos, numéricos v aun verbales,
por medio del nso de procedimientos alcatorios y mucstras de mimeros alcatorios, Bn
general asociados con problemas matemdticos cuyas soluciones son imposibles, los métodos
Monte Carlo han extendido su uso para “probar™ las caracteristicas 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 nimeras aleatorios, e introduciendo violaciones de los
supuestos en el procedimiento para estudiar las consecuencias. En las ciencias del
compertamiento, 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 udlizard una forma elementsl del método Monte
Carlo para probar un teorema estadistico de lo méds importante y para explorar la variabilidad
de medias y el uso del error esténdar de la media. También se busca establecer un
fundamento para entender el uso de la computadora en el estudio de los procesos aleatorios.

Procedimiento

Un programa de computadora estd disefiado para generar 4 000 nimeros aleatorios
distribuidos uniformemente entre el 0y ¢l 100 (de tal manera que cada némero tiene la
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Tapra 12.1  Medias, desviaciones estindar y evroves estdndar de las medias, cinco
miestras de 100 nitmeros alearorios (de 0 2 1007

Muestras
1 2 3 4 5
M 52.21 49.64 5137 4902 55.51
DE 29.62 279 29.83 26.72 29.23
EEy, 196 2.79 298 2.67 292

* Estadisticos de Ia poblacién: M = 50.33; DE = 29.1653; N = 4 000.

misma probabilidad de ser “extraido™) en 40 conjuntos de 100 nidmeros cada uno, y para
calcular diversos estadisticos con los mimeros. Considere este conjunto de 4 000 niimeros
como unz poblacién, o U. La media de U es 50.33 (de acuerdo a! cdleulo 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 situacidn real por lo
comin 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 mimeros se extraen aleatoriamente. (Los conjuntes
extraidos son los conjuntos ndmero 5, 7, 8, 16 y 36 [véase apéndice C].) Se calculan las
medias y las desviaciones estindar asi como los errores estindar de la media de los cinco
conjuntos. Estos estadistcos se reportan en la tabla 12.1. Se quiere presentar una idea
intuitiva de lo que es ¢l error estindar de la media y cémo se utliza.

Primero se calcula la desviacidn estindar (DE) de esta muestra de medias. 5i tan sélo
se trata a las cinco medias (53.21, 49.64, 51.37, 49.02 y 55.51) corno punmaciones ordina-
rias y se calcula la media de estas medias v 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, 51.37 y
49.02, estin bastante cercanas 2 la media poblacional; y dos de ellas, 53.21 y 55.51, estén
mas 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 similar al error estindar de la media (por supuesto
que no es el error estindar de la media, ya que ha sido calculada a partir de sélo cinco
medias). Supdngase que sélo se hubiera extraido vna muestra con M =53.21 y DE=29.62,
lo cual es la situacidn comun de investigacidn, ¥ que se calculd el error estindar de la
media:

DE 2962
EE, =2 =272 _2096
M dn o G100

Este valor es un estimado de la desviacidn estindar de las medias poblacionales de
muchisimas muestras con 100 casos, cada una extraida aleatoriamente de la poblacion. La
poblacién del ejemple 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 estandar de las medias se muestran en la tercera linea de datos de la
tabla 12.1; fluctian muy poco —de 2.67 a 2.98— aunque las medias de los conjuntes de
100 puntuaciones varfen considerablemente. La desviacién estindar de 2.48, calculada
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[E] ‘TasLa 12,2 Medias de 20 conjuntos de 4 000 mimeras aleatorios generados

por computadora (0 5 100
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 49.9022 49,7505 49,8437
49.5875 S0.6180 50.0900 40,3405

* La media de las medias es igual a 50.0401; la desviacion de las medias es igual a 0.4956; el error estindar deia
media de la primera muestra es igual a 0.4611.

para las cinco medias, es salamente una estimacién razonable de la desviacidn estindar de
la poblacidn de medias; aun asi es un estimado. El punto importante e interesante es que d
error estindar de la medis, el cual es un estimado “teérico”, calculado de los datos de
cualquierz de los cinco grupos, es un estimado preciso de la variabilidad de las medias de
las muestras de la poblacién.

Para reforzar estas ideas, ahora se expondri otra demostracién Monte Carlo de mn-
cho mayor magnitud. El mismo programa de cémputo utilizado para producir los 4 000
miimeros aleatorias de los que se hablé anteriormente, se utiliza ahora para producir otros
15 conjuntos de 4 000 mimeros aleatorios cada uno, distribuidos uniformemente entre 0 ¥
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 mimeros entre 0 y 100 es 50. Considere
a cada uno de los 20 conjuntos como una muestra de 4 000 nimeros. Las medias de Tos 20
conjuntos se presentan en la tabla 12.2.

Las 20 medias se agrupan cerca y alrededor del 50: la mds baja es 49.3175; la mids alta,
§1.1450, y la mayoria estin cerca de 50. La media de las 20 medias es 50.0401, muy cerca
en realidad de ia expectativa tedrica de 50. La desviacién escindar de las 20 medias es
0.4956; la desviacién estindar de la primera muestra de 4 000 casos (véase la nota ¢ de la
tabla 12,1) es 29.1653. Si se uniliza dicha desviacién estindar para calcular el error estin-
dar de la media, se obtene:

29.1653
J4000
Observe que este estimado del error estindar de la media es cercano a la desviacién estindar
calcnlada de las 20 medias. No serfa 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 variabilidad.

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 pardir de las cuales calcularon. Esto, por supuesto, es verdadero
por definicién. Las varianzas, las desviaciones estindar y los errores estindar de la media
son atin m4s estables, ya que flucnian dentro de rangos relativamente estrechos. Aun cuando
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las medias muestrales del ejemplo variaron tanto como cuatro ¢ cinco puntos, los errores
estipdar fluctuaron en no m4s 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. Ademds, Ja ley de los nimeros grandes afirma
que a mayor tamafio de la muestra, mds cercanos estardn 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 st de hecho se mantuvieran, aun con muestras no sleatorizs. Por fortuna, si se es
cuidadoso al estudiar los datos para detectar idiosincrasia muestral sustancial, es posible
utilizar ventajosamente Ia teoria. Por ejemplo, las muestras pueden examinarse para ex-
pectativas ficiles de verificar: si se espera un némero aproximadamente igual de hombres
¥ mujeres en una muestra, o proporciones conocidas de republicanos y demécraras o de
jovenes y viejos, se vuelve sencillo contar estos ndmeros. Hay expertos que insisten en el
muestreo aleatorio como una condicidn de la validez de la teoria -~y esto es correcto hasta
cierto punto—. Sin embargo, st 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 limiraciones de dichas muestras. El investi-
gador necesita ser todavis mas cuidadoso con muestras no aleatorias que con muestras
aleatarias. 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 excremadamente importante sobre las medias: 57 las muestras
son extraidas aleatoriamente de una poblacion, las medias de Jas muestres tenderdn a distribuirse
normalmente. Mientras mayor sea el tamafio de las N, mds resulra asi. La forma y el tipo de
distribucidn de la poblacién original no provoca ninguna diferencia; es decir, la distribueién
de la poblacién no tiene que estar distribuida normalmente (véase Hays, 1994, pp. 251-
254 para un buen ¢jemplo sobre la forma en que funciona el teorema).

Por ejemplo, la distribucién de los 4 000 nimeros aleatorios en el apéndice C es
rectangular, ya que los nimeros estdn 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 asf, esto es notable. Y asi sucede, aunque una muesira de 40 medias apenas es
suficiente pars dernostrar la rendencia; por lo tanto, se generan por computadora otras
tres poblaciones de 4 000 nimeros aleatorios diferentes, distribuidos uniformemente, se-
parados en 40 subconjmtos de 100 mimeros cadz wno.

Las medias para los 4 x40 = 160 subconjuntos de 100 niimeros cada uno se calcularon
y s¢ 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 centra) “funcio-
na”, y es necesario recordar que esta distribucién de medias se obtuvo de distribuciones
rectangulares de ndmeros.

¢Por qué moiestarse con todo esto? ;Por qué es importante demostrar que las distri-
buciones de medias se aproximan a la normalidad? Se trabajé 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 ubicari entre dos desviaciones
estandar {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
ctirva normal. En el capitulo 11 se estdié el uso de la curva normal para interpretar
medias; ahora se estudiari lo que quizas es un uso m4s interesante de la curva para evalvar
las diferencias entre medias.

Error estandar de las diferencias entre medias

Una de las estrategias mis frecuentes y tiles en investigacidn consiste en comparar medias
de muestras. A pardr de las diferencias entre medias se infieren efectos de la variable
independiente. Cualquier combinacion lineal de medias también estd gobernada por el
teorema del limite central; es decir, que las diferencias entre medias se distribuirin
normalmente, si se tenen muestras suficientemente grandes. (Una combinacién lineal es
cualquier ecuacién de primer grado, por ejemplo, Y = M, - M,. Y= M{ - M, no es lineal,)
Par lo tanto, es posible utilizar la misma teoria con las diferencias entre medias que aquella
gue 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 (grupoa 4), por ejemplo,
y al otro grupo no se le muestra ninguna pelicula (grupoe B); después, se les aplica a ambos
grupos una medida de acttud. La puntuacién media del grupo 4 s 110, y la del grupe B
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s 100, El problema es: ;1a diferencia de 10 nnidades 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 cantidad) cuando, de heche, 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 obtendri consistentemente esta diferencia de 10? De nuevo se utiliza el
error estindar para evaluar las diferencias, pero ahora se Gene una distribucion muestral de
diferencias entve medias. Es como si se caleulara cada M, — M, y se considerara como una X.
Entences, las diversas diferencias entre las medias muestrales son consideradas come las X
de una nueva distribucién: de todos modos, la desviacién estindar de esta distribucién
muestral de diferencias es simtlar al error estindar. Sin embargo, este procedimiento es
56lo una tlustracién, porque en realidad esto no se hace. Aqui, de nuevo se estima el error
estdndar de los dos primeros grupos, 4 y B, utilizando la siguiente férmula:

EEy _y. =|EE®, +EE, (12.2)

donde EE*, y EE’,;, son los errores estindar elevados al cuadrado, del grupo A y grupe
B, respectivamente.

Suponga que e] 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
diferenctas es 10; la desviacidon estindar es 1.414; este 1.414 es, de nuevo, stmilar 3l errar
estindar de la distribucién muestral de [as diferencias entre medias, en el mismo sentido
que el error estindar de la media en el andlisis anterior. Si ahora se calculz el error estan-
dar de la media para cada grupo (las desviaciones estindar son inventadas para las dos
grupos, DE, = 8y DE,; = 9), se obtiene:

DE, 8 DE, 9
—:——=.8, EE, =——=—== 9
Jn, 100 M

EE, =

Js 1007

Mediante la ecuacion 12.2 se calcula el error estindar de las diferencias entre las
medias:

EEy _y. =~ EE%u, + EE 4, =+J(8) +(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 aleatorics y no existieran condi-
ciones experimentales, no se esperarian diferencias entre las medias; sin embargo, como
ya se menciond, siempre existen diferencias relativamente pequeifias debidas a factores del
azar; estas diferencias son aleatorias. E! ervor estdndar de las diferencias entre las medias es un
estimado de la dispersion de estas difevencias. 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 My floctuard aleatoriamente alrededor de 10. Esto es, ahora puede
ser 10y después quizd 10.2 0 9.8, etcétera. Sélo en raras ocasiones las diferencias excede-
rin, digamos, 13 o 7 (aproximadamente tres veces el EE). Otra forma de expresarlo es
decir que el error eseindar de 1.20 indica los limites (si se multiplica el 1.20 por el factor
apropiado) que probablemente no excederin las diferencias mmestrales.

¢Qué tene que ver todo esto con el experimento? Es precisamente aqui donde sc
evaliian 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
estandar (errores estindar), por arriba y por debzjo de la media, ¢s informacién valiosa,
pues un resultado obrenido puede ser evaluado contra las propiedades conocidas de la
curva normal. En el capitulo 11 se estudié el uso de la curva nermal para interpretar
medias; ahora se estudiard 1o que quizds es un uso m4s 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
tearema del lfmite central; es decir, que las diferencias entre medias se distribnirdn
normalmente, si se tienen muestras suficientemente grandes. {(Una combinacién lineal es
cualquier ecuacidn de primer grado, per ejempla, ¥ = M, —M,. ¥ = M2 - M, no es lineal )
Por lo tanto, es posible utilizar la misma teorfa 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 grupa. A
un grupo se le muestra una pelicula sobre relaciones intergrupales (grupo 4), por ejernplo,
y al otro grupe no se le muestra ninguna pelicula (grupo B); después, se les aplica a ambos
grupos una medida de actitud. La punaracién media del grapo 4 es 110, y la del grupo B




CAPITULO 12 » Comprobacion de hipdtesis y error estindar 259

es 100. El problema es: (la diferencia de 10 unidades es una diferencia “real”, una diferen-
cia estadisticamente significativa? ¢O es vna diferencia que pudo haber surgido por azar
(mdés de 3 veces en 100, por ejemplo, o alguna oira cantdad) cuande, 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 obtendri consistentemente esta diferencia de 10? De nnevo se nuliza el
error estdndar para evaluar las diferencias, pero ahora se tiene una distribucion muestral de
diferencias entre medias. Es como si se calculara cada M; - M, y se considerara como nna X,
Entonces, las diversas diferencias entre las medias muestrales son consideradas come las X
de una gueva distibucién; de todes modos, la desviacion estindar de esta distribugién
muestral de diferencias e similer al error estindar. Sin embargo, este procedimiento es
s6lo una itustracién, porque en realidad esto no se hace. Aqui, de nuevo se estima el error
estindar de los dos primeros grupos, A4 y 8, utilizando la siguiente férmula:

R
EEy, _w, =+ EE’,, +EE®,, 12.2)

donde EE _24“ ¥ EE?y,, 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 desviacién 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 ¢l error estindar de la media en el anilisis anterior. Si ahora se calcula el error estin-
dar de 12 media para cada prupo (las desviaciones estindar son inventadas para los dos
grupos, DE, = 8 y DE, = 9), se obuene:

DE, 8 DE; 9

Mediante la ecuacién 12.2 se caleula el error estindar de las diferencias entre las
medias:

EEMA = ‘—‘,9

EEyy, v, =EE u, + EE'u, = (8 +(9) =64+ 81 =145 =120

¢Qué se hace con el 1.20 resultante, ahora que se tiene? Si 1as puntuaciones de los dos
grupos hubieran sido escogidas de una tabla de mimeros aleatorios y no existieran condi-
ciones 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 esténdar de las diferencias entre las medias es un
estimado de la dispersion de estas diferencias. Pero una medida de ests diferencias es en si lo
que es un estimado de dichas diferencias para la poblacién entera. Por ejemplo, el error
estdndar de las diferencias entre las medias es 1.20, lo cual indica que, debido sélo al azar,
la diferencia entre M, y M fluctuari 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
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 tene 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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alearorias. ;Pudo M, — M, = 10 haber surgido por el azar, como un resultado de fluctua-
ciones aleatorias, como s¢ describié? Debe ir quedando claro que esto no es posible, ex-
cepto bajo circunstancias muy inusuales, Se evaliia esta diferencia de 10 comparindola
con la estimacién de las fluctuaciones zleatorias. ;Se trara de una de ellas? Se hacen ahora
las comparaciones por medio de la razdén ¢ o prueba r:

. -

M,-M, 110-100 10

= =
EEy _y, 120 120

=8.33

La ecuacibn establece que la diferencia medida entre M y Mj estaria a 8.33 desviaciones
estandar (unidades de error) de distancia de una media hipotética de cero (diferencia de
cero, no diferencia encre las dos medias).

En teorfa 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 tiene una diferencia relativamente enorme de 10, comparada con un
insignificante 1.20 (el estimado de las desviaciones aleatonas). Decididamente algo debe
estar ocurriendo aqui, ademds del azar, y ese algo es aquello que se estd buscando. Presu-
miblemente es el efecte de la pelicala o ¢l efecto de la condicién experimental, siempre y
cuando otras condiciones hayan sido controladas lo suficiente, por supuesto.

Observe la figura 12.2, que representa una poblacion de diferencias entre medias con una
media de cero y una desviacién 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 pregunea, primero
debe convertirse el 10 en unidades de desviacidn estindar (o etror estindar). (Recuerde las
puntuaciones estindar del capitulo 11.) Esto se hace dividiendo el 10 entre la desviacién
estindar (error estindar), que es 1.20: 10/1.2 = 8.33. Sin embargo, esto es o que se obtuva
al calcular la razén #; es, entonces, simplemente la diferencia entre M, y Mg, 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 desviacion, que se ubica tan alejada que probablemente no

Frcuma 12.2

M=0 ¥ 211
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pertenece a la poblacidn en cuestién. En resumen, la diferencia entre M, y Mj es

estadisticamente significativa, tanto que alecanza lo que Bernoulli llamé “certeza moral”.
‘ Una diferencia tan grande o desviacion de las expectativas por azar, dificilmente, puede
atribuirse s6lo 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 hipotética de cero debe estar una desviacion pars ser significativa? Esca 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; v el nivel 0.01, 2.58 desviaciones
estindar de la media. Perc existen complicaciones, especialmente con mucstras pequcfias;
el estudiante, como siempre, necesita estudiar un buen texto de estadistca. Una regla
simple es: 2 desviaciones estindar son significatvas (aproximadamente al nivel 0.05); 2.3
desviaciones estindar son muy significativas (aproximadamente al nivel 0.01) y 3 desvia-
ciones estindar son altamente significativas (un paco menos del nivel 0.001).

Tal es el error esténdar y sus usos. Los errores estindar de otros estadisticos se utilizan
de la misma manera, Es una herramienta dtil e importante, pues constiniye un instrumen-
to bisico en la investigacidn contemporinea. De hecho, serfa dificil imaginar la metwdo-
logia moderna ¢ imposible imaginar la estadistica actual sin el error estandar; 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-
cién:

Estadistico

Error estindar del estadistico

Inferencia estadistica

Inferir significa derivar una conclusién a partir de premisas ¢ de la evidencia. Inferir
estadisticamente quiere decir derivar conclusiones probabilisticas 2 partir de premisas
probabilisticas. Se concluye probabilistcamente, es decir, a un nivel especificado de
significancia. Se infiere, prababilistcamente, si un resultada experimental se desvia de las
expectativas por el azar y si la hipétesis nula no es “verdaders”™, que una influencia *real”
estd operando. Si, en ¢l experimento de los méwdos, M, > Mp y M, 2 M, o H, es
“verdadera” y H, 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 poblacion.
Puesto que, por ejemplo, ¢l 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 salwo inferencial de los datos
muestrales a los hechos de la poblacién. Con frecuencia se realizan saltos inferenciales en
politica, economia, educacién y otras areas de gran importancia. Por ejemplo, st el gobier-
no recorta los gastos, la inflacién decrecerd; si se utilizan méquinas de ensefianza, los nifios
aprenderdn mds. Los cientificos también dan saltos inferenciales —en ocasiones muy gran-
des— con una diferencia importante: el ciendfico estd {0 deberfa estar) consciente de
dichos saltos y de que siempre son riesgosos.

Puede afirmarse, en resumen, que lz estadistica permite a los cientificos prabar hipé-
tesis sustantivas indirectamente al permitirles probar hipétesis estadisticas directamente (si
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es que es posible probar algo directamente). En este preceso, ellos utilizan hipdtesis nulas,
hipétesis escritas por el azar. Prueban la “verdad” de hipétesis sustantivas al someter hipo-
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 hipdtesis
incluyen errores estindar. Esta implicacidn 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 analisis de varianza no paramétrico
presentadas en el capitulo 16 dependen de los rangos, y las complejas pruebas del anélisis
estructural de covarianza del capfrulo 37 dependen de comparaciones de covarianzas (co-
trelaciones) y de la comparacion de estructuras latentes con datos empiricos.

Comprobacion de hipotesis 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=172
H:p=z1/2

donde Hy es igual a la hipStesis sometida a prueba, y p es ignal 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 garantzarse que el
nimero de caras obtenido con una moneda equilibrada sea exactamente 1/2, 2 menos que
la moneda sea Janzada 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
nitmerco de ensayos.

En un experimente 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 consultande 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 antemana 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 0.038 > 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 estd 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 estd equilibrada) es de 0.038, y este valor
es menor a la cantidad tolerable de 0.05. Rechazar la Hy seria un error si, de hecho, la
moneda estd equilibrada; a este error se le llama ervor tipe I. Una moneda equilibrada
podria generar 12 o mds caras en 16 lanzamientos; la posibilidad de esta ocurrencia es
0.038 o 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 si la moneda en realidad esta desequi-
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librada. No abstante se rechaza H; con el conocimiento de que se pudo haber cometido un
error; aunque la probabilidad de que eso ocurra es menor 2 0.05. La conclusién de recha-
zar H; es correcta, en promedio, mis del 95% de las veces. Para el nivel de 1% de
significancia, rechazar una hipdtesis nula verdadera ocurre un promedio de una vez en
cada 100 experimentos. Para el nivel del 5%, ocurre un promedio de cinco veces en cada
100 experimentos. Por lo tanto, rechazar una hipétesis nula verdadera consticuye un error
tipo I. El simbolo utilizado para representar la probabilidad de un error tipo I es la letra
griega & (alfa). El término “nivel de confianza” se intercambia frecuentemente con “nivel
de significancia” y *nivel alfa”.

Un segundo tipo de error, denominado un ervor tipo I, se comete cuando la H; es
falsa, pero a partir del anilisis se concluye que la H, es verdadera. Esto es, aceptar una
hipdtesis nula falsa es un error tipo II. En general, observar 8 caras en 16 lanzamientos de
una moneda es evidencia de que la moneda ests 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, zunque una moneda desequilibrada puede hacerlo. E] experi-
mento puede repetirse muchas veces antes de formular un juicio; no obstante, en algunos
experimentos del mundo real, como los encontrades en estudios de ingenieria sobre fac-
tores humanos, no resulta financieramente posible repetirlos. Por lo comin se dene un
resultado experimental dnico a partir del cual se toma una decision. 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 mn error dpo II es § (beta).

La mayoria de los investigadores novatos tienden a establecer un criterio muy riguro-
so del error tpo I, con lo cual existe menos probabilidad de cometerlo. Sin embargo,
existe una relacion 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 dpo I, aumenta la probabilidad del error tipo IL en una muestra
de tamaiio fijo. A su vez, al reducir la probabilidad del error tipo II se incrementa la pro-
babilidad del error tipo I. Comeo regla, al seleccionar un nivel de significancia debe deci-
dirse qué tipo de error es mds importante ¢vitar o minimizar. Para tener la certeza de que
un evento de cigrta 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 relacién entre los errores tipo I y tipo II. Probst
(1988) presenta una absorbente discusién respecto a la relacién entre los errores tipo Iy
tipo II en algunas situaciones reales.

Al examinar la figura 12.3, las dreas sombreadas indican la probabilidad de un error
tipe L El punto critico de decisién es el punto que divide la distribucién que sostiene que
“H 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 tipe I, queda determinada la probabilidad de un
error tipo II. Al mover e] punto critico de decisién, el error tipo I se vuelve mas pequefio
o mds grande y, a cambio, el error tipo I se hace mdés grande o més pequeiio.

El tamario de la muestra se relaciona con ambos tipos de error. Con un valor fijo de «
y un tamafio muestral # fijo, se predetermina el valor de B. Si B es demasiada grande,
puede reducirse al incrementar el nivel de & para una # fija, o al incrementar » para un
nivel fijo de & Aunque B 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 I, §; de hecho, el poder de
una prueba se define como 1 - f. El poder de una prueba es la probabilidad de rechazar




264 PARTE CUATRO »  Anilisis, interpretacidn, estadisticas e inferencia

FiGUra 12,3
Punto critico
de decisién
Probabilidad H es Probabilidad
de error verdadera de error
dpo IT, 2 1-5 tipo I, &

Punto critico
de decisidén

Probabilidad Hjes H, es Probabilidad
de error verdadera verdadera de error
tipo 11, £ (l-a) {1-5

dpo I, o

Punto critico
de decision

PrObﬂbIlI dad H as
H €5
3: :rlrlorﬂ daders verdadera Probabitidad

Q-5

de error
tipo I, &

(1-a
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TaBLA 12,3 Ervores de decision tipn L'y tipo Il

Verdadero estado del asunto
La hipétesis La hipdresis
nula es correcta experimental
es correcta
No se rechaza H, Decisién corrects. 1 — Error ripe 11, #
La decisién
Se rechaza H, Errortpol, « Decisién correcta, 1 -

una hipétesis nula falsa. Se dice que una prueba es mis 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 comiin el poder de prucha no se
calcula, ya que existen tablas disponibles para estimarlo. Un tratamiento mds completo del
tema se encuentra en Cohen (1988). La nocién de poder se emplea con frecuencia al
estimar el mafo de la muestra. Diversos programas de computo para guiar e} anilisis
sobre el poder se encuentran disponibles. Uno de los més prestigiados y mejor conocidos
es el elaborade por Borenstein, Cohen y Rothstein (1997), llamade “Power Precision!”
Ortros son N & Nsurv y PASS (Power Analysis and Sample Size). Estos programas son
costosos y, al momenta de escribir estas lineas, solo PASS estd disefiado para correr en
Windows. Los otros dos son programas compatibles con el sistema operativo 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 sitioc Web es http://www.interchg.nbe.ca/cach/power/ ?
Un programa con base en DOS para el anélisis de poder estd disponible con el libro de
Woodward, Bonett y Brecht (1990).

Los cinco pasos de la comprobacion de hipétesis

Después de la discusién 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 estadisdea, muchos estadisticos le [laman la hipétesis de investigacién,
experimental o alterativa. E] paso 1 consiste en establecer dicha hipétesis estadistica;
generalmente se expresa en términos de valores poblacionales y contiene ranto el signo de
no igual que (#), como el de mayor que (>) o el de menar que (<). Por ejemplo, la hipétesis
estadistica podria ser H,: f1; > g 0 f4— it = 0. El paso 2 implica enunciar la hipétesis nula,
H, 1a cual contiene el signo igual (=). Por ejemplo, ésta podria ser Hy: 1, = g 0 i — pt = 0.
El paso 3 incluye calcular el estadistico de la prueba utilizando datos empiricos. El estadistico
de la prueba generalmente es un tipo de puntuacion estindar que expresa una diferencia
en términos de unidades de error estindar (desviacién). El paso 4 consiste en la definicién

? Esta valiosa informacidn 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 determinacion
del valor critico que se utiliza en la regla. Encontrar el valor critico también implica la
detertninacidn (cdlculo) de los grados de libertad y el uso de una tabla de valores eriticos.
La regla de decisién indica si debe o no rechazarse la hipétesis nula. El paso 5 da el salto de
la inferencia: 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 obtendrd. Esta pregunta resulta importanie 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 recoleccién de datos es alto, la determinacion 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
invesdgacién es importante porque informa cual serd el costo del proceso de recoleccian
de datos, en términos de tiempo y estuerzo. Un tamafio de muestra demasiado grande
representa un desperdicio de recursos; un tamano de muestra demastado pequeno es
también un desperdicio de esfuerzo, pues no ser lo suficientemente grande para detectar
un efecto (diferencia) significativo. La forma en que se extraen las mucstras y su tamanu
determinan 1a cantidad total de informacién relevante contenida en una muestra. En ¢l
capitulo 8 se anmalizaron muchos procedimientos de mucstreo. Aqui, después ds la
introduccién de algunos estadisticos y en particular, del error estindar, se verd cémo se
determinan los tamafios de las muestras. Con un poco de manipulacidn algebraica ¢
informacién adicional, el error estindar posibilita la determinacién del tamafio de la
muestra.

Alincrementar el tamafio de la muesrra, la distribucién muestral se vuelve mas estre-
cha y el error estindar se vuelve mis pequefio. Como consecuencia, una muestra grande
increments la probabilidad de detectar una diferencia. Sin embargo, una muestra dema-
siado grande hard que una diferencia muy pequefia resulte estadisticamente significativa,
sin tener necesariamente una significancia prictica. Aunque se tatard de simplificar los
conceptos y procedimientos implicados, el proceso de determinacidn del tamafio de mues-

Tasra 12.4  Resumen de los cinco pasos de la covsprobacicn de hipotesis

Pasos para la comprobacién de hipétesis Notas

1. Establecer la hipdresis nula Hy: u; = i, (note que 1a hipétesis nula contiene
el signo =).

2. Establecer la hipdtesis alternativa Hepo2p(p > p0i,<ity).

3. Calcular de los estadisticos de la prueba Los estadisticos pueden ser z, t, F, x} Calculados
de datos observados.

4. Regla de decisién Use @, gl'y la tabla para determinar el valor
critico.

5. Relacionsr la decisién con el problems Esta es la parte inferencial.

original
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tras para estudios de investigacién no resulta 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 v sélo debe utilizarse como una guia
para ayudar a tomar decisiones inteligentes acerca de la conducta det esrudio. Aun asi,
dicho use 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 n
mimero de participantes con base en una proporcion del tamafio de la poblacién. Aunque
el segundo autor de este libea (FHIBIL.) ha oida sobre dichas reglas, no las ha caconuado
escritas y con justificacion en ningin lado.

Primero es necesario introducir cémo se determina el tamafio de las muestras para
muestras alearorias simples. Aqui el investigador debe conocer el valor real de la desvia-
cién estindar poblacional 6, o un estimado de €l; los estimados provienen de datos o
estudios previos. No obstante, si no estin disponibles, el investigador puede usar el rangea,
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 ¢. Williams (1978) recomienda dividir el rango entre 6. Segundo, el invesn-
gador necesira especificar el nivel de precision (qué tan cercana estd la media muestral de
la media poblacional [verdadera)]). Algunos se refieren 2 esto como la cantidad de error
que el investigador estd dispuesto a tolerar, entre la media muestral y [a media verdadera.
El tercer ingrediente es la cantidad de riesgo (en términos de prohabilidad) 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 aleatotia simple es:

2’a°
=St (12.3)

donde

Z? = puntuacion estindar correspondiente a la probabilidad de riesgo especificada.
Si el riesgo es 0.10 (es decir, a = 0.10), Z = 1.645. Para un riesgo de 0.05, Z =
196, y para 0.01 1a Zes 2.575.
o= la desviacién estdndar de la poblacién.
4= desviacién especificada.

Esta es la precisidn deseada de la media muestral. ;:Qué tan cercana debe estar la media
muestral a la media verdadera?

Ejemplo

Una investigadora estd disefando un estudio respecto a los estudiantes universitarios. Ella
seleccionara dos grupos de estudiantes y desea determinar el ndmera apropiade 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 1a rmedia verdadera: esta dispuesta a romar un riesgo
de 0.05. Investigaciones previas que han udlizado el promedio de las calificaciones han
reportado una desviacion estindar de aproximadamente 0.6.

Para un riesgo con probabilidad de 0.05, el valor Z correspondiente es 1.96. La des-

viacidn estindar es 0.6 y la desviacidn es 0.2. Utilizando la formula dada anteriormente, se
estima que el tamaifio de muestra requerido es:

p - L96Y0.69) _ 3.842(36) 1383 _ 34 35
2 04 04
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Esto es, 35 sujetos por grupo. Por lo tanto, la investigadora necesitard 70 sujetos.

Si el muestreo proviene de una poblacidn finita de tamafio N, y el muestreo se realiza
sin remplazamiento, Williams (1978) sugiere €l siguiente ajuste a la formula expresada
con anterioridad:

]

1+a/N

»

n”es el tamarfic esdimado de la muestra, 7 ¢s el tamafio estimado de la mmestra al utilizarla
férmula 12.3 y N es el amasio de Ja poblacién. Utilizando el ejemplo anterior, si se hubiera
determinado que el tamano de la poblacién era N'= 1 000, entonces » “seria:

u’:——-L = 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 o, la probabilidad de un error tipo I. Guilford y Fruchter (1978) presentan un
métode que también utiliza B, la probabilidad del error tipo I1. Al especificar §, como se
menciond antes, también se especifica el poder de la prueba estadistica mediante 1 - 5.
Los investigadores que desean protegerss de oy § pueden usar la férmula de Guilford y
Fruchter para encontrar un tamafio de muestra que les brinde el niesgo deseado.

La férmula es:

@2y
e S

donde & = la desviacion estindar de 1a poblacién.
d = desviaci6n especificada. Esta es la precisién deseada de la media muestral, es
decir, ;qué tan cerca debe estar la media muestral de la media verdadera?
7., = distancia del valor critico a la media en F{, (en unidades de desviacion eseindar,
con el signo apropiado).
Z, = distancia del valor critico a la media en H, (en unidades de desviacion estindar,
con el signo apropiado).

Para demostrar ¢cé6mo funciona esta formula, es necesario referirse a la figura 12.3, que
muestra la relacién entre oty 8 El tamafio de la muestra puede determinarse especificando
tanto @ como f3, junto con la desviacidn estindar. Supeniendo que la desviacidn estandar
se midié con precision, el ndmero de puntos de datos recolectado en un estudio de
investigacién cumpliria con la especificacidn establecida por los niveles ay B. Con valeres
especificos de a y B, las dos distribuciones muestrales pueden mostrarse, de tal manera
que pueda encontrarse el valor criico apropiado. Por ejemplo, si para ¢l estudio se establece
que a=0.05 y B = 0.10, los valores Z que satisfacen estc serian -1.28 para 12 distribucién
H, y 1.645 para la distribucion Hy. La figura 12.4 muestra que esta Z =-1.28 seria el valor
que cortaria B = 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 disaribucion “H, es
verdadera”.
Si se utilizan los datos del ejemplo anterior, el tamafio de la muestra estimado sevia:

,_C128- L64SF(0.6)  18.656(36) 6716
2 04 04

= 1679 = 168

Esto es, 168 participantes por grupo.
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Ficuza 12.4

z para H = 1.645
Hy  paaH =-128

Distribucidn Distribucion

muestral muestral
B=.10 donde H, es donde H, e a=.0%
verdadera verdadera

El procedimiento descrito antes aplica para la pruebs de una cola. Para [a prueba de
dos colas, s6lo cambiard 1a 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 anterior, el valor Z adecua-
do seria 1.96.

El empleo, esencialmente, de los mismos datos para los dos gjemnplos resulté con
valores diferentes, ;por qué? Recuerde que la probabilidad de un error tipo IT es no recha-
zar la hipdtesis nula cuando existe una diferencia verdadera. En el ejemplo, seria necesario
usar 35 sujetos por grupo para rechazar la hipéresis nuls; asi no preocuparia la posibilidad
de perder ninguna oportunidad. Si se maneja este ejernplo con la férmula de Guilford y
Fruchter, entonces se considera f3, la probabilidad del error tipo I, convirtiéndose en una
prueba mis sensible para detectar una diferencia verdadera. Por lo tanto, con una n = 168,
los investigadores no solamente tendrian suficientes sujetos para rechazar H, a un nivel
= 0,05, sino que rambién serian suficientes para darles un poder (1 - B) de 0.90.

RESUMEN DEL CAPITULO

1. Elerror estindar es la desviacion estandar de la distoibucién muestral de los estadfs-
ticos de la muestra.

2. Los errores estindar sirven para evaluar
#) diferencias entre medias.
b) diferencias entre la correlacién de la muestra y cero.

3. Diferencias pequefias pueden resultar estadisticamente significativas si el error es-
tandar es proporcionalmente mids pequefio.

4. Los errores estindar sirven como un inscumento de medicién conara el que se
examina la varianza experimental.

5. Monte Carlo es un método utilizado para erear datos simulados, para numerosas
situaciones donde la recoleccién de datos puede resultar costosa o no factible.

6. El métode Monte Carlo puede ser utilizado para demostrar el comportamiento y
significado del error estindar.
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10.
11.

12.
13.

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

El teorema del limite central es uno de los teoremas mds importantes en la estadis-
tica.

Con el tearema del limite central, la distribucién muestral de las medias muestrales
es aproximadamente normal en su forma, aunque la distribucién de la cual se extra-
jeron las muestras no fuera normal.

Una hipétesis sustanriva consiste en un enunciado conjerural de la relacién entre
dos variables.

Las hipdtesis estadisticas son un nuevo planteamicnio de hipdtesis sustantivas, en
términos estadisticos.

Las pruebas de hipétesis involueran a las hipdtesis nula y estadistica.

Existen cinco pasos basicos para la comprobacién de hipétesis.

El error estindar es una parte imporrante en la determinacién del ramafio de la
muestra.

1.

Por fortuna abundan las buenas referencias en el rema de la estadfstica. Los libros
que se mencionan a continuacién pueden ser de udlidad. Escoja uno o dos para
complementar su estudio. Al consultar un libro sobre estadisdcs, 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 estadfstica, la mayoria de las dificultades desaparecerdn.

Comrey, A. L.. y Lee, H. B. (1995). Elesnentary statistics: A problem-solving approsch
(3a. ed.). Dubuque, Towa: Kendall-Hunt. Es un buen libro para el estudiante
principiante. Los temas estin organizados en la forma de 50 problemas.

Freedman, D., Pisani, R. y Purves, R. (1997). Statssises (3a. ed.). Nueva York: Norton.
Accesible para el estudiante principiante. Excelentes andlisis de estudios y pro-
blemas interesantes. Orientado a las aplicaciones. Evita el uso de simbolos v de
la notacion estadistica.

Glass, G. y Hopkins (1998). Statistical methods tn education and peychology (3a. ed.).
Boston: Allyn & Bacon. Un libro bien escrito, con un buen trammiento de
conceptos dificiles. Ofrece una interesante demostracién por computadora del
teorema del limite central.

Hays, W. L. (1994). Statistics (52. ed.). Fort Worth, Texas: Harcourt Brace. Excelen-
te libro, exhaustivo, una autoridad en la materia, orientado hacia la investiga-
cién, pero no resulta elemental. Su cuidadoso estudio deberia constituir una
mets de estudiantes e investigadares serios.

Kirk, R. E. (1990). Statistics: An introduction (3a. ed.). Fort Worth, Texas: Holr,
Rinehart y Winston. Un tratamiento de iz estadistica bien escrito ¢ informati-
vo; una buena referencia para principiantes.

Mattson, D. E. (1984). Statistics: Defficult concepts, understandabie explanations. Qak
Park, Tllinois: Bolchazy-Carducci Publishers. Cada capitulo estd dividido en
lecciones. Da un buen tratamiento a datos sobre salud piiblica.

Natrella, M. G. (1966). Experinental Statistics. Nationaé Burcau of Swendardy Hardbovk
91. Washington, DC: U.S. Government Printing Office. Un libro antigno pero
bien presentado, producido por el gobierno de Estados Unidos. Contiene una
serie de tablas que resultan ddles para estimar tamafios de muestras para dife-
rentes pruebas estadisticas.
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Snedecor, G., Cochran, W. y Coz, D. R. (1989). Statistica! method (8a. ed.). Ames:
Iowa State University Press. Sélido, una autoridad en la mareria, 1itl, pero no
es elemental, Excelente libro de referencia.

2. Lasproporciones de hombres y mujeres votantes en cierto condado son 0,70y 0.30,
respectivamente. En un distrito electaral de 400 personas, hay 300 hombres y 100
mujeres. ;Podria decirse que la proporcidn distrital de hombres y mujeres votantes
difiere significativamente de la del condado?

[Respuesta: 5i. x’ = 4.76. El valor de entrada en la tabla de i’ al nivel 0.05, para gi <

1, es 3.84]

3. Uninvestigador en el drea del prejuicio experimentd con varios métodos sobre cémo
responder a los comentarios de las personas con prejuicios acerca de los miembros
de grupos minoritarios. El investigador asign6 aleatoriamente a 32 sujetos a dos
grupos, 16 en cada grupo. Con el primer grupo se utilizé ¢l método A; y con el
segundo, el método B. Las medias de ambos grupos en una prueba de actitud, admj-
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 discntidos en el texto y
los estadisticos calculados 2 partir de los niimeros zleatorios 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 punto de la tabla. Descienda por las columnas a partir
del punto sefialado por el lipiz y copie 10 mimeros dentro del rango de 1 a 40.
Permita que éstos sean os 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 y compirels con la media poblacional de 50
(50.33, en realidad). ;Se aproximé?

b) Calcule \a desviacion estindar de las 10 medias.

¢) ‘lome el primer grupo seleccionado y calenle el error estindar de la media,
usando N = 100 y ia desviaci6n estindar reportada. Haga lo misma para el
cuarte y quinto grupos. ;Los EEy son similares? Interprete el primer FE,,.
Compare los resultados de los incisos 8) y ¢).

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 estadisicamente significativas? Justifique su respuesta. Diserie una si-
macidn experimental e imagine que la coarta y décima medias son sus resuleados.
Interprete.

€) Discuta el teorema del limite cenmral en relacién al inciso d).

5. Hasta ahora, la varianza y 1a desviacién esténdar han sido calculadas con N en el
denominador. En los libros de estadistica, el estudiante encontrard la férmula de Ta
varianza como: ¥V'= 2x*/N, o ¥ = Zy’AN - 1). La primera formula se utiliza cuando
sélo se describe una muestra o poblacién. La segunda se utiliza cuando se estima la
varianza de una poblacién a partir de la varianza de la muestra (o desviacién estdn-
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 sicmpre tienen
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N-1,k -1, etcérera. Estos en realidad son gradoes de libertad. La mayeria de los
programas computacionales utilizan N— 1 para calcular desviaciones estindar, Qui-
zis el mejor consejo sea utilizar siempre N — 1; aun cuando no sea apropiado, no
provocard mucha diferencia.

Los estadisticos no siempre son bien vistos. A fos marxistas, por ejemplo, no les
agradan (¢por qué supone usted que asi es?). En un interesante estudio sobre educa-
cidén se utilizé un disefio con un grupo control; sin embargo, no se emplearon prue-
bas estadisticas de significancia ni medidas de la magnitud de relaciones: véase
DeCorte y Verschaffel (1981). El estudiante encontrard interesante la lectura de
este estudio.

En educacidn se ha discutido mucho respecto a las supuestas virtudes de un ambien-
te educativo “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 del significado de
palabras y creatividad verbal (p. 453) resultaron como sigue:

Significado de palabras Creatividad vevbal
Tradicional Abierto Tradicional Abierto

N 50 50 50 50
M 4.834 4.35 135.38 12%.60
DE 1.19 .78 235 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: t = 2.43 (p, .05); creatividad verbal: ¢ = 1.35
(n.s.).]

Revise el estudio de Scattone y Saetermoe (1997). Note que los autores realizaron
una prueba z de las medias. Sin embargo, estas medias reflejan la variable indepen-
diente. En general el analisis de datos con pruebas ¢ y otros cstadisticus similares se
realiza con medidas de la variable dependicnte. ;Se equivoczron los autores? Si es
as{, gpor qué? ;Podria no ser significativa una prueba ¢ de la variable dependiente o
las medidas de “discapacidad™? De ser asf, ;:qué pasa con la hipotesis de los autores?
(Aqui se ignoran otros posibles tipos de andlisis.)

[Consejo: ¢qué se predice en problemas de este tipo? Piense an las hipétesis como
enunciados del dpo “si p, entonces "]

Se le pide a una investigadora que realice un estudio sobre las puntuaciones 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 muesaa de tamano » que sea suficientemente grande para obtener una
media muestral que no difiera de 90 por m4s 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?

Udlizando los datos del problema 9, si se sabe que el distrito tieme 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
E1 ENFOQUE DE LA 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
o ANEXO COMPUTACIONAL

Razén t o prueba t en el SPSS
ANOVA de un factor en el SPSS

n ANEXO

Cilculos del anilisis de varianza con medias, desviacién estindar y #

El andlisis 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 ecuacién lincal (fines?
significa que ningin término de la ecuacidn tene poderes mayores a 1) que expresa las
fuentes de la varianza de wn conjunto de medidas. De forma adecuada para cl analisis de
varianza, podria escribirse de la siguiente maners:

y=bpo+bx, v by, . v b, e
(Observe que ninguna de las xs tiene potencia mayor que 1, es decir, gue no hay x? 0 ') §i
se concibe que la puntuacién de un individuo, ¥, tene una o ms fuentes de varianza, ¥,

275
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Xy,..., ENCONCES se capra, de manera general, la idea del modelo. Las b son pesos que expresan
los grados relativos de influencia de las x que explican a y. La letra ¢ representa el error;
expresa los factores desconocidos que ejercen influencia sobre y, junto con el omnipresente
error alearorio. La ecuacidn es general: se ajusta a la mayoria de las situaciones analiticas,
en las que se desea explicar la variacidén de un conjunto de medidas de una variable
dependiente, y. Para los modelos de andlisis de varianza, 12 ecuacidn 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 mids
componentes, y el papel del andlisis de varianza consiste en determinar las contribuciones
relarivas de estos componentes a la variacién de la variable dependiente. Como se vers
hacia el final del libro, ésta es una de las metas de la regresion miltiple, asi como de otros
métodos analidcos. Resulra necesario intentar hacer estas abstracciones més concretas y
comprensibles. Sin embargo, por ahora, sélo se requiere tener en mente lo siguiente: la
vananza total de la variable dependiente de cualquier situacidn estad{stica se descompone
en las fuentes que originan o componen Ia 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 método. 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 bisicas de los
métodos en relacién con la investigacién y los problemas de investigacién. Para lograr
este proposito pedagogico, se utilizarin ejemplos simples. No hay mucha diferencia si se
emplean 5 o 500 puntuaciones, 0 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 prégimos dos capitulos se consideran e! 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 investigacion.

Descomposicion de la varianza: un ejemplo simple

En el capftulo 6 se analizaron dos conjuntos de puntuaciones en la modalidad de varianza.
La verianza total de todas Jas puntuaciones se descompuso en una vartanza entre los grupos
y una varianza dentro de los grupos. Ahora se retomard el tema del capitulo 6 utilizando, con
modificaciones, el ejemplo de los dos grupos que ahi se explicd, corrigiendo también el
método para su cilculo. Después se extienden considerablemente las ideas respecto al
andlisis de varianza.

Suponga que un investigador estd interesado en la eficacia relativa de los métodos A,
v A,. Se utiliza ¢l término métodos aqui y en otras partes ya que [ 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 atencidn; en ciencias politicas, métodos de
participacién en procesas politicos, etcétera. El investigador toma a dicz estudiantes como
la muestra, y los divide aleatoriamente en dos grupos. Cada uno de Jos grupos se asigna al
azar 4 los tratamientos experimentales. Después de un tismpo razonable, mide el aprendi-
zaje de los alumnos en ambos grapos, utilizando una prucka de rendimicnto. Los resulta-
dos, junto con ciertos cilculos, se presentan en la tabla 13.1.

Nuesaro trabajo consiste en localizar y calcular las diferentes varianzac que confor-
man Ja varianza total. La varianza toral y las otras varianzas se calculan como se hizo antes,
pero con una importante diferencia: €n lugar de utilizar N o # en el denominador de las
fracciones de varianza, sc usan los grados de liberrad, los cuales generalmente se definen
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TABLA 13.1  Dos comjuntos de datos experimentales bipotéticos con sumas, medias y sumnas

de cuadrados

A, x x* A, x at

4 0 0 3 1] 0

5 1 1 1 -2 4

3 -1 1l 5 2 4

2 -2 4 2 -1 1

6 2 4 4 1 1
X 20 15 IX,=135
M 4 3 M=35

T 10 10

como un caso menos que N o#; es decir, N - 1 y n— 1. En el caso de grupos, en lugar de £
(el mimero de grupos), se utliza £ — 1. Mientras que este mérodo representa una gran
ventaja desde el punto de vista estadistico, desde una perspectiva conceptual-matematica,
hace el trabajo un poco mds dificil. Primero realizamos los cilculos, y después regresamos
a la dificultad que esto supone.

Para calcular la varianza total, se utiliza la signiente férmula:

N-1

v, (13.1)

donde Tx’ 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 niimero de casos en la muestra
total. Para calcular V, simplemente se toman todas las puntuaciones, sin impormr su
agrupacion, y se calculan los términos necesarios de la ecuacién 13.1, come en la rabla
13.2. Puestoque N -1 =10-1=9, I, = 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, presumijblemente, a la manipula-
cidn experimental; esto quiere decir que €] 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 provocatia una varianza entve grupos. Considete las dos
medias como cualquier otra puntuacién (X) y calcule su varianza (véase tabla 13.3),

Afin 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 cantdades dadas en la tabla 13.1. Cada grupo tiene Zx? = 10. Al dividir cada una de
estas sumas de cuadrados entre sus grados de libertad, se obtiene:

Ll 10,
ﬂ‘ﬂ"-l 4

¥
_E_xzfﬂﬂ_l_o_:z.s
-1 4

El promedio resulta, por supuesto, 2.5. Por lo tante, la varianza dentro de los grupos, V), es
2.5. Ya se han calcnlado tres varianzas: ¥, = 2.5, F, = 0.50, V, = 2.5. La ecuacidn teérica
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Tasta 13.2  Calcsdo 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 6.2%
5 1.5 2.2§
2 -1.5 2.25
4 5 25
Zr 3is
M 3.5
T’ 22,50

presentada en el capitulo 6 indica que la varianza total se compone de fuentes separadas de
vartanza: la varianza entre los grupos y la varianza dentro de los grupos; lagicamente ambas
deben sumar la varianza total. La ecuacidn tedrica es la siguiente:

V,sV,+V, (13.2)

Puesto que 2.5 no es igual 4 0.50 y 2.5, algo debe estar mal. El problemna es que los grados
de libertad se utlizaron en los denominadores de la férmula de la varianza, en lugar de N,
ny k. Sise hubieran utilizado IV, a1y &, las relaciones de la ecuacién 13.2 se habrian mantenido
(véase capitulo 6). Si N, ny k se hubieran utilizado, los valores habrian sido ¥V, =2.25, V, =
0.25yV,=1.

El estudiante podria preguntar: ;por qué no seguir el procedimiento con N, ny k? Y
si no se puede seguir, ¢para qué molestarse en hacer todo esto? La respuesta es que el
cdlculo de las varfanzas con N, # y * resulta matemiticamente correcto, pera 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 Ja formula de la varianza produce estimados no sesgados de los valores
de la poblacién, un aspecto de gran importancia estadistica, E{ 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 anilisis
de varianza, no son necesariamente aditivas.

TaBLA 13.3  Calrulo de V, 2 partir de los datos de 1a tabia 13.1

X x x*

4 5 .25

3 5 25
X 7
M 15
Tyt 30

2
V; - be = 50 =.50
E-1 2-1
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Por otro lado, las sumas de cuadrados son siempre aditivas (se calculan a partir de las
puntraciones, y no se dividen entre ningin otra valor) y son también medidas de variabi-
lidad. Las sumas de cuadrados se calculan, estudian y analizan excepto en la etapa final del
anilisis de varianza. Para convencerse sobre la propiedad aditiva de Jas snmas 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 #:

Txl=n2x? + Taf

O numéricamente, 22.50 = (5)(0.50) + 20.

E! razonamiento que subyace a la expresion n3y | en esta ecuacién es el siguiente: la
definicion de un estimado sin sesgo de la varianza de la poblacién de medias es V,, = Ta*/
{» - 1). Pero a partir de nuestro razonamiento respecto al error estindar y a la varianza
estindar, se sabe que Vy, = VE,, = V/n. Sustituyendo en la primera ecuacién, se obtiene V7
n = Zx%/(k — 1), por lo tanto ¥ = n¥a*/(k — 1). Debe notarse aqui que la expresién nXx?,
indicada en el capitulo 6, en realidad es la suma de cuadrades enire, ¥ no Xx7, como se
indicé en ese capitulo y otros subsecuentes. Es decir, en lugar de escribir Zx;, los estadis-
ticos escriben sc,, que en realidad es n2x’.

El enfoque de la razén ¢

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 esténdar de las medias. Los métodos de andlisis utilizados en la primera
parte de este capitulo no se udlizan en los cilculos reales, a causa de que son demasiade
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 analisis de varianza. Estos cilculos se presentan en la tabla 13.4 {(note que
ahora V'se calcula con z - 1 en lugar de ).

Ahora considere la idea estadistica central dewds del andlisis de varianza. La pregunta
gue el investigador se hace es: jLas medidas difieren entre si significativamente? Resulta
obvio que 4 no ¢s igual a 3; pero la pregunta debe hacerse estadisticamente. 3¢ sabe que si
se extraen conjuntos de nimeros sleatorios, las medias de los conjuntos no serdn iguales;
sin embargo, no deberian ser demasiado diferentes, sino sélo dentro de los mérgenes de
las fluctuaciones debidas al azar. De esta manera, [a pregunta se convierte en: ¢4 difiere

TaBLA 13.4  Diferentes estadisticos caleulados 2 pavtiv de los datos de la tabla 13.1

A] AZ
2
1
v s 10 45 B
n-1 4 4
DE: 2.5 =158 2.5 =158
DE 158 1.58
EEy,.: —_—=—=.705 — =103
VAR NG
v 25 2.5
VE,,. —=——=230 == =50
n 5 5
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significativamente de 3? De nuevo, se establece la hipétesis nula: Hy: 1y, — i, =0, 0 yy, =
Haz. La hipéresis sustantiva era: H: py, > fiss. ¢A cudl hipétesis apoya la evidencia? En
otras palabras, no se trata simplemente de preguntar si 4 es absolitamente mayor que 3,
sino mds bien de preguntar si el 4 difiere del 3 mds alld de las diferencias esperadas por el
4aZar.

Esta pregunta puede ser répidamente contestada utilizendo los métodos del capitulo
anterior. Primero se calcula el error estindar de las diferencias entre las medias:

e
EEy -, = VEE’M, + EE’M,,
= 4J(.705)% +(,705)% =+/.994 = 997 = 1,00 (redondeado)
Ahora, [a razdn #

M,-M,_4-3 ___1___1
EEyu-ua 100 I

im

Puesto que la diferencia que se evalda no es mayor que la medida del error, resulta obvio
que no es significativa. El numerador y el denominador de la razén ¢ son iguales. La
diferencia 4~ 3 = { constituye claramente una de las diferencias que pudieron haber ocurrido
con niimeros aleatorios. Recuerde que una diferencia “real” se refleja en la cazdn ¢ por un
numerador considerablemente mayor que e} denominador.

El enfoque del andlisis de varianza

En el andlisis de varianza el enfoque es conceptualmente similar, annque el métedo difiere.
El método es general: se pueden probar las diferencias entre mds de dos grupos con respecto
a su significancia estadfstica; mientras que la preeba # inicamente aplica a dos grupos (con
dos grupos, como se verd en breve, los resultados de los dos métodos 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. Dios vananzas se confrontan siempre una contra owra, Una
varianza, presumiblemente debida a la variable o 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 debemos encontrar una
varianza que refleje el error: Ja varianza dentro de los grupos. Después de tode. ya que
calculamos la varianza dentro de los grupos, al caleular la varianza de cada grupo en forma
separada y lnego promediando las dos (o mis) varianzas, este estimado del error no se ve
afectado por las diferencias entre las medias. Por lo tanto, si #inguna otra cuestion estd
cansando la variacion en las puntuactones, es razonable considerar a la varianza dentro de los
grupas como una medida de la fluctuacidn aleatoria; si esto es asf, entonces se puede
comparar la varianza debida al efecto experimnental, es decir, Ie varianza cntre los grupos, coniry
esta medida del evror aleatorio: la vavianza dentro de los grupos. LaGnica pregunta serfa: ;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 (e} 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 v,
después, promediarlas. Esto deberid producir un estimado del error que prade ser utiliza-
do para evaluar la varianza de las medias de los grupos. El razansmiente aqui resulis
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bdsico: para evaluar las diferencias entre las medias es necesario referirse a una poblacion
de medias tedrica que se obtendrfa del muestreo aleatorio de grupos de puntuaciones,
como los grupos de puntuaciones que aqui s¢ 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 mis 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
sisterndticas), entonces es posible estimar la varianza de las medias de la poblacién de
medias a partr de la varianza estindar de las medias (EEj o VE,,). Cada grupo proporcio-
na un estimado de este dpo. Dichos estimados variardn en cierto grade entre ellos, ¥
pueden unirse haciendo un promedio para formar un esdmado general de la varianza de
las medias de la poblacién. _

Como se aprendid antes, la férmula del error esvindar de la media es: EEy = DE/~vn.
Para obtener la varianza estdndar de la media ran sdlo se eleva al cuadrado esta expresién:
EEj = (DEY/n = VEy; = V/n. La varianza de cada grupo fue 2.5. Al caleular las varianzas
estandar para cada grupo se obtiene: VEy = Prn = 2.50/5 = 0.50. Si s¢ les pramedia, obvia-
mente resultard 0.50. Observe que cada varianza estindar fue calculada 2 partiv de cads
grupo de maners separada y fuego promediada. Por lo tanto, esta varianza estindar promedio
no se ve influenciada por las diferencias entre las medias, como se analizé anteriormente,
La varianza estindar promedio es, entonces, una varianza dentro de los grupos; es un estima-
do de los errores aleatorios.

No obstante, si se hubieran utilizado mimeros aleatorios, el mismo razonamiento
aplicaria para la vartanza entre grupos, la varianza calculada a partir de las medias en cues-
tién. Se calculd una varianza de las medias de 4 y 3: result6 0.50. Si los nimeros fueran
aleatorios seria posible estimar la varianza de Iz poblacién de medias, calculando la varian-
za de las medias obtenidas.

Sin embargo, note cuidadosamente que si operara cualquier influencia extrafia, si exis-
ers la influencia de algin efecto experimental, entonces Ja varianza calculada a partir de
las medias obtenidas ya no seria 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), ¢l efecto podria ser ¢l incremento de Ia varianza de las medias
obtenidas. En cierto sentido, éste es el propdsito de la manipulacién experimental: incre-
mentar la varianza entre las medias, para hacer que las medias sean diferentes entre f.
Esto es el punto esencial en el andlisis de varfanza. Si una manipulacidn expenmental ha
ejercido influencia, entonces deberia manifestarse en las diferencias entre medias encima
y mis alld de las diferencias que surgen tinicamente por el azar; y la varianza entre grupos
deberia mostrar esta influencia al hacerse més grande que lo esperado por el azar. Resulta
claro que puede utilizarse la I, como una medida de la influencia experimental. También
debe ser claro, como se mostrd antes, que puede emplearse ¥, como una medida de la
variacion 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,
V4 dicho de otra manera, se puede sopesar la informacién experimental contra el error o
el azar,

Se podrfa evaluar J, al restarle I, sin embargo, en el anilisis de varianza s¢ divide la I,
entre la I, La razén asi formada se denomina la razén F. Snedecor nombré a la razén Fen
honor a Ronald Fisher, el inventor del andlisis de varianza. Snedecor fue quien desarrolls
las tablas F utilizadas para evaluar las razones F. Primero se calewa la razén Fa partir de
los datos observados y luego se verifica el resultado contra un valor de la tabla de 1a razén
F {la tabla de la razén F con las instrucciones para su uso, puede encontrarse en cualquier
libro de texto sobre estadistica). Si la razon F obtenida resulta tan grande o mds grande
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que la especificada en la tabla, entonces las diferencias reflejadas por la I, son esradis-
ticamente significadvas. En tal caso, la hipétesis nula de no diferencia entre las medias se
rechaza al nivel de significancia determninado. En este caso:

F=.r_/:_:£=1
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 s7 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 sida bastante mayor, lo suficientemente grande para equilibrar la balanza de la
razdn F, entonces la conclusidn hubiera sido bastante diferente, como se verd 4 continuacion.
Note que la prueba ¢ y el anilisis de varianza producen el mismo resultado. Con dos
grupos solamente, o un grado de libertad (2 - 1), F=#, 0t = VF. Esta igualdad demuestra
que en el caso de dos grupos, no importa si se calcula £ o F. (Pero en la mayoria de los casos
es mds fdcil calcular el anilisis 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 ¢ es un caso especial.

Ejemplo de una diferencia estadisticamente significativa

Supongz 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 # ceda puntuacién de A,. Esta operacidn, por supuesto, tan
s6lo restituye las puntuaciones utilizadas en el capftulo 6. Antes se indicé 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.

Resulta importante notar cuidadosamente que los valores de Xx? son los mismos de
antes, 10. También debe notarse que las varianzas, ¥, son las mismas, 2.5, y lo mismo
sucede con las varianzas esrindar, 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 grupas ¥, (tabla 13.6), se observa que ésta es nueve veces mis grande
que antes: 4.50 contra 0.50. Sin embargo, la ¥, es exactamente igual a la anterior. Esto
representa un aspecto importante. Se reitera: afiadir una constante a un conjunte de pun-
tuaciones [que es equivalente a una manipulacién experimental, ya que uno de los propé-
sitos de un experimento de esta clase es anmentar o disminuir un conjunto de medidas (las
medidas del grupo experimental), mientras ¢l 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 sf {si no Io son, por cierto, se violan las reglas y supuestos de la
prueba F).

Larazén Fes F=V /V,=4.50/.50 = 9. Evidentemente la informacién 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 unz tabla de la razén F, en-
contramos que, €n 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 aquf 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 experintento bipotético con dos grupos: datos alrerados

de la tabla 13.1
A1 X x? Ag x x*
44226 Q 0 3 0 0
S+2<=7 i 1 1 -2 4
34225 -1 1 5 2 4
2+2-4 -2 4 2 A 1
6+2=8 2 4 4 1 1
X 30 15
M 6 3
x? 10 10
v: 1045 10 55
4 4
VE =V o 25 _ 5 23 _ 50
n 5 5

cia de 3 es una diferencia estadisticamente significativa al nivel de .05. Por lo tanto, 6 3
y se rechaza la hipéresis nula.

Calculo del analisis de varianza de un factor

Con el auge que se vive gracias al desarrollo de las computadoras, un investigadar interesado
en realizar un andlisis de varianza seguramente tendrd una computadora y un programa
adecuado para realizar anilisis estadisticos. El uso de una computadora serd la primera
opcién en lo que a cdlculos se refiere. No obstante si se est en una situacién en la que no
se cuenta con una computadora, sino que sélo se tiene una calculadora, hacer los cilculos
del ANOVA de un factor no resulta dificil ni complejo. La presente seccién se prepard
para quienes sientan que necesitan saber cédmo caleular un ANOVA de un factor, o quienes
deseen hacerlo con una caleuladora.

El andlisis de varianza de un factor es mis ficil de hacer que el procedimiento descrito
en la seccin 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

TABLA 13.6  Cdiculo de la varianza entre grupos,

datos de la tabla 13,5

X x x*
6 1.5 2.25
3 -15 225
9
4.5

4.50

- 2o _ 450 _ 450




84 PARTE CINCO « Andlisis de varianza

las puntuaciones de desviacidn (x) no se utilizan en lo absoluto; puede realizarse el clculo
completo con puntuaciones en bruto, Habrd ciertas diferencias en las varianzas. En el
ejemplo previo, se utlizaron las varianzas estdndar para demostrar la I6gica subyacente
del anilisis de varianza. Sin embargo, en el siguiente método, aunque se utilizars la misma
metadologia, se omiten ciertos pasos debido a que es posible efectuar los cdleulos de una
manera mis sencilla.

Los cilculos de la tabla 13.7 pueden seguirse ficilmente. Primero, en el cuerpo de la
tabla se puede notar que las puntuaciones en bruto, las X, estdn todas elevadas al cuadrado;
después se sumaron pars dar las ¥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; 3.X  se lee: “la sumatoria total de todas las X elevadas al cuzdrado”. Las I Xy M
se calculan de la forma usual (aunque en realidad no se necesitan las M, excepto pars
interpretactones posteriores). Después, se eleva al cuadrado la suma de cada grupo y se
escribe (EXY. Son (30F = 900 v (15 = 225. Se requiere tener cuidade 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, (XX, M,y X !. Estos son estadisticos de todas las
puntuaciones como un sole conjunto y se calculan de la misma manera gue los estadisticos
de un grupo individual.

Se continda con los cileulos de las sumas de cuadrados (de aqui en adelante sc). En el
anilisis 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 v dentro, o s, s, ¥ sc,. Primero, el cilculo de C, el
término de correccién: puesto que se estin utilizando puntuaciones en bruto y como se
estin calculando sumas de cuadrados, que son las sumas de las desvisciones elevadas al cua-
drado, se deben reducir las puntuaciones en bruto a puntuaciones de desviacién. Para
lograrlo, se resta C de cada uno de los cdlculos, lo cual realiza la reduccién: cambia, en
efecta, las X'a x. El cilculo de Cresulta 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 ndmero de puntuaciones en el grupo; después
se suman estos promedios, y al resultado se le resta C. El resultado es Ja suma de cuadrados
entre grupos o s,. Este es todo el proceso del andlisis de varianza de un factor. La suma de
cuadrados dentro, s, se calcula con una resta, La siguiente ecuacién es imporeante y cs
menester recordarla:

5C, = 5C, * S, (13.3)

Hoy casi todas las calculaderas 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 desviacién estindar. En muchaos casos, dichas
caleuladoras contienen una funcién para calcular la desviacion estindar usando N, y otra
que utiliza N - 1. Aprender a utilizar estas teclas de funciones simplifica bastante los clculos
y disminuye los errores; ademds, estas funciones también ayudan a calcular e] ANQVA de
un factor. Por gjemplo, el término C puede calenlarse como M* x N, lo enal implica
alimentar los datos en la calculadora, independientemente del grupo al que pertenczcan y,
luego, se obtiene C presionando la tecla para la media, elevindols al cuadrado y
multiplicando el resultado por el ndmero de datos (puntuaciones). De la misma forma. se
puede obtener la suma de cuadrados total, s, por medio de Iz férmula DE2x (M) o x? x (N
- 1). [Nota: la s mindscula se calculd utilizando los grados de libertad, es decir, N - 1 en
lugar de N.] Esto se hace presionando la tecla de la desviacién esuindar, elevindula af
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Tasta 13.7  Cdlenlo del andlisis de varianza: datos ficticios

X4 X4 X X

6 36 3 9 N=10

7 49 1 1 n=3%

5 25 5 25 k=2

4 16 2 4

8 64 4 16
X 30 15 X, =45
X0 900 225 (EX) =2025
M 6 3 M, =9
X! 190 55 X7 =243

2z 2
C'=(EX’) = () = 2023 =202.50
N 10 10

setotal = TX] - € = 245 - 202.50 = 42.50

m,,m[m+@ag_]ﬂc

L ”a:

=[(_30>_+@_

5 ] —202.50 = (180 +45) - 202.50 = 22.50

cuadrado y multiplicindola por N o por N- 1. Se multiplicaria por N si 12 tecla de funcién
utilizada fuera para la desviacidn estindar calculada con N, se multiplicaria por N~ 1sila
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 C'y s¢, presionando unas
cuantas teclas.

Recuerde la ecuacién 13.2: V,= I, + ;. La ecuacién 13.3 es la misma ecuacién pero en
la forma de sumas de cuadrados. La ecuacion 13.2 no puede utilizarse debido a que, como
se sefial 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 pequeiia manipulacién algebraica se
puede observar que sc; = s, — 5c,; en otras palabras, para obtener la suma de cuadra-
dos dentro, simplemente se resta la sama 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 cs
posible calcular de forma directa la suma de cuadrados dentro de grupos.)

Después de completar Jos cilculos anteriores, se calculan los grados de libertad (g/ en
la tabla final). Aunque ya se han dado las férmulas, no resultan necesarias para la opera-
cidn. Para conocer el rotal de grados de libertad, sélo se toma el ndmero total de partici-

Fuente de la

variacién )i s¢ cM 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 42.50
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pantes, menos uno. Si, por ejemplo, hubiera tres 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 nitmero de grupos experimentales, menos une; con tres grupes expe-
rimentales, k—1=3 -1 =2, Con ¢l 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
obtienen por medio de una resta; en este caso, § — 1 = 8. Después se dividen las sumas de
cuadrados entre sus respectivos grados de libertad (s/g), para obtener los cuadrados me-
dios entre y deniro de grupos, denominades como CM en la tabla. En el andlisis de varian-
za, se les llama “cuadrados medios” o “medias cuadriticas”. Par dltdmo, se obtiene la razén
F dividiendo la varianza entre los grupos o cuadrado media 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 lJamada razén de varianza) se compara contra los valores correspondientes
en la tabla de la razdn F, pars determinar su significancia, como se menciond antes.

Una tabla abreviada de la razon F se presenta en la tabla 13.8; para udlizarla, primero
debemos decidir £l 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
= L. Ahora se buscan hacia abajo en la primera columna los grados de libertad para la
varianza dentro de grupos, que es N - & = 8. El valor que buscamos {(también llamado valor
Cridco) se encuentra en la interseccion del renglon y la columma correspondientes a los

Tania 13.8 Falores criticos de F

&l entre grupos
gi deatro
de grupos 1 2 3 4
1 161 200 216 225
4052 4 999 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 .12
3412 30.82 2046 28.71
4 7.71 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 1092 9.78 9.15
6 599 5.14 4.76 4.53
13.74 10.92 92.78 2.15
7 5.59 4.74 4.35 4,12
12.25 9.55 8.45 7.85
8 532 4.45 4.07 184
11.26 8.65 7.59 7.01
9 512 4.26 3.86 363
10.56 8.02 6.99 642
10 4,96 4.10 3.7 3.48
10.04 7.56 6.55 5.9
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grados de libertad que acabamos de ubicar. Al hacerlo, encontramos dos valores: 5.32 y
11.26. Ei valor ¢n negritas es para o = .01 y el otro es para x = .05.

de investigacion

Para ilustrar el uso del anilisis de varianza de un factor en investigacion, se utilizarin los
datos de un andgno estudio experimentz] 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 aque! entonces todavia no estaba disponible el andlisis de
varianza. Las primeras tres lineas de [a tabla 13.9 fueron reportadas por Hurlock, y el resto
de las cifras fueron calculadas por los autores, a partir de estas cifras (véase el anexo del
capitulo). Hurlock dividié a 106 alumnos de cuarto y sexto grados en cuatro grupos: ),
E,, E; y C. Unlizé cinco formas de una prueba de sumas: A, B, C, D y E. El primer dia
aplicd 1a forma A a todos los participantes. En los signientes cuatro dfas sc lus aplicarun las
diferentes formas de la prueba a los grupos experimentales E,, E, y E;. El grupo € (grupo
control) fue separado de los otros grupos y se le aplicaron diferentes formas de la prueba
en cuatro dfas distintos. A los participantes del grupo C se les pidié que trabajaran como
acostumbraban. Sin embarge, un dfa 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 desemperio. A los miembros del grupo E, se les ignoraba.
Al quinto dia de] experimento se administré la forma E a todos los grupes. Las puntuaciones
consistian en el nimero 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 .00, tiene que rechazarse la hipste-
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 descubrimijento interesante. El grupo felicitado presenta la
media mds alta y la media del grupo reprendido se ubica entre la del grupo felicitado y
la de los otros dos grupos. El estudiante puede completar la interpretacion de los datos.
Después de un andlisis de varianza de este vipo, algunos investigadores prueban pares de
medias con pruebas ¢. Tal procedimiento es cuestionable, a menos que antes del andlisis se
hayan realizado predicciones sobre diferencias especificas entre medias, o grupos de me-
dias. Dicho problema se retomard posteriormente en este capitulo (véase Iz sugerencia de
estudio ntumero 6).

Tapra 13.9  Resunten de datos y andlisis de varianza de los datos (del estudio de Hurlock)

E1: felicitado E2; reprendido E3: ignorado C: control
e 27 27 26 26
M: 20.22 14,19 12.38 11.35
DE: 7.68 6.78 6.06 421
Fuente de Iz
variacion g SC CM F
Entre grupos 3 1 260.06 420.02 10.08{(0.001)
Dentro de grupos 102 424929 41,66
Toual 105 5 509.35
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TABLA 13.10  Fuerte relacion entre métodos de instruccion y vendimiento

Vatiable independiente
(métodos de Variable dependiente
instruccién) (rendimienro) Medias
10
Méwdo 4, 9 ?
9
3
7
Método 4, g 7
7
)
Método 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. St una prueba r de la diferencia encre dos medias es significativa,
tan sélo 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 ambas casos la relacion se
infiere a partir de las diferencias significativas entre dos, tres 6 mis medias. Una prueba
estadistica como la razén F indica, indirectamente, 5i existe o no una relacién entre la
variable (o vartables) independientes y la variable dependijente.

En contraste con las pruebas de significancia estadistica como la ¢y la F, los coeficien-
tes de correlacidn son medidas relativamente directas de las relaciones. Poseen un mensa-
je inmitivo, directo y ficil de percibir, ya que la unién de dos conjuntes 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 ejemplo, » = .90, es ficil ver que el
orden de los rangos de las medidas de ambas variables es muy similar. Sin embargo, las
razones ¢ y F se alejan uno o dos pasos de la relacién real. Entonces, una imporiante
pregunta técnica de investigacion es como se relacionan ¢ y F por un lado, con medidas
tales como 7, por el oro.

En un andlisis de varianza, la vartable al margen de la tabla de datos (métedos de
incentivar en ¢l ejemplo de Hurleck) es la variable independiente. Las medidas que se
encuentran en el cuerpo de la tabla reflejan la variable dependiente {es decir, el rendimien-
to matemdtico en e} 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 ¢sto alterard la “igualdad” de las medias de los grupes
experimentales que se esperaria si las 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 medtas. Mientras mds desiguales sean
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TaBra 13.11  Relucion de cero entre miétodos de instricccion y rendimientq

Variable independiente
(métodos de Varigble dependiente
instruccidn) (rendimiento) Medias
4
Método 4, 8 725
10
T
3
Mérodo 4, 5 5.25
4
9
7
Método 4, ; 750
9

las medias, cvanto 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 la variable independiente y ta variable dependicnte, cnton-
ces es como si tuviéramos un conjunto de nidmeros aleatorios ¥, en consecuencia, medias
aleatorias; las diferencias entre las medias sélo serfan fluctuaciones debidas al azar y una
prueba F mostraria que no son significativamente diferentes. Si en realidad existe una
relacién, si existe un vinculo entre las variabies independiente y dependiente, la introdue-
cién de diferentes aspectos de la variable independiente, como serfan los distintos métodos
de instruccion, 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 A, podria disminuirlas o hacer que permanezcan casi iguales. Observe que
tenemos el mismo fenémeno de variacién concomitante que el que tavimos con el coefi-
ciente de correlacién. Considere dos casos extremos: una fuerte relacién y una relacion de
cero. Establecemos una fuerte refacion hipotética entre los mérodos y el rendimiento enla
tabla 13.10. Observe que las puntuaciones de la variable dependiente varfan directamente
con los métodos de la variable independiente: el mérodo A4, tiene puntuaciones altas; el
método A, tiene puntuaciones medianas, y el método A4; tiene puntuaciones bajas. La
relacién también se evidencia al comparar los métodos y las medias de la variable depen-
diente.

Ahora compare el ejemplo de la tzbla 13.10 con lo esperado por ¢l azar. Si no exisdera
relacién entre los métodos y el rendimiento, entonces las medias del rendimiento no
covatian con los métodos, es decir, las medias serfan casi iguales. Para demostrarla se
anotaron en hojas de papel separadas las 12 puntzaciones de rendimiento de Iz tabla 13.10
y se mezclaron reperidamente dentro de un sombrero; después se arrojaron al suelo todas
las hojas y se recogieron cuatro a la vez, asignando las primeras cuatro a A, las segundas
cuatro 3 4, y las terceras cuatro a A4;. 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
anilisis de varianza en ambos conjuntos de datos: la razén F de los datos de ta tablz 13.10
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(fuerte relacion) fue 57.59, altamente significativa; mientras que la razdn F de los datos de
la tabla 13.11 (relacion baja ¢ de cero) fue 1.29, que nao 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 relacién entre las pruebas de
significancia, como la prueba F, y el método de correlacién. Esto puede efectuarse de
varias maneras; aqui s 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
Xy Y en un problema comun de correlacién. En cada caso la variable independiente
{métodos) se coloca en el eje horizontal; y la variable dependiente (rendimiento), en el eje
verdcal. Para indicar la relacién, se dibujaron lineas lo mds cercanas posible a las medias.
Una linea diaganal con un éngulo de 45 grados respecto al eje horizontal indicarfa uns
fuerte relacién. Una linea horizonral 2 lo largo de la grifica indicaria una relacidn de cero.
Observe que la representacién grifica de las puntuaciones de los datos de la tabla 13.10
claramente indican una fuerte relacion: la altura de las puntuaciones graficadas (cruces) y
las medias (citculos) varian con ¢l método. Ann 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 el problema desde un punto de vista estadistico. Es posible calcular
coeficientes de correlacidn con datos de este dpo. Si ya se realizé un andlisis de varianza
se puede obtener un coeficiente simple (pero no muy satisfactorio) con la siguiente
férmula:

—
n= V% (13.4)

Por supuesto que s, y 5t, son, respectivamente, la suma de cuadrados entre los grupos y Iz
suma de cuadrados total. 56o se toman estas sumas de cuadrados de 1a tabla del andlisis de
varianza para calcular el coeficiente. %, por lo comiin llamada razén de correlacion, s un
coeficiente general o indice de relacidn, frecuentemente utilizada con datos na lineales.
(En general, lineal significa que si dos variahles 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. Aqui tan sélo
interesa sn uso con el andlisis de vananza y su poder para demostrar la magnitud 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, v que no resultan
significativamente diferentes; por lo tanto no existe una relacién entre Ia variable inde-
pendiente (métodos) y la variable dependiente (rendimiento). Si se resliza un andlisis de
varianza con los datos de la tabla 13.1 y se urliza el métode indicado en la tabla 13.7,
entonces raediante s, = 2.50 y ¢, = 22.50 se obtiene n:

7=+2.50/22.50 =/ 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), 11 no es significativo. En otras palabras, 11=0.33 es
equivalente a una relacién de cerc. 5i no hubiese diferencia alguna entre las medias,
entonces, por supuesto que 77 = 0. Si la suma de cuadrados entre los grupos fuera igual a la
suma de cuadrados total, es decir sc, = 5, entonces # = 1.00. Esto puede ocurrir sélo si
todas las puntuaciones de un grupo son iguales entre si ¥ todas las puntuaciones del otro
grupo son iguales entre si, pero diferentes que las del primer grupo. En la prictica este
hechao es bastante improbable, Por ejemplo, si las puntuaciones de 4, fueran 4, 4,4, 4,4y
las puntuaciones de 4, fueran 3, 3, 3, 3, 3, entonces:

$C,=8C,=25yn=25/25=1

Parece obvio que no existe varianza dentro de Jos grupos, lo cual es bastante improbabile.
Tome los datos de la tabla 13.7, cuyas medias son 6 y 3. Son significativamente diferentes,
ya que F= 9. Si se calcula n:

1= /fﬁ 2 230 5073

ysC, V4250

Observe el incremento sustancial en 7. Y como F es significativa, 11 = 0.73 también es
significativa. Existe una relacién sustancial entre los mérodos y el rendimiento.
El estudio de Hurlock es més interesante:

1=41260,06/5509.35 = /229 = 0.48

que, por supuesto, es significativo. Si lo demis se mantiene constante, el incentdvo estd
altamente relacionado con el rendimiento aritmético, como se definid antes.

Hasta aqui el estudiante ya tiene los antecedentes suficientes para interpretar 1 en
términos de varianza. En el capitulo 6 esto se realizé para r, donde se explicé que #* indi-
caba la vatianza compartida por dos varizbles. Se puede dar una interpretacidn similar
para 7. Si 1 se eleva al cuadrado, 7, indica, en esencia, la varianza compartida por las
variables independiente y dependiente. Quizds mis claro, 77 indica la proporcion de la
varianza de la variable dependiente, por ejemplo rendimiento, determminada por la varian-
za de la variable independiente, métodos o incentivos. En ¢l ejemplo de Hurlock #° =
(0.48)" = 0.23, lo que indica que el 23% de la varianza de las puntuaciones de la prueba de
sumnas se explica por las diferentes formas de incentdvos empleadas por Hurlock.

7 es un indice de la proporcién de la varianza explicada en este ejermplo. Otro indice,
o', omega al cuadrado (véase Hays, 1994), constituye un estimado de la fuerza de la aso-




292 PARTE CINCO = Anilisis de varianza

ciacién entre la variable independiente y la variable dependiente poblacional. Se reco-
mienda su uso mediante la siguinete férmula:

oSG~ (k= 1)CM, (13.5)
SC,+ CM,

donde £ es igual al nimero de grupos en el anilisis de varianza y los otros términos son las
surnas de cuadrados y los cuadrados medios definidos con anterioridad. i’ es un estinado
conservador de la fuerza de la asociacién o relacién entre la variable independiente X y la
variable dependiente ¥, o entre la variable que constituye 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 7% de 0.23. 1 se compara con @’ mds gue con 7.
Ambos indices se refieren a la proporcién 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, R Neo obstante, €]l 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 conforman problemas sencillos.
Vaughan y Corballis (1969) analizan este problema. Simon (1987) alienta el uso de estas
medidas en lugar de las prucbas de significancia. Simon sefiala que las pruebas de
significancia estin sujetas a la influencia del tamafio de la muestra; mientras que #° y @’ no
lo estdn.

El objetivo del andlisis anterior consiste en poner de manifiesto la similimd concep-
tual de éstos y otros indices de asociacién o correlacion. Un andlisis mds importante con-
cierne a la similicud 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 sufidente
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 Fy ¢ 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

E! enfoque utilizado en este capitulo y en los dos siguientes es, aunque pedagégicamente

util, demasiado rigido; es decir, se han enfatizado paradigmas ordenades que tienen su
culminacién en la prueba F y en algunas medidas de relacion. Sin embargo, 1a investgacion
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real 2 menudo no se ajusta a formas y razonamientos tan precisos; sin embargo, las nociones
hésicas del anilisis 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 como 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 significanvas; pero no sabe cudles diferencias contribuyen a la significancia, ;Se
pueden simplemente probar las diferencias entre todos los pares de medias para saber
cudles son significativas? Si y no, pero por lo comiin no. Tales prucbas no son independicntus
¥, con un mimera de pruebas stficiente, una podria ser significativa por azar. En pocas
palabras, un procedimiento tan “de sibito” como éste se capitaliza por el azar; ademds de
que s ciego y “descabezado” (como se le ha llamado).

Existen varias formas de realizar pruebas post boc; pero sdlo se mencionard brevemen-

te una. Zwick (1993), Edwards (1984) v Kirk (1995) ofrecen excelentes descripciones de
varias pruebas. La prueba de Scheffé (véase Scheff¢, 1959), usada con discrecidn, constitu-
ye un método general que puede aplicarse a todas las comparaciones de medias posterio-
res a un andlisis de variznza. Siy sélo st la prueba F es significativa, se pueden probar rodas
las diferencias entre medias. Se puede probar la media combinada de dos o mas grupos
contra la media de otro grupo; o se puede seleccionar cualquier combinacidn de medias
contra cualquier otra combinacién. Dicha prueba resulta muy dd] porque tiene la habiki-
dad de efectuar muchas cosas, pero la utlidad y la generalidad se pagan: Ja prueba es
bastante conservadora. Para alcanzar la significancia las diferencias deben ser bastante
grandes. La prueba de Scheffé es la prueba dispenible mds conservadora para pruebas de
comparacton miftiple. Linton y Gallo (1975) muestran la relacion entre las diferentes prue-
bas y Ia probabilidad del error tipo 1. La prueba de Scheffé posee la probabilidad mds bajz
de cometer un error tipe I; aunque también tiene la probabilidad mds baja de detectar una
diferencia existente (poder). La cuestidn mds importante es que las comparaciones post boc
y las pruebas de medias pueden efectuarse principalmente con propdsites exploratarios e
interpretativos. Uno examina los datos en detalle y busea 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 mimero 6 al final del capitulo, o revise el libro de
Comrey y Lee, 1995, capftulos 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 tamasos relatvos de las medias, la prueba de Scheffé hace rado con
precisidn —de forma conservadora—.

Comparaciones planeadas

Aunque las pruebas post bec son importantes en la investigacién real, en especial para exploras
los datos y pars obtener guias respecto a futuras investigaciones, el método de comparaciones
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planeadas es, quizd, cientificamente mis importante. Siempre que se formulan hipdeesis,
se prueban sistemdticamente y los resultados empiricos las soportan, hay evidencia mucho
mds poderosa sobre la validez empirica de la hipdtesis que cuando se encuentran resultados
“interesantes” (algunas veces entendidos camo “apoyan mis predicciones”) después de que
se obtuvieron los datos. Esto se sefial6 en el capitulo 2 cuando se explicé el poder de las
hipétesis.

En el anilisis de varianza, si una prueba F resulra 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 pruehas estadisticas mas o menos precisas y
controladas. Existe una gran variedad de comparaciones pasibles en cualquier conjunto de
datos que se prueben, ¢pero cudles deben aplicarse? Como de costumbre, el problema de
investgacién y la teorfa que lo subyace deberfan detcrminar las pruebas cstadisticas ade-
cuadas. Uno disefia la investigacion, en parte, para probar hipdtesis sustantvas.

Suponga que la teoria del reforzamiente en que se basa el estudio de Hurlock sefiala,
en efecto, que cualguier forma de atencion, ya sea positiva o negativa, mejorara el desem-
pefio; ¥ que el reforzamiento positivo lo mejorard més 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 positive) como el grupo reprendido (castige) resulta-
rian significativamente mayores que el grupo ignorado (sin reforzamiento) y el grupo
control (sin reforzamiento). Ademds, la tearfa 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

simbélica:
Hl: C]— Ml'i'Mo M3+M4
2 2
Hz Cz = Ml > Mz

donde C, indica la primera comparacién y C, la segunda. Aqui se tienen los elementos de
un andlisis de varianza de un factor; perc la prueba global simple y su democracia de
medias han sido radicalmente cambiadas; es decir, que el plan y el disefia de la investgacion
han cambiado baje €l impacto de la teorfa y del problema de investigacion.

Cuando se utiliza la prueba de Scheffé, la razon 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 ualizan comparaciones planeadas, no es necesario hacer una prueba F
global, ya que el punto nodal son las comparaciones planeadas y las hipétesis. El mimero
de pruebas y comparaciones realizadas estin limitados por los grados de libertad. En el
ejemplo de Hurlock existen tres grados de libertad para el cilculo entre grupos (k - 1), por
lo tanto, se pueden realizar wes pruebas. Estas deben ser ortogonales entre s{ —es decir, que
deben ser independientes—. Las comparaciones se mantienen ortogonales mediante el
uso de los llamadas 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 hipdtesis son:

Hp122 12 172 -12
H; 1 -1 0 0D

Para que las comparzciones sean ortogonales deben cumplirse dos condiciones: la suma
de cada conjunto de pesos tene que ser igual a cero, y [a 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 s¢ prueba lz suma de los productos: (172)(1) + (1/2)
(-1) + (-=1/2)(0) + (~1/2)(0) = C. Por lo tanto, ambos conjuntos de pcsos son ortogonalcs.
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 llamard vectores. Los valores de los vectores suman cero. ¢Qué
sucede con su suma de productos con los otros dos vectores? —_—

H, x Hy: (1/2)(0) + (1/2)0) + (=1/2)(1) + (=1/2)(-1} = 0
Hy x Hy: ()0 + C1)(@) + 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 A, 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 serfa: 1/3 1/3 1/3 -1, lo cual es equivalente 3 (M, + M, + M,)/3 + M,. ;El vector es
ortogonal respecto a los primeros dos? Para saberlo se calcula:

(1/2)(173) + (1/2)(1/3) + (-1/2)(1/3) + (-L/){(-1)
=1/6 +1/6 - 1/6 + 1/2 =4/6 = 2/3

Puesto que 1a suma de los productos no es igual a cero, entonces no es ortogonal respecto
al primer vector y no debe hacerse la comparacidn, ya que al hacerlo se produciria
informacién redundante; en este caso, la comparacion usando e} tercer vector ofrece
informacién que en parte ya fue Jada por el primer vector.

El'mérodo para calcular la significancia de las diferencias de comparaciones planeadas
no necesita detallarse. Ademis, en este motnento no se requieren los cdlculos reales. Nuestro
propdsito es mayor: demostrar la flexibilidad y el poder del andlisis de varianza cuando se
concibe y comprende adecnadamente. Las pruebas F (o 1as pruebas 1) se utilizan con cada
comparacién o, en este caso, con cada grado de libertad. Los detalles de los cilculos se
pueden encontrar en Hays (1994) y en otros textos. La idea bidsica de las comparaciones
planeadas es bastante general y se udlizard posteriormente cuando se¢ estudie el disefio de
investigacién.

Hasta ahora se ha recorrido un largo, y quizd duro, camino sobre el andlisis de varian-
za. Cabria preguntarse por qué se ha dedicado tanto espacio a este tema; existen varias
razones. Primero, el andlisis de varianza dene una amplia aplicabilidad prictica; toma
muchas formas que son aplicables en psicologia, sociologia, economia, ciencias politicas,
agriculeura, 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 medicion. Incrementa las posibilidades de realizar experimentos exactos y precisos;
también nos permite probar varias hipétesis simultidneamente, asf como probar hipétesis
que no pueden ser probadas de ninguna otra manera, al menos con precisién. Asi que sa
rango de aplicacién es extenso.

Mis relacionado con los propésitos de este libro, el andlisis de varianza permite el
conocimiento de métdos y enfoques modernos de investigacion al enfocarse precisa y
constantemente en el razonamiento sobre varianza, clarificando la estrecha relacién entre
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los problemas de investigacion y los méwodos y la inferencia estadisticos; y clarificando la
estructura y arquitectura del disefio de investigacién. También constituye un paso impor-
tante en el entendimiento de l2 concepeién multivariada contempordnea de la investiga-
cidn, ya que es una expresién del medelo lineal general.

El modele de este capintlo es simple y puede anotarse de la siguiente manera:

y=m+d+e

donde y es la puntuacién de la variable dependiente de un individuo, &, es un término
comiin a todos los individuos, por ejemplo, la media general de y. A representa el efecto
del tratamiento de la variable independiente, y e es el error. El modelo del signiente capitulo
serd ligeramente mds complejo y, antes de que el libro finalice, los modelos serdn mucho
mas complejos. Como se verd después, el modelo linez] general es flexible y generalmente
aplicable a muchos problemas v situaciones de investigacién. Quizé de mayor importancia
inmediata para nosotros, puede ayudarnos a comprender mejor los detalles comunes de
los diferentes enfoques y métodos multivariados.

Anexo computacional

En este czpitulo se examind la razdn t que se utilizé para analizar [a diferencia entre dos
medias v el anilisis de varianza de un factor que puede usarse para analizar la diferencia
entre dos o mds medias grupales. Técnicamente nos referimos a los grupos como niveles
de la variable independiente, y a las medidas resultantes como la variable dependiente.
Aunque rales cileulos pueden efectuarse con papel y l4piz o con una calculadora, a veces
resulta mas eficiente utilizar una computadora. En el capitulo 6 se introdujo y en el capitule

FIGURA 13.2  Tabla de datos para una prieba t en ol SPSS

File Edit View Dats Transform Statistics Graphs Utlities Windows Help
Group | Score

1 1 4

2 1 5

3 1 3

4 1 2

5 1 6

] 2 3

7 2 1

8 2 5

9 2 2
10 2 4
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FiGura 13.3  Seleccion del andlisis estadistico apropiado en el SPSS

File Edit View Data Transform Statistics Graphs Utbhoes Windows Help
\nf. T Means
Group | Score Summarize ® | _l| One-Sample T-Test
| 1 4 Compare Means  ®T—| Independent Samples T-Test
T 1 S ANOVA Models ™ ™| Paired Samples T-Test
Correlate 1 _HOne Way ANOVA
3 1 3 Regression >
4 1 2 Log-linear >
Classify »
5 1 6 Data Reduction -
6 2 3 Scale >
= 2 1 Nonparametric Tests »
8 2 5
9] 2 2
10 2 4

10 se demostrd como puede udlizarse la computadora para analizar daros de frecuencias.
En este capitulo se demostrard c6mo puede usarse para realizar una prueba ry un ANOVA
de un factor. Se espera que el lector ya haya leido y entendido el material acerca de la
computadora de los capitulos 6 y 10, respecto de la creacién de la tabla de datos en el
SPSS.

TGURA 13.4  Pamtalln del SPSS para la especificacion de lzs variables independiente

y dependiente
Independent Samples T-Test
Test Variable
g::::p Paste

Grouping Variable 30

Define Groups

0
NBIEIE

Q

ptions

il
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Razon t o prueba t en el SPSS .

Tome los datos de la tabla 13.1 y observe que la variable pertenecia a un grupo, se expresa

como una variable categérica. En este caso es la variable independiente “Group” (“grupo”

en espafiol) y se maneja como una variable con dos niveles. Para 4,, Grupo = 1; para 4,,

Grupo = 2. La segunda variable, “Score” (“puntuacion” en espafiol), es la variable

dependiente. En el SPSS y otros programas de cémputo de andlisis estadisticos, se espera

que los datos se introduzcan de esta manera. La figura 13.2 muestra c6mo debe aparecer la
' tabla de datos del SPSS para este problema.

Utilizando el ratén, sefiale y haga clic en “Scatistics”. Apareceri otro meni listando
los diferentes andlisis que pueden realizarse con los datos. Para la prueba ¢ seleccione
“Compare Means”. Esta seleccidn, a su vez, despliega otro memi en donde puede selec-
cionar “Independent samples T-Test”. Esto se muestra en la figura 13.3.

Al seleccionar “Independent samples T-Test”, aparece una nueva pantalla donde se
muestran las variables listadas en la tabla de datos y ah{ debe especificarse cudl serd la
variable dependiente, y cudl serd la variable independiente. La figura 13.4 muestra esta
pantalla 21in sin cambios realizados por el usuario. Utlizando la terminologia del SPSS
“Test variable” se refiere a las variables dependientes; “Grouping variable” se refiere a la
variable independiente.

Se puede especificar la variable a prueba o dependiente resaltando la variable “Score”
en el cuadro de la extrema izquierda y haciendo clic en el boton de la flecha asociada con
el cuadro de “Test variable”. Con esto veremos el nombre de la variable “Score” moverse
del cuadro de la extrema izquierda al cuadro superior de la extrema derecha. Después se
resalta (select) la variable independiente o “Grouping Variable * que cn <l ejemplo se
llama “Group” y se hace clic en el botén de la flecha asociado con la caja de “Grouping
Variable”; el nombre de la variable, Group, se moveri desde el enadro de la extrema iz-
quierda al cuadro de “Grouping Variable”, La figura 13.5 muestra cémo aparece esta pan-
talla después de dichas operaciones.

Note que la variable Group encietra en un paréntesis dos signos de interrogacion.
Esto indica que necesita especificar los niveles de la variable independiente. Los valores
dehen corresponder con aquellos utilizados en la tabla de datos original, que en este ejem-
plo serfan 1 y 2. Para indicarle esto al SPSS, haga clic en el botén “Define Groups™.

Ficura 13.5  Pantalla después de especificar las variables dependiente e independiente

Independent Samples T-Test

Test Variable K
Score

Paste

Insert

| —- l Grouping Variable
| Group (2, ) |

Define Groups

| o
2 115||%
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[El] Ficuna 13.6 Pantalla utikizada para definir niveles de la variable independiente

Independent Samples T-Test

Test Yariable K

Score

]
=

Cancel
| — I Groupi.nE_Variable Help

Group (2, ?)
Opdons
| Define Groups |

Define Groups v
& Use Specific Values

Group1 |1 | |Continue|
Group 2 2 | [Cancel {
0 Cutpoint] | [ Help |

Después de hacerlo aparece otra pantalla que permite definir los niveles de la variable
Group. La figura 13.6 muestra dicha pantalla. Observe que se anota “1” para el Grupo 1 v
“2” para el grupo 2. Para regresar a la pantalla previa se hace clic ¢n el boton “Continue”,
Sin embargo, los dos signos de interrogacién desaparecen y se reemplazan por la especifi-
cacién “1, 2”.

Ahora es necesario desviarse un poco antes de terminar con el SPSS y la prueba ¢
Suponiendo que se tienen mas de dos niveles de la variable independiente (por ejemplo,
tres o més grupos), la prueba r puede comparar solamente dos niveles (grupos) al mismo
tiempo. Si s¢ tuvieran tres grupos, se podria efectuar la prueba ¢ entre los grupos 1 y 2, los
grupos 1 y 3 o los grupos 2 y 3. En 1a pantalla desplegada en la figura 13.6 se especificaria
el grupo 1 con el fndice *1” y el grupo 2 con el indice “37, si estuviera interesado en
comparar los grupos 1 y 3. 51 el propésito fuera comparar a los grupos 2 y 3, se especifica-
ria “2” para el grupo 1 y “3” para el grupo 2 en la pantalla de la figura 13.6.

La figura 13.7 muestra la pantalla gue aparece después de hacer clic en el boton
“Continue” de la figura 13.6. Si ahora hace clic en el botén “OK”, se realizard el andlisis
estadistico elegido para los datos. El resultado de este andlisis se presenta en el cuadro de
la pagina 301. Observe que el valor ¢ calculado es el mismo que ¢l realizado a mano para
los datos de la tabla 13.1. El SPSS también calcula la probabilidad de un error tpo I, que
en este casa es de .347; camio es mayor 1 .05, la diferencia entre las medias comparadas no
es estadisticamente significativa.
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Figura 13.7  Pantalla que muestva el vesuftado de la definicion de los grupos
qu g
para la variable independiente

Independent Samples T-Test

Test Variahle
Score

fl
G

3
3

Cancel

| — | Grouping Variable
Group (1, 2)

Opdons

i

ANOVA de un factor en el SPSS

De nueva cuenta se asume que el lector desarrollé una tabla de datos dentro del SPSS y
que estd listo para seleccionar y realizar un anilisis estadistico especifico. La figura 13.8
muestra la tabla de datos que se utiliza con el SPSS. Los datos fueron tomados de la tabla
13.7. Aunque hay solamente dos grupos, el procedimiento mostrado aqui seria muy similar
para mds de des grupos o més de dos niveles de la variable independiente. Antes, al realizar

FIGURA 13.8  Tabla de datos para un ejemplo de ANOVA de un factor

File Edit View Data Transform Swdstcs Graphs Udlites Windows Help
Group | Score

1 1 6

2 i 7

3 1 §
4 1 4

5 1 8

6l 2 3

7 2 1

8 2 5

9 2 2
10 2 4
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Prueba £ para muestras independientes de grupo

Variable Nhimero de casos Media DE EE de la media
PUNTUACION

GRUPO 1 5 4.0000 1.581 707
GRUPO 2 5 3.0000 1.581 707

Diferencia Media = 1.0000
Prueba de Levene para la igualdad de varianzas: F = .000 p = 1.000

Prueba ¢ para la igualdad de medias

Sig. de 95%
Varianzas  Valor:z gl 2colas  EE de dif. CI para dif.
Tguales 1.00 8 347 1.000 {-1.306, 3.306)
No iguales 1.00 8.00 347 1.000 (-1.306, 3.306)

la prueba 2, se abservé que al hacer clic en “Statisdes” apareefa otro meni listando los
distintos andlisis que pueden realizarse con los datos. La figura 13.3 presenta estos menis.

Para ] ANOVA de un factor escoja “Compare Means” “(Comparar Medias™). Esta
seleccidn ofrece un nuevo memi, del cual se escoge “One way ANOVA” (“ANOVA de un
Factor™). Al hacerlo, se despliega una pantalla que pide especificar cudl varizble de la tabla
de datos serd la variable independiente y cuil [a variable dependiente. Esta pantalla se
muestra en la figura 13.8. Como se hizo para la prueba ¢, escoja “Score” como variable
dependiente y “Group” coma variable independiente. Aqui, en la terminologia del SPSS,
“Dependent list” (“Lista Dependiente™) es para la variable dependiente v “Factor” es para
la variable independiente (véase figura 13.9a). Como en las panuallas utilizadas para la
prueha ¢, resalte el nombre de la variable “Score” en el cuadro de la extrema izquiesda y
haga clic en la flecha que apunta hacia la caja “Dependent List 7. Esto mueve el nombre de
la variable “Score” al cuadro asociadoe con “Dependent List”. Haga lo mismo para la ed-

FiGURa 13.9a  Pantalla del SPSS para seleccionar las variables independiente

y dependiente
One Way ANOVA
Dependent List
Group
s
Insert
ITI Factor
L 1 :
Contrascs | Bost HocJ | Options—l
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Ficura 13.9b  Pantalla para especificar las variables dependiente ¢ independiente

Define Range

One Way ANOVA
Dependent List
-
Factor
dons
D] Pl
|

ContrastsJ | Post Hoe | ropﬁons

& Ficura 13.10 Pantalla para definir el vango de valores pava la variable independiente

Define Range

One Way ANOVA
Dependent List
=
O]
tons
-

Contrasts | [One Way ANOV‘A: Define Range
* Com
onanue
Minimun [t | | Cancel |
Maximum |2 | ' Helpj
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FiGura 13.11  Pantalla del ANOVA de un factor después de definir el rango

One Way ANOVA

Dependent List

g
H

Score
Paste

I—"‘l Factor

3
3

| Group (1, 2) | Help
Define Range [ Option
I Contrasts | | Post Hoc ‘ I Options |

queta de la variable “Group”; muévala al cuadro asociado con “Factor”. Al hacer esto, el
SPS55 pide especificar el rango de valores de la variable dependiente. Las figuras 13.9a y
13.9b muestran lo anterior. Para definir los factores (variables independientes) haga clic
en el botén etiquetado “Define Range”™. A partir de esta operacién aparece otra pantalla,
presentada en la figura 13.10. Anote los ntimeros “1” y “2” para los valores minimo y
miximo de la variable independiente. Si se tuvieran tres grupos especificos en la tabla de
datos como “1, 2 y 37, se especificaria 1 como minimo y 3 como mdximo. El SPSS espera
un ordenamiento sistematico de las categorias de la variable independiente. Una vez ter-
minada la definicidn de rangos, haga clic en el botén “Continue” para regresar a la panta-
lla One way ANOVA con el rango definido para la variable independiente (véase figura
13.11). Ahora haga clic en el botén “OK” para iniciar el anilisis. Note que si deseara hacer
pruebas de comparacién miltiple past boc, tendria que hacer clic en “Post Hoc” (véase
figura 13.11) antes de indicar al SPSS continuar con el anlisis. Cuando se activa “Post
Hoc” se presenta una pantalla que contiene una lista de las pruebas post oc mds udlizadas;
el usnario sélo necesita seleccionar la prueba deseada.

----ANOVA DE UN FACTOR ----

Varisble PUNTUACION
Por variable GRUPQ
Anilisis de varianza

Suma de Cuadrades Raz6n Prob.
Fuente GL. cuadrados medios F F
Entre grapos i 22.5000 22.5000 9.0000 0171
Dentiro de grupos 8 20.0000 2.5000
Total 9 42 5000

Los resultados del ANOVA de un factor se presentan en la tabla anterior, los cusles
coinciden con los que se realizaron con papel y lipiz. Con el SPSS no es necesario buscar
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Anexo

el valor critico en la tabla de la razén F para rechazar o no la hipétesis nula, pues la
significancia estadistica asociada a la F aparece de manera automdnca en el cuadro de
resultados,

Calculos del analisis de varianza con medias,
desviacion estandar y n

En ocasiones resulta dtil poder hacer el andlisis de varianza a partir de medias, desviaciones
estindar v las 7 de los grupos, en lugar de hacerlo a partir de puntuaciones en bruto. Un
mérodo para hacerlo es el siguiente (se utilizan datos de la tabla 13.7 para ilustrar el métodu):

1. A partir de las # y M calcule la sumaroria de cada une de los grapos, ZX, y simelas
para abtener la 3.X,. Caleule la N toral a partir de las » de los grupos.

2X =X [Mal=(5)6)+(5)3)=45N=5+5=10
2. Término de carreccidn: (XX)*/N = 45%/10 = 202.50 (C).

3. Calcule la suma de cuadrados dentro de grapos: el promedio de las sumas de cua-
drados dentro de grupos:

(1.58113() + (1.5811%)(4) = 19.9990 = 20 = 5C,
4. Calcule la suma de cuadrados entre grupos:

SC, % [sM] - C
SC. = [(69(5) + 3] - C=225.00-202.50 = 22.50

5. Elabore la tabla del andlisis de varianza {como en la tabla 13.7) y calcule los cuadra-
dos medios y la razén F.

Nota especial: Este mérodo supone que las desviaciones estindar originales fueron
calculadas con # — 1. Si se hubieran calculado con 7, modifique el paso 3: (1.4142%)(5) +
(1.4142°%5) = 20; es decir, cambie los niimeros 4 porS,on-1pora.

RESUMEN DEL CAPITULO

1. Lavariagnza de la variable dependiente puede descomponerse en dos o mds compo-

nentes.

Los componentes se denormninan fuentes u origen de la varianza.

Las fuentes de la varianza sirven como base para el método estadistico conocido

como anglisis de varianza 0 ANOVA.

4. Enun ANOVA de un factor, las fuentes de la varianza son aquellas entre los grupos
y dentro de los grupos.

5. Una diferencia estadisticamente significativa se presenta cuande la varianza cntre
los grupos excede en gran canddad a la varianza dentro de los grupos. Una tabla de
la razén F se utiliza para determinar el valor critico.

w N
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Se presenta una demostracion con datos ficticios y reales respecto a cémo calcular
los valores de un anilisis de varianza,

La fuerza de la relacién entre las variables independiente y dependiente esti deter-
minada, ya sea por ' o por @’. Estas medidas no son sensibles a] tamafio de la
muestra y se interpretan coma .

Cuando una prueba F es significativa y existen tres o mis grupos (o niveles de la
variable independiente), se requiere de pruebas de comparacién miltiple para de-
terminar qué medias son estadisticamente diferentes entre si,

La prueba de Scheffé es una de las diversas pruebas de comparacion miltiple. Cuando
no hay un plan predeterminado con respecto a comparaciones, las pruebas se Ila-
man pruebas post hac.

A las comparaciones determinadas antes de realizar la prueba se les llama comspara-
ciones planeadas.

El contenido de este capitulo introduce los conceptos necesarios para los siguientes
dos capitulos concernientes al andlisis de varianza.

(1§ 7

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

1.

Existen muchas y excelentes referencias sobre el andlisis de varianza, con diferentes
grados de dificultad y claridad en la explicacién. La discusién de Hays (1994) que
incluye el modelo lineal general es, como de costumbre, excelente; pero no es ficil.
Se recomienda pars un cuidadoso estudio. Los siguientes cuamo libros son real-
mente muy recomendables; son obras primordiales de la estadistica. Algunos textos
se listan también en la seccién de referencias, ya que fueron citados en el texto.

Edwards, A. L. (1984). Experimental design in psychological vesearch (Sa. ed.). Reading,
Massachusetts: Addison-Wesley.

Hays, W. L. (1994). Statistics (5a. ed.). Fort Worth, Texas: Harcourt Brace.

Kirk, R. E. (1995). Experimental designs: Procedures for the bebavioval sciences. Pacific
Grove, California: Brooks/Cole.

Woodward, J. A, Bonett, D. G. y Breche, M. (1990). fntroduction to linear models and
experimental design. San Diego, California: Harcourt Brace Jovanovich.

Algunos estudiantes quizd deseen leer una historia interesante sobre el andlisis de
varianza, especialmente en psicologia, seguida de una historia sobre el nivel .05 de
significancia estadistica. Para ¢lio, se recomiendan los siguientes titulos:

Cowles, M. (1989). Statistics in psychology: An bistorucal perspective. Hillsdale, Nueva
Jersey: Lawrence Erlbaum.

Rucci, A. y Tweny, R. (1980). Analysis of variance and the second discipline of
scientific psychology: A historical account. Psychological Bulletin, 87, 166-184.

Un profesor universitario conduce un experimento para probar la eficacia relativa
de tres métodos de ensefianza: A;, conferencia; 4,, discusidén en grupos grandes y
A, discusién en grupos pequefios. De un universo de estudiantes universitarios de
segundo afio, seleccioné aleatoriamente a 30 de ellos y los asigné a los tres grupos
también de manera aleatoria. Los tres métodos fueron, a su vez, asignados aleato-
riamente a los tres grupos. Se evalué el rendimiento de los estudiantes al final de los
cuatro meses que duré el experimento. Las puntuaciones de los tres grupos se pre-
sentan a contnuacion:
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Métodos
A, (discusién en A, (discusién en
A, (conferencia) grupos grandes) grupos pequeiios)
4 5 3
7 6 5
9 3 1
6 8 4
9 ) 4
6 2 5
¥ 5 7
7 6 3
7 7 5
10 1 3

Pruebe la hipotesis nula utilizando el andlisis de varianza de un factor al nivel .01 de

significancia. Caleule 7' y @’. Interprete los resulrados y estructure uma tabla con

los datos, similar 2 las que se presentaron en el texto.

[Respuestas: F = 7.16(.01); 1 = 0.35; 0’ = 0.29.]

3. A partir de una tabla de niimeros aleatorios —puede utilizar aquélla en el apéndice

C— obtenga tres muestras de 10 syjetos, de niimeros entre 0 y 9.

a) Diseiie una investigacion con el planteamiento del problema y las hipotesis, ©
imagine que los tres conjuntos de niimeros son sus resultados.

b) Realice un andlisis de varianza de los tres conjuntos de nimeros, Caleule n, 7' v
o’ Estructure una tabla con los resultados, similar a la de la figura 13.1. Inter-
prete los resultados estadistica y sustantivamente.

¢) Afiada una constante de 2 a cada una de las puntuaciones del grupo con la media
mids grande. De nuevo siga las instrucciones del inciso ¥). Interprete. ;Qué
cambios ocurren en los estadistcos? [Examine las swnas de cuadrados y presee
atencién a las varianzas dentro de los grupos (cuadrados medios) de ambos ejem-
plos.]

4. ‘Tome ias punmaciones de los grupos mis alto y mds bajo en la sugerencias de estu-
dio 2 (grupos 4, v 4,). _

@) Reslice un andlisis de varianza y calcule la rafz cuadrada de la F, +/ F . Después
realice una prueba ¢ como se describio en el capfalo 12. Compare la  obtenida
con la rafz cuadrada de la VF.

b) Después de hacer el andlisis de varianza de los tres grupos, ées legitimo, calcular
la razén t como se indicd y después extraer conclusiones acerca de las diferen-
cias entre los dos métedoes? (Consulte a su instructor si es necesario; esta pre-
gunta es dificil.) -

[Respuestas: @) F = 14.46; \VF =3.80; = 3.80; 5) 7 = 45; 0 = .40.)
5. Aronson y Mills (1959 probaron la interesante v, ta] vez, humanamente perversa

hipétesis de que los individuos que se someten a una iniciacién desagradable para
convertirse en miembros de un grepo sienten mayor agrado por el grupo, que aque-
llos que no se sometieron i dicha iniciacién. Tres grupos con 21 mujeres jovenes
cada uno fueron sujetos a tres condiciones experimentales: (i) condicign severa, donde
se les pidié a los sujetos leer palabras obscenas y descripciones vividas de actividad
sexual, para poder convertirse en miembros del grupo; (ii) condicion ligera, en la cual
los sujetos lefan palabras relacionadas al sexo, pero no obscenas, y (ii1) condietin con-
trof, donde los sujetos no requerian hacer nada para convertirse en miembros del
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grupo. Después de un procedimiento bastante elaborado, se les pidio a los sujetos
evaluar las discusiones y a los miembros del grupo al que ahora aparentemente,
pertenecian. Las medias y las desviaciones estindar de las puntuaciones totales son:
severo, M = 195.3, DE = 31.9; Yigero, M = 171.1, DE = 34.0; control, M = 166.7, DE =
21.6. Cada = fue de 21,
a) Realice un anilisis de varianza con estos datos, utlizando el método explicado
en ¢l anexo de este capftulo. Interprete los datos. ¢Se apoya la hipétesis?
b) Caleule @', ¢(La relacion es fuerte? ;Esperaria que la relacién fuera fuerte en un
experimento de este tipo?
[Respuestas: @) F = 5.39 (.01); b)) @’ = .12.]
Uilice la prueba de Scheffé para calcular la significancia de todas las diferencias
entre las tres medias de la sugerencia para estudio 2. Una forma de efectuar la prue-
ba de Scheffé consiste en calenlar el error estdndar de las diferencias entre dos me-
dias con la siguiente férmula:

;
EEy_u =N!?CM4[~1—+;V1—~] (13.6)

n, J

donde CM, es ¢l cuadrado medio dentro de los grupos y %, v #; representan el mime-
ro de casos en los grupos ¢ y 7. Para el ejemplo, esto seria:

[ ——— -

1 1
EE = 1(3.26)] —+— [ =81
Myy—M 2 \{( )(10 10)

Después calcule el estadistico S (por Scheffé):

3= q.,“k ~DFs {(k-1m} (13.7)

donde % es el ndimero de grupos en el anilisis de varianza, y el término F es la razén
F al mwvel .05, obtenida de una tablade larazén F,con k- 13 -1=2)ym=N -k =
30 - 3 = 27 grados de libertad. Esto es 3.35, por lo tanto:

§=J(3-1)(3.35) =~/6.70 = 2.59
El paso final consiste en multiplicar los resultados de las ecuaciones 13.6 y 13.7;
§ % EBy, _y, = (2.5981) = 2.10

Para que cualquier diferencia sea estadisticamente significativa al nivel .05, ésta debe
ser tan grande o mayor que 2.10. Ahors utilice el estadistico en el ejemplo.

Los estudios que utilizan el andlisis de varianza de un factor son menos frecuentes
que 2quellos que utilizan otros métodos. De la siguiente lista de nueve estudios que
utilizan el andlisis de varianza de un factor, seleccione dos con fines de estudio.
Ponga particular atencidn a las pruebas post hoc de la significancia de las diferencias
entre medias.

Gibson, R. L. y Hartshorne, T. S. (1996). Childhood sexual 2buse and adult loneliness
and nevwork orientation. Child Abuse g Neglect, 20, 1087-1093.
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Goldenberg, . e Twasiw, C. (1993). Professional socialization of nursing students
as the outcome of a senior clinical preceptorship experience. Nurse Education
Today, 13, 3-5.

Gupta, S. (1992). Season of birth in relation to personality and blood groups.
Personality and Individual Differences, 13, 631-633.

Jamal, M. y Baba, V. V. (1992). Shiftwork and department-type related to job stress,
work attitudes and behavioral intentions: A study of nurses. Journal of
Organizational Bebavior; 13, 449-464,

Kirsch, I., Mobayed, C. B, Council, J. R. y Kenny, D. A. (1992). Expert judgments
of hypnosis from subjective state reports. Fournal of Abnormal Psychology, 101,
675-662,

Silverstein, B. (1982). Cigarette smoking, nicotine addiction, and relaxation. Journal
of Personality and Social Pychology, 42, 946-950,

Somnenschein, S. (1986). Developing referential communication: Transfer across
novel tasks. Bulletin of Psychonomic Society, 24, 127-130.
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CAPiTULO 14

ANALISIS FACTORIAL DE VARIANZA

Do0s EJEMPLOS DE INVESTIGACION
LA NATURALEZA DEL ANALISIS FACTORIAL DE VARIANZA
F1 SIGNIFICADO DE LA INTERACCION
UN EJEMPLO FICTICIO SIMPLE
INTERACCION: UN EJEMPLO
TIPOS DE INTERACCION
NOTAS DE PRECAUCION
INTERACCION E INTERPRETACION
ANALISIS FACTORIAL DE VARIANZA CON TRES O MAS VARIABLES
VENTAJAS Y VIRTUDES DEL DISENO FACTORIAL Y DEL ANALISIS
DE VARIANZA
Anilisis factorial de varianza: control
& EJEMPLOS DE INVESTIGACION
Raza, sexo y admisién universitaria
El efecto del género, el tipn de violacién e informacion
sobre [a percepcién
Ensayos del estudiante y evaluacién del profesor
s ANEXO COMPUTACIONAL

Ahora se estudiard el enfoque estadistico y de disefio que resume el verdadero comienzo
de la perspectiva moderna sobre la investigacién cientifica del comportamiento. La idea
del disefio factorial y del andlisis factorial de varianza es una de las ideas de investigacién
creativas propuestas en los pasados 60 afios o mads. Su influencia en la investigacién del
comportamiento contemporineo, especialmente en psicologia y educacién, ha sido
formidable. No es una exageracién seflalar que Jos disefios factoriales son los diseiios
experimentales mds utilizados, y que el anilisis factorial de varianza se emplea en
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investigacion psicolégica experimental més que cuslquier otro tipo de andlisis. Estas son
afirmaciones importantes que requieren de una explicaciéin; este capitulo se dedica a realizar
dicha explicacién, junto con la descripcidn y explicacion de la mecdnica del anilisis factorial
de varianza. Su importancia y complejidad hacen necesario extenderse mis de lo usual
sobre diferentes aspectos del tema; en otras palabras, este capitulo serd mis complejo que
la mayoria de los demds. Por lo tanto, el lector deberd ser persistente, paciente y rolerante,
sabiendo que es por una buena causa. Primero se examinardn dos ejemplos de investgacion
que resultan muy itustrativos.
I}

Dos ejemplos de investigacion

El prejuicio es un fendmeno sutl y profundo. Una vez que surge, penetra grandes partes
del penisamienta., Es un hecho obvio que el prejuicio negativo en contra de las minorias es
un fenémeno potente y muy extendido. :E! prejuicio es tan penetrante y sutil que puede
funcionara “lainversa™ ;La gente que se considera a si misma libre de prejnicio discrimina
positivamente a las minorias? ;Existe algo como un “prejuicio inverso™? Las compafifas y
universidades que contratan mujeres y afroamericanos, ¢lo hacen por un prejuiio inverso,
o solo porque resulta un buen negocio? Preguntas como éstas son, por supuesto, ficiles de
formular; aunque no son ficiles de responder —al menos no clentificamente—.

En un estudio revelador y un tanto desconcertante, Dutton y Lake (1973) hipotetizaron
que si las personas se sienten amenszadas por la idea de que tal vez son prejuiciosas, actua-
rdin de manera discriminatoria inversa hacia los miembros de grupos minoritarias; en otras
palabras, si discriminardn, pero favorablemente.

De una poblzcién de 500 estudiantes universitarios, 40 hombres y 40 mujeres que se
habian auroevaluado como relativamente libres de prejuicios en un cuestionario previe al
experimento, fueron asignados a dos condiciones experimentales: “amenaza” y “raza”,
divididos en alta y baja amenaza,; y en pordiosero afroamericano y americano blanca. Por
lo tanto, éste representa el disefio factorial mis simple posible, llamado de dos por dos
(Z % 2). Este se presenta en la tabla 14.1, con las medias de la variable dependiente, repre-
sentada por el dinero (centavos) dado a un pordiosero. Observe que esta tabla de 2 x 2 se
parece a las tablas de condngencia de 2 X 2, revisadas en el capitulo 10. Sin embargo, en
esencia son diferentes y el estudiante debe entender con claridad esa diferencia: las tablas
de contingencia incluyen frecuencias o porcentajes en las casillas; mientras que el andlisis
factorial utiliza medidas de la variable dependiente, generalmente medias, en las casillas.
La variable dependiente siempre es una de las variables en los mirgenes (fuera) de la table

TaBLa 14,1 Disefio factorral 2 X 2 def experimento de discriminacion inversa

de Dutton y Lake®
Armenaza
Raza Alta amenaza Baja amenaza
Pordiosero afroamericano 47.25 16.75 32.00
Pordiosero americano blanco 28.2% 27.75 28.00
37.75 22.25

*Los pimeros ¢h Jis casillas representan medias de los centavos dados a los pordioserns, El disefio original
inchayd sexo, pero tal variable se otmitié aqui.




CAPITULO 14 »  Andlisis factorial de varianze i1l

de contingencia; en los disefios factoriales la variable dependiente siempre es la medida
dentro de las casillas.

Dutton y Lake supusieron que la discriminacién inversa podria ocurrir si a los parti-
cipantes que se consideraban a si mismos como no prejuiciosos se les hacia sospechar que
en realidad sf lo eran. Esta sospecha representarfa una amenaza a si mismos, y un sujeto
que experimentara ta] amenaza, bajo las condiciones apropiadas, actuaria por discrimina-
cion inversa. A los participantes en el grupo de alta amenaza se les dijo que habian mostra-
do una alta activacién emocional —supuestamente medida por medic de la respuesta
galvinica de la piel y por la frecuencia del pulso— al observar diapositivas con escenas
interraciales. A los participantes del grupo de baja amenaza no se les dio retroalimenta-
cidn respecto a las diapositivas. La condicién experimental sc indica en la parte superior
del disefio, en la tabla 14.1.

La segunda variable experimental, “raza”, se manipulé de la siguiente manera: des-
pués de completar la manipulacién de la variable emenaza, a los sujetos se les pag6 con
monedas de 25 centavos y se les informé que podian irse. A la salida del laboratorio, un
cémplice afroamericano se dirigi6 a la mitad de los sujetos y un complice americano blan-
co a la otra mitad, para formularles la siguiente pregunta: *;Podria darme algunas mone-
das para comprar comida?” Esta segunda variable experimental, “raza”, se presenta en el
margen lateral de la tabla 14.1, con sus dos niveles: pordiosero afroamericana y pordiose-
ro blanco. Se predtjo que los sujetos del grupo de alta amenaza darfan mds dinero al por-
diosero afroamericano que al americano blanco, ya que se supuso que los sujetos del grupo
de alta amenaza reaccionarfan contra la idea de que eran prejuiciosos, comao lo habia suge-
ride el poligrafo de la condicidén experimental, dando mis dinero al pordiosero afroame-
ricano. Los sujetos del grupo de baja amenaza no darian la misma cantidad de dinero
puesto que a ellos no se les hizo dudar respecto a su falta de prejuicios. En otras palabras,
habria una diferencia entre los grupos de amenaza, respecto al dinero dado al pordinsero
afroamericano; pero ne existiria una diferencia entre los grupos de amenaza, respecto al
dinero ofrecido al pordiosero blanco. Al resultado predicho se le conoce como inreraccién,
término que se explicard posteriormente con mayor detalle.

Los datos de la tabla 14.1, tomados de los datos mds extensos reportados por Dutton
y Lake, parecen apoyar la hipdtesis. Las medias del grupo de alta amenaza, en contraposi-
cién con la del grupo de baja amenaza en la condicién del pordiosero afroamericano fue-
ron 47.25y 16.75 centavos; mientras que las medias en la condicidn del pordiosero blanco
fueron 28.25 y 27.75. El analisis estadistico indicé que los resultados hipotetizados fueron
tal come los autores indicaron que serian. Se trata de enfatizar la naturaleza de los datos
aobtenidos al graficar las medias en la figura 14.1. Los puntos graficados —indicados por
los pequefios circulos negros— son las medias de la tabla 14.1. El eje horizontal represen-
ta la “amenaza”. Puesto que solamente hay dos “valores”, su ubicacion en la linea s casi
arbitraria. El eje vertical representa la cantidad de dinero entregada al pordiosero.

La relacién es notoria: al pordiosero afroamericano le dieron més dinero en la condi-
cién de alta amenaza que en la condicién de baja amenaza; mientras que virtualmente no
existe diferencia entre las dos condiciones de amenaza con el pordiosero blanco. En efec-
to, se apoya la hipdtesis de interaccién: se presentd discriminacidn invertida y, quiza, se
puede afirmar que “existe” el prejuicio inverso.

En un interesante estudio experimental sobre los efectos de dos variables, autoexpresién
y composicion genérica del grupo, Elias (1989) encontré que ambas tenian un efecto so-
bre la cohesién del grupo, el compromiso con la tarea y la productividad. Elias asigné
aleatoriamente a cada uno de los 144 estudiantes universitarios (72 mujeres y 72 hombres)
a uno de 36 grupos. Cada grupo se componiz de 4 miembros. De los 36 grupas, 12 in-
clufan s6lo hombres, 12 sélo mujeres y 12 eran mixtos (hombres y mujeres). Seis grupos
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de cada caregorfa del género (hombres, mujeres, mixto) fueron asignados aleatoriamente 2
la condicién experimental (autoexpresién) o a la condicién control (sin autoexpresién).
Todos los grupos completaron iz tarea simple de armar un rompecabezas como medida de
la productividad y contestaron cuestionarios para evaluar la cohesién y el compromiso
con la tarea. A los sujetos se les indicé que no debian comunicarse verbalmente con los
demds miembros del grupo y que podian dar piezas del rompecabezas a los otros micm-
bros. En los grupos de autoexpresién, los miembros participaron en una discusion grupal
después de completar el rompecabezas; Ia discusion se centré en los hechos y sentimientos
relevantes a la rarea de] rompecabezas. Se utilizaron tarjetas con sefiales de antoexpresion
para facilitar la discusién. El grupo control observé una cinta con escenas de la naturaleza
vy se les indic que no debfan comunicarse entre si. Después de esto, ambos grupos part-
ciparon en una segunda tarea de resolucién de un rompecabezas. La cantidad de tiempo
empleada para resolver el segundo rompecabezas sirvié como medida de la productividad.
Se aplicé un cuestionario para medir la cohesién y el compramiso con la tarea. Los datos
mostraron que la intervencién de autoexpresién resulwd en una mayor cohesidn, compro-
miso con la tarea y productividad. Resulta mis ficil comprender esto si se observa la tabla
14.2. Una variable es la composicion genérica del grupo, 1a cual se dividié en “hombres”,
“mujeres” y “mixto”. La otra variable, “expresidn”, se dividi6 en “autoexpresién” y “gruno
control” (o no autcexpresion), Tales fueron las condiciones experimentales. Las variables
dependientes son: cohesién, compromiso con la tarea y productividad. Respecto a cohe-
sién y a compromiso con la tarea, ambas variables independientes tuvieron un efecto
estadisticamente significativo, como lo indican sus respectivas medias combinadas. En
estas dos variables dependientes, las mujeres reportaron una mayor cohesién (al analizar la
tabla 14.2 debe notarse que sélo para la variable cohesién una menor puntuacién denota
mayor cohesién) y compromise con la tarea, que los grupos de hombres o los grupos
mixtos. En cuanto a la productividad grupal, sutoexpresian versus control tuvo un efecto
estadisticamente significativo, lo que no ocurrié con composicidn genérica del grupo.
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Tanvia 14.2  Disetio factovial de 2 x 3 y resultados (medias) del estudio de Eljas®

Composicién genérica del grupo

Cohesidén Mujeres Hombres Mixto Media combinada
Autoexpresidn 14.20 15.96 15.61 15.25
Grupo control 15,92 19.08 17.75 17.58
Media combinada 15.06 17.52 16.68

Compromisoe

con la tarea Mujeres Hombres Mixto Media combinada
Autoexpresion 77.13 71.80 71.88 73.60
Grupo control 72.08 65.50 68.88 68.68
Media combinada 74.60 68.85 70.17

Producdvidad Mujercs Hombrcs Mixto Mocdia combinada
Autoexpresidn 14917 71.17 14367 121.04
Grupo control 193.00 217.17 310.17 240,11
Media combinada 171,09 144.17 226.92

* Punmaciones bajas indican mayor cohesion,

En el andlisis factorial de varianza dos o mds variables independientes varian de manera
independiente o interactiian entre si para generar una variacién en una variable dependiente.
Bl anglisis factorial de varianza es el métode estaditico que analiza Ios efector independientes e
smteractivos de dos o mds vaviables independientes sobre una variable dependiente.

Si se trata de dos variables independientes, como en el ejemplo que se acaba de discu-
tir, el modelo lineal en cuestién es una extensidon del modelo lineal del capitulo anterior:

y=a,+A+B+AB+¢ (14.1)

donde y, como siempre, es una puntuacién de un individuo en la vaniable dependiente; 4,
es el término comin para todos los individuos, por ejemplo, la media general; 4 es el
efecto de una variable independiente; B es el efecto de otra variable independiente; AB es
el efecto de ambas variables trabajando juntas o interactuando, v ¢ es el error. Ademds del
efecto particolar de una variable (4) v del error (€) en el andlisis de varianza de un factor,
ahora s¢ tiene un segundo efecto (B) y un tercer “efecto” que es el trabajo o influencia que
en conjunto ejercen Ay B 0 AB sobre y. No exsiste limite tedrico respecto al nimero de
variables independientes en los disefios factoriales. Aqui se presenta el modelo para tres
variables independientes:

y=2,+A+B+C+AB+AC+ BC + ABC + ¢ (14.2)

Aqui hay tres variables independientes, 4, B y C, sus interacciones AB, ACy BC, v la
interaccidn simultinea de las wes, ABC. Tan complejo como este modelo pueda parecer,
en la literatura existen muchas aplicaciones de €l (se dardn ejemplos posteriormente); y

'l

r

i
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también se pueden afadir mds variables independientes. Las nicas limitaciones son de
tipo préictico: como manejar tantas variables 2 la vez y como interpretar las interacciones,
en especial las triples y las cuddruples. Sin embargo, lo que se busca aquf son las ideas
bisicas que subyacen a los modelos y diseiios factoriales.

Uno de los acontecimientos mds significativos y revolucionarios en ¢l disefio de in-
vestgacion modernoy en Ja estadistica consiste en Ja planeacién y el andlisis de la opera-
¢ién e interaccidén simultineas de dos ¢ mds variables. Desde hace mucho tiempo los
clentificos saben que las variables no actian de forma independiente, sino que lo hacen de
forma conjunta. La virtud de un método de ensefianza, en contraste con otro métado,
depende de los maestros que los utilicen, El efecto educativo de cierto tipo de maestro
depende, en gran medida, del tpo de alumno a quien ensefia. Un macstro ansioso pucde
ser muy efectiva con alumnos ansiosos; pero menos efectivo con alumnos no ansiosos. Los
diferentes métodos de ensefianza en Jas universidades dependen de la inteligencia y perso-
nalidad tanto de los maestros como de los estudiantes. En el estudio de Dutton y Lake
(1973), el efecto de la amenaza dependid de la raza del pordiosero (véase tabla 14.1y
figura 14.1). En el estudio de Elias (1989) la interaceién fue diferente; no hubo interacciones
en ninguno de los anilisis de las tres variables dependientes. El efecto conjunto de las
variables independientes —expresién y composicién genérica del grupo— fue acumulativo,
el efecto fue mds fuerte cuando ambas estuvieron presentes (tabla 14.2).

Antes de la invencion del andlisis de varianza y de los disefios sugeridos por el método,
la postura tradicional en la investigacion experimental consistia en estudiar el efecto de
una variable independiente sobre una variable dependiente. Aqui no se estd afirmando,
por cierto, que dicho método sea erréneo, sino tan sélo que es limitado; no ohstante,
muchas preguntas de investigacion pueden contestarse adecuadamente utlizando este es-
quema de “uno a uno”. Muchas otras preguntas de investigacion pueden responderse ade-
cuadamente sélo si se consideran las influencias muiltiples e interactivas. Los cientificos
educativos saban que el estudio de los efectos de distintos métodos y técnicas pedagdgicas
sobre los resultados educativos era, en parte, funcion de otras variables como la inteligen-
cia de los estudiantes, la personalidad de los maestros, los antecedentes sociales de los
maestros v de los estudiantes, y el ambiente general de la clase y de la escuela. Sin embar-
go, muchos investigadores consideraban que el método de investigacion mads efectivo con-
sistfa en hacer variar una variable independiente, mientras se controlaban lo mejor posible
otras variables independientes que podian estar contribuyendo a la varianza de Ja variable
dependiente, Simon (1976; 1987) discrepa con dicho esquema tradicional y recotmienda el
uso de disefios muldfactoriales econdmicos. Estos disefios, no obstante, requieren de una

- cuidadosa planeacién y ¢jecucion del experimento; pero pueden brindar informacién «til
sobre un gran nimero de variables.

En los estudios que se resimieron antes, las conclusiones van mds alls de las simples
diferencias entre efectos o grupoes. Fue posible calificar l2s conclusiones de maneras im-
portantes a causa de que los autores estudiaron los efectos simultineos de las dos variables
independientes y, en consecuencia, fueron capaces de hablar del efecto diferencial de sus
variables. Ellos podfan afirmar, por ejemplo, que el tratamiento 4, es efectivo cuando se
combina con el nivel B, pero no es efectivo cuando se presenta solo o cuando se combina
con el nivel B, y que, quizds, A, resulta efectiva sélo cuando se combina con B8;.

La légica implicita detras de este tipo de pensamiento cientifico puede comprenderse
mejor al regresar a las proposiciones y pensamientos condicionales de un capitule previo.
Recuerde que un enunciado condicional toma la forma “si p entonces 4” o “si p entonces ¢,
bajo las condiciones 7 y . En notacion lgica: p = gy p — ¢ | #5. Esquemidticamente, la
proposicion condicional detrds de los problemas de andlisis de varianza de un factor del
capitulo 13, es la proposicién simple: si p entonces 4. En el estudio de Hurlock: si ciertos




CAPITULO 14 = Anilisis factorial de varianza 318

incentivos, entonces cierto rendimiento. En el estudio de Aronson v Malls (véase la suge-
rencia para estudio mimero 3, capitulo 13), si severidad en la iniciacion, entonces agrado
por ¢l grupo.

Los enunciados condicionales asociados con los problemas de investigacidn de este
capitulo son, sin embargo, mis complejos y sutiles: 51 p entonces g, bajo las condiciones »
V50,p—+g | 7.5, donde “{” significa “bajo la(s) condicién(es)”. En el estudio de Dutton y
Lake (1973) el enunciado condicional seria p — ¢ | 75 0, si amenaza entonces discrimina-
cion inversa, bajo las condiciones de que el ohjetiva (el pordiosera) cea afrcamericanc.
Aunque estructuralmente similar, la légica “acumulativa” de Elias (1989) resulta diferen-
te: si p y 7, entonces ¢; o, sl autoexpresion y composicidén genérica del grupo, entonces
mayor serd la cohesion y el compromiso con la wares; o, en sirnbolos 16gicos: (p A7) = ¢
(18ase: si p y r, entonces g). Aqui no puede decirse “bajo la condicién”, perque p y ¢
(autoexpresién y composicién genérica del grupo) son coparticipes y se combinan para
afectar [a cohesion y el compromiso con la tarez. En otro estudio que se analizard mds
adelante en este capitulo, Martin y Seneviratne (1997) plantean la proposicién: si ham-
briento, entonces sobrevienen dolores de cabeza,

El significado de la interaccion

Interaccivn es la accién conjunta de dos o mds variables independientes en su influcncia
sobre wna variable dependiente. Siendo mis precisos, interaccion significa que la operacién
o influencia de una variable independiente sobre una variable dependiente depende del
nive] de otra variable independiente. Esta es una manera un poco torpe de devir lo yue s¢
expresé antes al hablar de los enunciados condicionales; por ejemplo, si p entonces 4, bajo
la condicién r. En otras palabrss, la interaccion ocurre vuando una variable independiente
tiene diferentes efectos sobre una variable dependiente, con diferentes niveles de otra
variable independiente.

Esa definicién de interaccion comprende dos variables independientes y se le llama
uns interaccion de primer orden. Es posible que tres variables independientes interactien
en su influencia sobre una variable dependiente; ésta es una interaccién de segundo arden.
Son posibles interacciones de orden mayor; pero interpretarlas se vuelve muy dificil; a
diferencia de las interacciones de primer orden que se han presentade aqui en una figura
bidimensional. Las interacciones de orden mayor son dificiles de visualizar y graficar.
Cuando se tiene un efecto de interaccidn significativo, se sabe que hay una diferencia en
los tratamientos. Sin embargo, para determinar exactamente cémo difieren los ratamien-
tos, se necesitaria examinar los niveles de las otras vartables independientes. Para predecir
el resultado del traamiento para un solo individuo, la prediccién finicamente puede reali-
zarse st se conoce la situacién de ese individuo en todas las variables independientes. Algu-
nos autores de libros de texto incluso han llegado a decir que los efectos de interacciones
de orden superior son carentes de importancia. Esto puede ser verdadero si el esmdio se
disefia apropiadamente; pero puede no serlo para tados los estudios. En una hreve inspee-
cin de bastantes libros de estadistica intermedia y avanzada, utilizados a nivel de posgrado,
¢l anilisis sobre la interpretacion de los efectos de interacciones de orden superior es muy
escasa {véase Hays, 1994; Kirk, 1995; Howell, 1997). Sin embargo, los trabajos de Danie)
(1976) y Simon (1976 sugieren ¢cémo manejar los efectos de interaccidn de orden supe-
rior. Antes de pasar a Jos aspectos compuracionales, el lector debe estar consciente de que
la interaccién puede ocurrir en la ausencia de los efectos separados de las variables inde-
pendientes. (La interaccidn también puede estar ausente cuando una o mds variables inde-
pendientes tienen efectos significatvos separados.) A las efectos separados de las variables
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independientes se les denomina efecros principales. Ahora se mostrars esta posibilidad uali-
zando un ejemplo ficticio y después utilizando un ejemplo proveniente de investigacion
publicada.

Un ejemplo ficticio simple

Como siempre, se utiliza un ejemplo simple aunque no realista que resaltz los problemas
y caracteristicas bdsicas del andlisis factorial de varianza. Suponga que un investigador
educativo estd interesado en la eficacia relativa de dos métodos de ensefanza: 4, y 4,. A
esta variable se le llamar3 mzétodos. El investigador considera que los métodos de ensciianza
no difieren mucho entre s, sino que sclamente difieren cuando se utlizan con cierto tipo
de estudiantes, por cierto tpo de maestros, en ciertas situaciones educativas y por cierta
clase de motivos. Estudiar todas estas variables de forma simultinea implica un orden alto,
pero no necesariamente imposible. Asi, se toma la decisién de estudiar los métodos y las
motivaciones, lo que representa dos variables independientes y una dependiente. Lavarizble
dependiente se llama desempefio y se utilizard algén tipo de medida de rendimiento, quizis
las puntuaciones en una prueba estandarizada.

El invesdgador conduce un experimento con oche nifios de sexto grado (un experi-
mento real se realizaria con mucho mis de ocho nifios) y asigna aleatoriamente a los ocho
nifios a cuatro grupos, dos por grupo. También asigna aleatoriamente los métodos 4, y 4,
y las motivaciones B, y B, para los cuatro grupos. Recuerde el andlisis previo sobre la
partcidn de conjuntos: es posible dividir y subdividir conjuntos de ohjetas. Las ohjetns
pueden asignarse a una division o subdivisién con base en la posesion de cieras caracteris-
ticas; pero también pueden asignarse aleatoriamente —y después el experimentador les
“asigha”, supuestamente, ciertas caracteristicas—. En cvalquiera de los dos rasos Ia lagica
de esta divisién es la misma. El experimentador terminatd con cuatro subparticiones: 4B,
A,B,, A,B, y A,B,. El paradigma experimental se ilustra en la figura 14.2.

Cadz casilla en el disefio representa la interseccién de dos subconjuntos. Por ¢jemplo,
el método 4, combinado con la motivacién B, conceptualmente es.4; M B;. El método 4,
combinado con la metivacién B; es la interseccién A, M B,. En tal diseiio por simplicidad
se anota solamente 4,8, y A,B,. Ahora, se han asignado aleatoriamente dos nifios a cada
una de Jas cuatro casillas; lo cual quiere decir que cada nifio recibird una combinacién de
dos manipulaciones experimentales, ¥ que cada par de nifios recibird una combinacién
diferente.

Llame rectacién a A, y no recitaciin a Ay; elogio a B, y eritica a B,. Después a los nifios de
las casillas A, B, se les ensefiard a recitar y serdn elogiados por su trabajo. A los ninos de la
casilla A4, B, se les ensefiard a recitar pero serén criticados per su trabajo; se realizarfa algo
similar para las otras dos casillas. Si los procedimientos experimentales han sido maneja-
dos adecuadamente es posible constderar a las variables como independientes, es decir,
que dos experimentos separados en realidad se efeccdan con los mismos participantes. Un
expetimento manipula los zétedos; el otro, los tipos de motivaciones, En otras palabras, el

Ficura 14.2

Motivaciones B, A,B, A.B,
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TapLa 143 Datos del experimenyo factorial hipotético con los chlenlos del andlisis
de varianza
Meétodos
Tipos de motivacién A, A,
B 8,6 4,2
B, 8,6 4,2
Métodos
Tipos de motvacidn A, A
B, TX 14 6 X, =20
Xy 196 34 (EXp,Y = 400
M 7 3 My =5
B X 14 8 X, =20
EXy 196 36 (X, ) = 400
M 7 3 Mpy=5§
X, =28 XX, =12 32X, =40
GEXa)Y =784 CX ) = 144 (EX) = 1600
M, =7 M, =3 M. -

¥X7-240

disefio del experimento permite al investigador probar de forma independiente los efcceos
de 1) método y 2) tipo de motivacion sobre una variable dependiente, en este caso el desem-
pefio. Para mostrar ésta y otras importantes facetas de los disefios factoriales, ahora se
analizardn los datos ficticios del experimento. Tales “datos” se reportan en la tabla 14.3
junto con los cdlculos necesarios para el andlisis factorial de varianza. Primero se calculan
las sumas de cuadrados, como se haria en un anlisis de varianza de un factor. Existe, por
supuesto, una suma de cuadrados zoraf calculada a partir de todas las puntuaciones, utili-
zando C, el término de correccién:

c- (@0 1600 0,
8 3
Q
C = MYN) = 5%(8) = 200
Total=240—200=4-0
O
2
240- 20"
Total = DEX(N) = -—-8—8— 8) = 40

Puesto que hay cuatro grupos, existe una suma de cuadrados asociada con las medias de los
cuatro grupos. Tan sélo se consideran los cuatro grupos ubicados lado a lado como en el
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andlisis de varianza de un factor, y se calcula la suma de cuadrados como en el capitulo
anterior. Sin embargo, ahora se le llama suma de cuadrados entre grupos para distingnirla
de las sumas de cuadrados que se caleulardn mis adelante,

2
SC entre grupos =2@——c
n;

196 36 196 36
SC entr = —+—4+—F— |- =
eneg‘rupos[2+2+2+2] 200=32

Esta swma de cuadrados es una medida de la variabilidad de las cuatro medias grupales;
por lo tanto, si se resta ral cantidad de la suma de cuadrados total se debe obtener l2 suma
de cuadrados debida al error, las fluctuaciones aleatorias de las punmaciones dentro de las
casillas (grupos). Lo anterior resulta familiar: es la suma de cuadrados dentro de grupos:

SC dentro de grupos = 40 - 32 = §

Para calcular la suma de cuadrados para métodos, se procede exactamente igual que en el
anilisis de varianza de un facror: se¢ wam a las punmaciones (X) y a las sumas de las
puntuaciones (LX) de las columnas (métodos), como si no hubicra tpes de motivacion B

y By
Métodos
Al AZ
8 4
6 2
R 3
.3 2
b4 28 12

El cilculo es el siguiente:

2 2
Q87 | 2) )_200
4 4

(P14 022
4 4

Entre métodos (AI ' Az) = [

De manera similar, se tratan los tipos de motivacion (B, y B;) como si no hubiera mérodos:

Motivacidn X
8, 8642 20
B, 8642 20

El cdlculo de Ja suma de cuadrados entre tipos no es realmente necesario. Puesto que las
sumas (y las medias) son las mismas, la suma de cuadrados entre tipos es cero:
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2 2
Emﬁpm,sﬂz[e%@

]—200=0
4 4

Existe otra posible fuente de varianza, la varianza debida 2 la imteraccion de las dos
variables independientes. L.a suma de cuadrados entre rodos los grupoes incluye ta variabi-
lidad debida a las medias de los cuatro grupos: 7, 3, 7 v 3. La suma de cuadrados es 32. Si
éste no fuese un ejemplo inventado, parte de dicha suma de cuadrados se deberia a los
métodos, parte al tipo de modvacion y una parte restante debida a la accion conjunta o inter-
accion de los métodos y los tipos. En muchos casos seria relativamente pequefia, no mayor
que lo esperado por el azar. En otros casos seria lo bastante grande para ser estadisticamente
significativa; excederia la expectativa por el azar. En el problema presente claramente es
cerp, ya que la suma de cuadrados entre métodos fue 32, lo que es igual a la suma de
cuadrados entre rodos los grupos. Para completar los cdlenlos:

Interaccién: métodes X tipos = entre todos los grupos
- (entre métodos + entre dpos) =32 -(32+ 0)=0

Note que en los andlisis factoriales de varianza mis complejos, las interacciones no resultan
tan ficiles de calcular. El lector debe cansultar a Hays (1994) o a Kirk (1995) para mayor
informacion. Ahora ya es posible elaborar la tabla final del andlisis de varianza; aunque
esto debe posponerse hasta realizar una operacién menor sobre estas puntuaciones.

Se urilizan exactamente las mismas puntuaciones, aungue se reordenan un poco: se
invierten las puntuaciones 4,8, y 4,5,. Puesto que todas las puntuaciones individuales (X)
son exactamente las mismas, la suma de cuadrados total debe también ser exactamente la
misma. Ademds, las sumas y las sumas de cuadrados de B, y B, (tipos) deben también ser
exactamente las mismas. La tabla 14.4 muesura lo que se realizd y su efecto sobre las
medias de los cuatro grupoes.

Tanra 4.4 Datos de un experimento factorial bipotético de la tabla 14.3 con B,.

Nabmevor yeordenados
Métodos
Tipo de motvacién A, A
B 8 4
6 2
X 14 6 X, = 20
M 7 3 Mg =5
B, 4 B
2 é
X 6 14 SX,, = 20
M 3 7 Mg, =5
X, 20 20 IX =40
M, 5 1 M =5
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TasLa 14.5  Medias de los datos de las tablas 14.3 y 14.4

Medias de la tzbla 14.3 Medias de 1a tabla 14.4
Ay A, Ay A,
B, 7 3 5 B, 7 3 5
B, 7 3 5 B, 3 TX 5
7 3 5 5

Si se estudian los mimeros de las tablas 14.3 ¥ 14.4 se notarin las diferencras. Para
enfatizar las diferencias, las medias aparecen en negritas en ambas tablas. Para volver ain
mis claras las diferencias, se presentan las medias de ambas tablas en la rabla 14.5. La tabla
de la izquierda presenta dos fuentes de variacién: aquellas entre las cuatro medias, y entre
las medias de A, y de 4,. En la tabla de la derecha solamente hay una fuente de variacidn,
aquella entre las cuatro medias. En ambas tablas la variabilidad de las cuatro medias es la
misma, ya que las dos poseen las mismas cuatro medias: 7, 3, 7 y 3. De hecho, no hay
vaniabilidad de las medias de B en ambas tblas. Entonces existen dos diferencias entre las
tablas; las medias de A4 y el arreglo de las cuarre medias dentro de los recuadros. Si sc
analiza la sutna de cuadrades de las cuatro medias (las sumas de cuadrados entre todos los
grupos), se encuentra que B y B, no contribuyen en absoluto en ambas tablas, ya que no
hay variabilidad enrre § y 5, las medias de B8, y B,. En la tabla de 1a derecha, las medias de
A vA4;, 5y 5, no contribuyen a la variabilidad. Sin embargo, en 1z tabla de la izquicrda las
medias 4, y 4, difieren considerablemente, 7 y 3; por lo tante, si contribuyen a la varianza.

Si se asume por el momento que las medias de 7 y 3 difieren significativamente, se
puede afirmar que los métodos de la tabla 14.3 tenen un efecto, sin tomar en cuenta ¢l
tipo de motivacién. Esto es, iy, # My 0 My, > by, En |0 que concierne a este experimento,
los métodos difieren significativamente sin importar el tipe de mottvacidn. De hecho, el tipo
de motivacidn no tuvo efecto algune, ya que gy = py;. Por otro lado, en la tzbla 144 1
situacion es bastante diferente: ni los métodos ni el tipo de motivacidn tuvieron un efecto
por si mismos, pero atn asf hay varianza. El problema es: ;cual es la fuente de la varianza?
Es la interaccion de las dos variables, 1a interaccién de los mérodos y los tipos de motivacion.

Si se hubiera realizado un experimento y se hubieran obtenido datos como los de la
tabla 14.4, entonces se llegaria a la posible conclusién de que hubo una interaccién del
efecto de las dos variables sobre la variable dependiente. En ese caso, los resultados se
interpretar{an de la siguiente manera: los métodos A, y 4, al operar por si mismos, no
difieren en su efecto. Los tpos de motivacién B, y B,, por si mismos, no difieren en su
efecto. Cuando a los métodos y al tdpo de motivacidn se les permite “actuar juntos”, si se
les permite interactuar, existen diferencias sigmficativas en su efecto. Especificamente, el
métado A, resulta superior al método A;, cuando se combina con el tipo de motivacidn B,.
Al combinarse con el tipo de motivacién B,, resulea inferior a A;. Este efecto de interac-
cién estd indicado en el lado derecho de la tabla 14.5 con las flechas cruzadas. Al interpre-
tar cualitativamente los métodos originales se encuentra que la recitacién parece ser superier
a la no recitacién bajo las condiciones de elogio; pero que es inferior a 1a no recitacion bajo
la condicién de critica.

Antes de continuar, es ilustrativo notar que la interaccién puede estudiarse y calcular-
se mediante un procedimiento de sustraccién. En un disefio de 2 % 2 este procedimiento es
simple. Se resta una media de la otra en cads rengldn y, después, se calculz la varianza de
estas diferencias. Considere las medias ficticias de la tabla 14.5: si se restan las medias de la
wabla 14.3, se obtiene 7 -3 =4; 7 - 3 = 4. Con claridad s¢ ve que ¢l cuadrado medio os cere
¥, por lo tanto, la interaccién es cero. Si se sigue el mismo procedimiento con las medias
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de la tabla 14.4 (patte derecha de la tabla): 7 - 3 = 4; 3 - 7 =—4, §i shora se trata a cstas dos
diferencias como se trat6 a las medias en el capitulo anterior, v se calculan la suma de
cuadrados y el cuadrado medio, se lega a la suma de cuadrados y al cuadrado medio de la
interaccién, 32 en cada caso. La Iégica detrds de este procedimiento es simple: si no hubie-
sen interacciones, se esperaria que las diferencias entre las medias de los renglones fueran
aproximadaruente iguales entre si y respecto a la diferencia entre las medias en la parte
inferior de la tabla, las medias de los métodos en este caso. Note que eso sucede con las
medias de la tabla 14.3: la diferencia del Wtimo renglon es 4, al igual que las diferencias de
cada uno de los renglanes. Sin embargo, las diferencias entre los renglones de la tabla 14.4
se desvian de la diferencia envre las medias del ildmo renglén (mérodos). Estas son 4y
—4; mientras que la diferencia del dlumo renglén es 5 - § = 0. A partir de esta discusién
y un poco de reflexién, puede verse que una interaccion significativa puede ser causada
por un renglén desviado. Por ejempla, las medias del ejemplo anterior podrian ser:

B
5
6 4

Se restan los renglones; 7 -3 24,5 -5 =0, y 6 — 4 =2; de hecho, existe algo de varianza en
tales residuos.

Es 1itl! anotar las tablas finales de los andlisis de varianza, donde e calenlaron las
diferentes varianzas y las razones F. La tabla 14.6 incluye las tablas finales de los anilisis de
varianza de los dos ejemplos. Las sumas de cuadrados entre las grupos ne fueron incluidas
en la tabla, tan sélo son dtiles para caleular las sumas de cuadrados dentro de grupos. Los
grados de libertad para los efectos principales {(métodos y tipos), y para aquellos entre
grupos y dentro de grupos, se calenlan de 1a misma forma que en el andlisis de varianza de
un factor. Lo anterior resulta obvio al estudiar la tabla. Los grados de libertad de la inter-
accidn son el producto de los grados de libertad de los efectos principales, es decir, 1 x 1

= 1. §i la variable mérodos mviera cuatro grupos y tipos tuviera tres grupos, entonces los
grados de libertad de la interaccién hubieran sido 3 x 2 = 6,

La suma de cuadrados, el cuadrado medio y la razdn F resultante de 16 en la parte
izquierda de la rabla, indican lo que ya se sabia del andlisis previo: los métodos son signifi-
cativamente diferentes (al nivel .05) y los tipos de motivacién y la interaccién no son
significativos. Los nimeros semejantes en la parte derecha de la tabla indican que sola-
mente la interaccién es significativa.

"TaRLA 14.6  Tablas finales de los andlisis de vavianza: datos de las tablas 14.3 y 14.1

Datos de I tabls 14.3 Datos de lg tabla 14.4
Fuente fred s¢ cmn F 5 cm F
Entre métodos
(4, 4) 1 32 32 16(.05) 0 0
Entre dpos
(B, B,) 1 0 0 0 0
Interaccion
A4 xB 1 0 0 32 32 16(.05)
Dentro de grupos 4 8 2 8 2
Totales 7 40 40
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Interaccion: un ejemplo

En el capftulo anterior se indicd que si el muestreo era aleatorio, las medias de los & grupos
serian aproximadamente iguales, $i, por ejemplo, hubiera cuatro grupos y la media general
M, fuera 4.5, entonces se esperaria que cada una de las medias fuese aproximadamente 4.5,
De la mistma forma, si en el andlisis factorial de varianza se extraen muestras aleatorias de
mimeros para cada casilla, entonces las medias de las casillas deben ser aproximadamente
ignales. Si la media general M, fuera 10, entonces la mejor expectativa para cualquier
media de casilla en el disefio factorial serfa 10, Por supuesto que estas medias rara vez
serian exactamente de 10; de hecho, algunas podrian ser muy diferentes de 10. La pregunta
estadistica fundamental es: ;difieren significativamente de 107 Las medias de combinaciones
de mediss también deben mantenerse alrededor de 10. Por ejemplo, en un disefio como el
del ejemplo previo, las medias A, y 4, deberian ser aproximadamente 10, y las medtas 8, v

. B, deberian ser aproximadamente 10. Ademas, las medias de cada una de las casillas 4,8,
A,B,, A,B, y A,B, deberian mantenerse alrededor de 10.

Uulizando una tabla de mimeros aleatorios, se extrajeron 60 digiros, del 0 al 24, para
llenar las seis casillas de un disefio factorial. El disefio resultante tiene dos niveles o varia-
bles independientes, 4 y B. A se subdivide en 4, A,y A;; B se subdivide en B, y B,. Tl
disefio se denomina disefio factotial de 3 x 2. (Los ejemplos de las tablas 14.3 v 14.4 son
disefios de 2x 2.}

Para €] siguiente ejemplo los datos son ficticios. El ejemplo se basa en un estudio real
de Pury y Mineka (1997), en el cnal se examina el efecto de dos variables independientes
sobre la reaccién emacional. Una variable independiente, grado de temor, no se manipuld
(atributo); la segunda variable independiente es el tdpo de estumulo visual. Se podria
hipotetizar que personas con diferentes niveles de temor a heridas sangranies tendrian
una respuesta emocional distinta a diferentes tipos de estimulos, Para la variable temor se
examinan los niveles alto y bajo; para los estimulos visuales se utilizan fotografias de
1) heridas menares {come cortadas, mordidas y hematomas), 2) flores y 3) conejos. La
variable dependiente serfan las calificaciones combinadas en las tres dimensiones emocio-
nales. El disefio del estudio es un disefio factorial de 3 x 2. Suponga que se realizé el
experimento y que se obtuvieron log resultados de la tabla 14.7, que ofrece el paradigma
del disedio y las medias de cada casilla, asi comeo las medias de las dos variables, 4 y B,y la
media general, M. Estas medias fueron calculadas a partir de los 60 niimeros aleatorios
extraidos en grupos de 10 cada uno ¢ insertados en las casillas.

Dificilmente se requiere de una prueba de significancia estadistica para saber que
estas medias no difieren significadivamente. Su rango total es de 10.4 a 13.6. La mudia
esperada, POr SUPURStO, es la media de los nimeras D al 24, es decir 12.0. La cercania de las
medias a la M, = 12.00 es notable. aun para el muestreo aleatorio. De cualquier forma, si

Tasra 14.7  Diserio factorial de dos factores: medias de los nueve grupos
de ntimeros aleatorios

Tipeo de estimulo visual
A; Az A, Medias
Temor Heridas menores Flores Conejos de temor
B, alto 12.9 133 104 12.2
B, bajo 10.5 1.5 13.6 1.9
Medias visuales 117 124 12.0 M,=12.03
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TaBLA 14.8  Medias de la tabia 14.7 altevadas sisterndticamente al sumarles

¥ restavies constantes
Tipo de estimulos visuales
Temor A, A, A, Medias de temor
B, 1294+ 2=149 3.3 104-2=84 12.2
B, 105-2=8.5 11.5 136+2=15.6 119
Medias visuales 117 12.4 12.0 12.03

éstos fueran los resultados de un experimento real, el investigador quizis estar{a muy dis-
gustado; el tipo de estimulo visual, el grado de temor y la interaceidn, entre cllos, no son
significativos.

Considere cuintos resultados posibles, distintos al azar, habria si una o ambas varia-
bles hubiesen stdo efectivas. Las tres medias de estimulo visual (M, M, y M,y podrian
haber resultado significativamente diferentes, mientras que las medias de miedo (M, v
M},) no hubieran sido significativamente diferentes. O las medias de miedo podsian haber
sido significativamente diferentes, mientras que las medias de estimulo visual no hubi-
eran sido significativamente diferentes, 0 ambos conjuntos de medias podrian ser diferen-
tes; o ambos podrian resultar no diferentes, miencras sus interacciones hubieran sido
significativas. Las postbilidades de los tipes de diferencias ¢ interacciones son considera-
bles también; aunque tomaria demasiadas palabras y mimeros ilustrar incluso a un peque-
fio niimero de ellas. 5i el estudiante juega un poco con los mimeros, puede lograr hastante
conocimiento sobre la estadistica v fas posibilidades de los disefios. Puesto que la preocu-
pacién mds importante aqui es la interaccion, se alterardn las medias para crear una inter-
accidn significativa. Se incrementa en 2 la media de A,B,; se decrementa en 2 la media de
A8y, se incrementa en 2 Ja media de A, 8,, y se decrementa en 2 1a media de A,5,. Se deja
como esti Ja media de A, y se alteran los efectos principales de acuerdo a ello. Los cam-
bios se presentan en la rabla 14.8.

La tabla 14.8 debe estudiarse cuidadosamente y compararse con la tabla 14.7. Con las
alteraciones arbitrarias se produjo una interaccion. Las medias de las casillas de
desbalancearon, por decirlo asi; mientras que las medias marginales (4, 4., A., B,, B.) casi
no se alteraron. La media total permanece sin cambio en 12.03. Las tres medias de 4 son
iguales, ;por qué? Las dos medias de B cambiaron muy poco. Un anilisis factorial de
varianza de los nimeros aleatorios apropiadamente alterados —los cuales, por supuesto,
¥a no son nizmeros aleatorios— produce la tabla final del andlisis de varianza incluida en la
tabla 14.9.

TanLA 14.9  Andlisis de varianza final: rabla de datos” aherados de niimeros aleatorios

Fuente gl sc cm F
Entre todos los grupos 5 485.13

Dentro de grupoes 54 2 984,80 §5.27

Entre estimulos (4;, 4, 4;) 2 4,93 2.47 < 1.0 (n.s)
Entre temores (8, B;) 1 1.67 1.67 < 1.0(ns)
Interaccidn: A x B 2 478.53 239.27 4.33 (0.09)
Torales 59 3 469,93

* n.5. = no significativo.
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Ninguno de los efectos principales (temor y estimulos visuales) es significativo; es
decir, las medias de A;, 4, y 4; no difieren significativamente del azar. Lo mismo sucede
con las medias de B, y B,. La tnica razon F significativa es la de la interaccién, que es
significativa al nivel de .05. Obviamente la alteracién de las punemaciones tuvo un efecto.
Si se estuvieran interpretando los resultados, como en las tablas 14.8 y 14.9, se diria que
ningin tpo de estdmulo visual, dentro de s mismo v entre ellos mostré diferencias, v lo
mismo sucedié con el temor. El andlisis no revel$ diferencias entre alto y bajo nivel de
temor, ni entre los tres estimulos visuales. Sin embargo, las persanas con alto nivel
de temor perciben el conejo con respuestas emocionales menos negativas que el grupo de
bajo nivel de temor. Por el otro lado, las personas con alto nivel de temor perciben a las
heridas menores de forma mds negativa que las personas con baje nivel de temor.

Tipos de interaccion

Hasta ahora no se ha dicho nada acerca de los tipos de interaccion de las variables
independientes en su influencia conjunta sobre una variable dependiente. Para llegar al
meollo de la cuestion de las interacciones, se presentan varios conjuntos de medias para
explicar lag principales posibilidades. Por supuesto, existen muchas posibilidades,
especialmente cuando se incluyen interacciones de orden superior. Los seis ejemplas en ta
tabla 14.10 indican las principales posibilidades con dos variables independientes. T.as
primeras tres agrupaciones indican las tres posibilidades de efectos principales significatives;
son tan obvios qne no requicren analizarse. (De hecho, existe otra posibilidad: ni 4 ni B
son significatvas.)

Por otro lado, cuando existe una interaccién significativa la sitracién no es tan obvia.
Las agrupaciones 4), e} v f} muestran tres posibilidades comunes. En d) las medias se eru-
zan, como indican las flechas en la tabla. Se puede afirmar que A es efectiva en una direc-
cion en B,, pero que no es efectiva en la omra direccién en B;; 0 que 4, > A, en B, pero que
A, < A, en B,. A este tipo de interaccién, con este patrén de cruce, se le lama intcraccién

TaBLa 14.10  Varios confuntos de medias que muestran diferentes tipos de efectos

principales ¢ intevaccion
A, 4, 4, A; A, A4,
B, 30 20 25 30 10 30 10 20 25
B 3D 20 23 20 20 20 40 20 38
K1H 20 25 25 35 25
@) A significativa; £) A no significativa; &) A significativa;
B no significativa; B significatitvy; B significativa;
interaccién no significativa inreraceion no significativa interaccidn no significativa
4, A, 4, A, 4, A;
B 30 20 25 30 20 25 20 20 20
B, 20 30 25 20 20 20 30 20 25
25 25 25 20 25 20
d) Interaceion significativa ¢) Interaccidn significativa A Interaccidn significativa

(disordinal) {(ordinal) (ordinal)
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disordinal (véase abajo de la tabla 14.10). En este capitulo, el ejemplo ficdcio de la tabla
14.4 era una interaccién disordinal (véase también la tabla 14.5). El ejemplo ficticio en la
tabla 14.8, donde la interaccién fue deliberadamente inducida al sumar y restar constan-
tes, es otro caso de mnreraccién disordinal.

Sin embargo, difieren las presentaciones en e) y en fJ. Aqui una vamable independien-
te es efectiva s6lo en un nivel de la otra variable independiente. En ¢), 4, » 4, en B, pero
A =A4,en B, Enf), 4 = A4, en B, pero 4, > A, en B,. La interpretacién cambia en
consecuencia. En el caso de £) se dirfa que A, es efectiva al nivel de B;; pero no provoca una
diferencia al nivel de B,. El caso de f) tendria una interpretacién similar. Dichas interacciones
se denominan interacciones ordmales.

Una forma simple para estudiar la interaccién con un arreglo de 2 x 2 {es mds comple-
jo con modelos mds complejos) consiste en restar un registro de otro en cada renglén,
como se hizo antes, Si esto se realiza para #), se obtiene, para los renglones B, y B,, 10y 10.
Para b) se obdene 0 y 0; v para ¢) 10 y 10 nuevamente. Cuando estas dos diferencias son
iguales, como en este caso, no existe interaccién. Pero si ahora se intenta con d), ¢) v f), se
obtiene 10 y —10 para 4), 10 y 0 para ¢), y 0 y 10 para f). Cuando estas diferencias son

Ficura 14.3

40 - 40— B,
30— i, 30 f— 8’\
Bz\
20— 20—
10— 10—
L | Ll |
A! A; AJ Az
#) Interaccidn ¢) Interaccién
no significativa no significativa
40— 40
B
20— BI 20— Bz
10— 10—
L1 | L |
4, 4, 4, 4,
4) Interaccidn significatva ¢) Interaccidn significativa

(disordinal) (ordinal)
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significativamente desiguales, estd presente una interaccién. El lector puede interprerar
estas diferencias como ejercicio.

También es posible —y muchas veces muy Gtil— graficar las interacciones, como se
hizo antes en la figura 14.1. Se establece una variable independiente al colocar los grupos
experimentales (d,, 4,, etcétera) en intervalos similares sobre el eje horizontal y valores
apropiados de la variable dependiente en el eje vertical. Después se grafican, contra las
posiciones grupales del eje horizental (4,, 4,, etcétera), los valores de las medias en la
tabla a los niveles de la otra variable independiente (B,, B,, etcétera). Dicho método puede
ser facilmente utihzado con disefios de 2 x 3, 3 % 2 y otros parecidos. Las grificas de #), o,
d) y ¢) se presentan en la figura 14.3.

Estas grificas se analizarin sélo brevemente, ya que tanto las grificas como las rela-
ciones grificas se han discutido. En efecto, primero se pregunta si existe una relacién
entre los efectos principales (variables independientes) y las medidas de las variables de-
pendientes. Se grafican cada una de estas relaciones como en el capiulo aneerior, exeepto
que la relacién entre una variable independiente y la variable dependiente se grafica en
ambos niveles de las otras variables independientes; por efemplo, 4 se grafica contra la
variable dependiente (eje vertical) en B, y B,. La pendiente de las lineas indica aproxima-
damente ]la magnitud de la relacién. En cada caso se eligié graficar las relaciones utilizan-
do A4, y 4; sobre el eje horizontal. Si la linea graficada es horizontal, obviamente no existe
una relacidn. No existe relacién entre A y la variable dependienre al nivel B; en ¢ de la
figura 14.3; pero si existe una relacién al nivel B,. En 4) existe una relacién entre Ay la
variable dependiente en ambos niveles, B, y B,. Lo mismo sucede con o). Cuanto mds
diaganal sea la linea, mayor serd la relacién. Si las dos lineas tienen aproximadamente el
mismo 4ngulo, en la misma direccidn (es decir, que sean paralelas), como sucede en z) y en
¢), la relacién tiene aproximadamente la misma magnitud en cada nivel. Dependiendo de
que las lineas formen diferentes dngulos con el eje horizantal (no paralelas), una interac-
cién estard presente.

Si las graficas de la figura 14.3 se hubieran realizado a partir de datos reales de inves-
tigacion, se podrian interpretar de la siguiente forma: llimense a las medidas de la variable
dependiente {en el eje vertical) ¥; en 4), A se relaciona con ¥"a pesar de B, no hace ninguna
diferencia lo que B sea; A, y A, difieren significativamente. La interpretacion de ¢) resulta
similar: A se relaciona con Y'a ambos niveles de 8. No hay interaccién ni en 2) ni en ¢). Sin
embargo, en d) v en ¢) el caso es distinto; la grifica de 4) presenta interaccién. A se relacio-
na con Y, pero el tipo de relacién depende de B. Bajo la condicidn B, 4, es mayor que 4,,
pero bajo la condicidn By, 4; es mayor que 4;. La grificade ¢) indica que 4 se relaciona
con ¥ al nivel de B, pero no al nivel de B;; 0 4, es mayor que A, en B, pero son iguales al
nivel de B,. (Observe que es posible graficar B sobre el eje horizontal, aunque las interpre-
taciones diferirian en concordancia.)

Notas de precaucion

La interaccién no siempre es resultado de 1a interaccién “verdadera”™ de los mratamiznws
experimentales. Mas bien, existen tres posibles causas de una interaccidn significativa.
Una es la “verdadera” interaccion, la varianza aportada por la interaccidn que “realmente”
existe entre dos variables en su efecto mutuo sobre una tercera variable. Otra es el error;
una interaccion significativa puede suceder por el azar, tal como las medias de los grupos
experimentales pueden diferir significativamente debido al azar. Una tercerd posible causa
de interaccidn es un efecto extrafio, indescable y no controlade, que apera 3 un nivel de un
experimento pero no a otro. Tal causa de interaecién debe vigilarse en usos no experimen-
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tales det andlisis de varianza, esto es, en el andlisis de varianza de datos reunidos después de
que las variables independientes ya han operado. Suponga, por ejemplo, que los niveles de
un experimento sobre métodas son las escnelas. Factores extrafios, en este casa, pueden
generar una interaccidn significativa. Suponga también que el director de una escuela,
aunque hubiese permitido que se realizara el experimento en su escuela, tuviera una actitud
negativa hacia la investigacién. Tal actitud podria transmitirse ficilmente a los maestros y
a los alumnos, contaminando el tratamiento y los métodos experimentales. En pocas
palabras, las interacciones significativas deben manejarse con el mismo cuidado que
cualesquiera atros resultados de investigacién, Son interesantes y aun dramiticas, como se
ha visto, y quizd provequen la pérdida momentinea de la acostumbrada precaucion. Un
precepto que los imvestigadores deben tomar seriamente es: siempre que sea posible, repligue
los estudios de investigacién. La réplica debe planearse de forma rutinaria; especiahmente
cvando se encuentran relaciones complejas. Si se encuentra una interaccion en un estudio
original y en su réplica, entonces tal vez no se deba al azar, aunque pucde aun deberse a
otras cansas. La palabra réplica se utiliza en lugar de repeticion ya que aunque en una réplica
se estudia nuevamente la relacidn original, se puede estudiar con diferentes tipos de
participantes, bajo condiciones relativamente diferentes, € incluso con menos, mis o
diferentes variables. La tendencia en la literatura sobre investigacidn psicoldgicz es,
felizmente, llevar a cabo dos o més estudios relacionados sobre el mismo problema hasico.
Dicha tendencia estd muy relacionada a ta comprobacién de hipétesis alternativas, cuya
virned y necesidad se discutieron en capitulos previos.

Dos dificultades relacionadas del andlisis factorial son: las » desiguales en las casillas
de un disefio, y el uso experimental y no experimental del método. Si las # en las casillas de
un disefio factorial no son iguales (y estin desproporcionadas, es decir, no estin en pro-
porcién de un renglon a otro o de una columna a otra), se deteriora la ortogenalidad o
independencia de las variables independientes. En ocasiones, incluso se obtendran sumas
de cuadrados negativas v aunque es factible realizar un sjuste, son un poce extrafias y no
muy satisfactarias,’ Al realizar experimentos, el problema no es tan severo porque los par-
ticipantes pueden ser asignados aleatoriamente a las casillas —excepro, por supuesto, en el
caso de variables atributivas— y las » se mantienen iguales o casi iguales. Pero cn ¢l uso ne
experimental del andlisis factorial, las # en las casillas se salen del control del investigador.
De hecho, aun en estudios experimentales, donde se incluye mds de una variable categori-
ca {como raza y sexo), las # casi necesariamente se tornan desiguaies.

Para entender esto, tome un ejemplo simple. Suponga que se dividié un grupo en dos,
de acuerdo al sexo: SO hombres y 50 mujeres. Una segunda variable son las preferencias
politicas, y se desea tener dos grupos iguales de republicanos y demécratas. Pero suponga
también que el sexo estd correlacionado con la preferencia politica; entonces, habria, por
ejemplo, mds hombres republicanos comparados con mujeres republicanas, ocasionando
una desproporcion. Esto se ilustra en la tabla 14.11. Si se afiade otra variable independien-
te, las dificultades se incrementan exponencialmente.

Entonces, ;qué se puede hacer en la investigacién no experimental? ;No puede usarse
el andlisis factorial de varianza? La respuesta es compleja y evidentemente no se entiende
con claridad. Los paradigmas del anilisis factorial de varianza pueden y deben utilizarse,
porque gufan y clarifican la investigacién. Existen estrategias para superar la dificultad de
las # desiguales; pueden hacerse ajustes a los datos, o igualarse los grupos eliminando
participantes aleatoriamente; pero éstas son estrategias complicadas. Una solucion anali-
tica que tiene potencial es el andlisis de regresién muiltiple; aungue no desaparecen todos

! Los programas de cdmputo como el SPSS realizan tales ajustes; pera puede ser confuso, ya que la suma de
cuadrados ajustada no corresponde con Ja suma de cuadrados real para las variables independientes.
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‘TapLa 14,11 Ejemplo de desproporcién y n desiguales en las casillas que surgen
de variables no expertmentales”

Republicano Demdcrata
Hatnbre 30 20 50
Moujer 20 30 50
50 50

* Las cifras en las casillas son frecuencias.

los problemas, muchos son minimizados con el esquema de la regresién mdltiple. En
general, el andlisis factorial de varianza resulta més conveniente parz la investigacién ex-
perimental, donde los participantes pueden ser asignados aleatoriamente a las casillas, lo
cual mantene iguales las # y satisface m4s o menos los supuestos que subyacen al método.
La investigacidn experimental o no experimental que utiliza muchas variables no experi-
mentales (atributos) podria servirse mejor del andlisis de regresién miltiple (véase Keith,
1988). Con # iguales y variables experimentales, el anilisis de regresion multiple genera
exactamente las mismas sumas de cuadrados, cuadrados medios y razones F, incluyendo
las razones F de interaccion, que el andlisis factorial estindar. Las variables no experimen-
tales, que son un problema para el analisis facrorial, representan menos problema en el
andlisis de regresion muldple. No obstante, Simon (1975) y Lee (1995) han sefialado quc
la regresién miltiple no constituye una panacea para la investigacién pobremente dischia-
da. Todo esto s¢ retoma en un capitulo posterior.

Interaccion e interpretacion

Esta seccién sobre interaccién se termina con un complejo y diticil problema: la
interpretacion de los resultados del andlisis factorial de varianza, cuando las interacciones
son significativas. Suponga que se tenen dos variables, A4 y B. Ambas razones F son
estadisticamente significativas y 1a razdn F de la interaccion no es significativa. Esto es
sencillo y no hay problemas de interprecacién. Si, por el otro lado, 4 0 B, 0 ambas, son
significativas y la interaccion de 4 y B también es significativa, hay razones para preocuparse.
Algunos autores afirman que no es posible la interpretacién de efectos principales
significativos en la presencia de una interaccién, y que si se hace puede llevar a conclusiones
incorrectas. La razén es que cuando se dice que un efecto principal es significativo, s¢
implica que es significativo bajo todas las condiciones, que M, es mayar que M, con
tado tipo de individuos y en todo tipo de lugares, por ejemplo. Sin embargo, si la interaccién
entre A y B resulta significativa, la conclusién no es vilida empiricamente; por lo menos
debe ser aclarada: existe por lo menos unz condicidn, digase B, que tiene que tomarse en
cuenta. En lugar de declarar ¢l enunciado simple “si p entonces g7, se dice “si p entonces ¢,
bajo la condicidn #” o, por ejempla, M, es mayor que My, bajo la condicién B, pero no
bajo la condicién B,. Un método de reforzamiento (elogiar, por ejemplo) resulta efectivo
con nifios de clase media, pero no con nifios de clase trabajadora.

Se pueden encontrar extensos andlisis sobre las interacciones en Edwards (1934).
Aunque antigno, el libro de Lubin (1961) presenta una discusién valioss y clara de las
interacciones ordinales y disordinales, ademnis de mostrar las virtudes de la graficacién de
interacciones significativas. Pedhazur (1996) también analiza la interpretacién de los efec-
tos principales cuando las interacciones son significativas. La discusién de Pedhazur ¢s
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especialmente convincente cuando ataca la dificultad de la interpretacién de las interacciones
en la investigacidn no experimental.

Una regla general es que cuando una interaccién es significativa, no se recomienda
inrerpretar los efectos principales, ya que Sstos no son constantes sino que varfan de acuerdo
con las varizbles que interactiian con ellos; esto es especialtnente verdadero si la interac-
cién es disordinal [véase la figura 14.3 d)] o si el efecto principal bajo estudio es débil. Si el
efecto principal es fuerte —las diferencias entre las medias son grandes— y la interaccion
es ordinal [véase la figura 14.3 €)], entonees quizds se pueda interpretar un efecto princi-
pal. Obviamente, la interpretacién de los datos de investigacidn, cuando se estudia més de
una variable independiente, resulta a menudo compleja v dificil. Sin embargo, ésta no
deberia ser una razén para desanimarse. Dicha complejidad tan sélo refleja la naturaleza
multivariada y compleja de la realidad psicolégica, sociolégica y educativa. La tarea de la
ciencia consiste en entender tal complejidad; dicho entendimiento nunca podri ser com-
pleto, por supuesto, pero puede lograrse un progreso sustancial con la aynda de los mo-
dernos métodos de disefio y andlisis. Los disefios factoriales y el andlisis de varianza son
grandes logros que incrementan de mancra importante nuestra habilidad para entender la
compleja realidad psicoldgica, sociolégica y educativa.

Analisis factorial de varianza
con tres 0 mas variables

Fl andlisis factorial de varianza funciona con mis de dos variables independientes. Es
posible utlizar tes, cuatro y mds variables y, de hecho, aparecen en la literawura. Sin
embargo, disefios con més de cuarro variables son poco comunes. Ello na se debe tanto a
que Jas estadisticas se vuelvan complejasy dificiles de manejar, sino mas bien es una cuestién
de sentido prdctico y de tradicién. Con el uso de los paradigimas de investigacién actuales
se vuelve muy dificil conseguir suficientes participantes para llenar las casillas de los disefios
complejos; y es todavia mis dificil manipular cuatro, cinco o seis variables independientes
al mismo tempo. Por ejemplo, considere un experimento con cuatro variables
independientes. El arreglo mds pequefio posible es de 2 x 2 x 2 % 2, que produce 16
casillas, dentro de las cuales debe ubicarse un nimero minimo de participantes. Si se
incluyeran 10 sujetos en cada casilla, seria necesario manejar un total de 160 sujetos de
cuatro formas diferentes. Aun a5 no se debe ser dogmitico respecto al niéimera de variables;
quizds dentro de los préximos afios los disefios factoriales con més de cuatro variables se

volverin comunes. Strmon (1987) se ha manifestado durante afios pars gue los experimentos
Hecha, Srpnon p- Rescoe (o D84) fan derrretralo
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especialmente convincente cuando ataca la dificultad de la interpratacién de las interacciones
en la investigacién no experimental.

Una regla general es que cuando una interaccién es significativa, no se recomienda
interpretar los efectos principales, va que éstos no son constantes sino que varian de acuerdo
con las variables que interactiian con ellos; esto es especialmente verdadero si la interac-
cidn es disordinal [véase la figura 14.3 4)] o si el efecto principal bajo estudio es débil. Si el
efecto principal es fuerte —las diferencias entre las medias son grandes— y 12 interaccién
es ordinal [véase 1a figura 14.3 ¢)], entonces quizds se pueda interpretar un efecto princi-
pal. Obviamente, la interpreraci6n de los datos de investigacion, cuando se estudia mas de
una variable independiente, resulta a menudo compleja y dificil. Sin embargo, ésta no
deberia ser una razon para desanimarse. Dicha complejidad tan solo refleja la naturaleza
multvariada y compleja de la realidad psicoldgica, sociol6gica y educativa. La warea de {a
ciencia consiste en entender tal complefidad; dicho entendimiento nunca podrd ser com-
pleto, por supuesto, pero puede lograrse un progreso sustancial con la ayuda de los mo-
dernos mérodas de disefio y andlisis. Los disefios factoriales y el andlisis de varianza son
grandes logros que incrementan de manera importante nuestra habilidad para entender Ia
compleja realidad psicoldgica, sociologica y educativa.

Analisis factorial de varianza
con tres o0 mas variables

J

[

El anélisis factorial de varianza funciona con mds de dos variables independientes. Es
posible utilizar tres, cuatro y mis variables y, de hecho, aparecen en la literatura. Sin
embargo, disefios con miés de cuato variables son poco camunes. Ello no se debe tanto a
que las estadisricas se vuelvan complejas y dificiles de manejar, sino mds bien es una cuestién
de sentido prictico y de tradicion. Con el uso de los paradigmas de investigacién actuales
se vuelve muy dificil conseguir suficientes participantes para llenar las casillas de los disefios
complejos; y es rodavia mds dificil manipular cuarre, cinco o seis variables independientes
al mismo tiempo. Por ejemplo, considere un experimento con cuatro variables
independientes. El arreglo mis pequefio posible es de 2 x 2 x 2 % Z, que produce 16
casillas, dentro de las cuales debe ubicarse un mimero minimo de participantes. Si se
incluyeran 10 sujetos en cada casilla, seria necesario manejar un total de 160 sujetos de
cuatro formas diferentes. Aun asi no se debe ser dogmdtico respecto al mimero de variables;
quizds dentro de los préximos afios los disefios factoriales con mis de cuatro variables s¢
volveran comunes. Simon (1987) se ha manifestado durante afios para que los experimentos
utilicen mds variables independientes. De hecho, Simoen y Roscoe (1984) han demostrado
el uso de un nuevo paradigma de investigacion que puede ser fructifero en términos de
produccién de buena informacién. Sin embargo, semejante a la protesta manifestada por
Cohen (1994), la psicologia académica parece resistirse a tales cambios. Efectivamente,
cuando se estudie el andlisis de regresidon miildple mds adelante, se verd que el anilisis
factorial de varianza puede realizarse con anilisis de regresion miiltiple, y que cuatro o
cinco factores pueden acomodarse analiticamente con facilidad; es decir, las complejidades
de los cilculos del andlisis de varianza con cuatro o cinco variables independientes se
simplifican de manera considerable. Sin embargo, esta facilitacién analitica de los calenlos
de ninguna forma cambia las dificultades experimentales de manejar diversas variables
independientes, manipuladas a través de métodos mds tradicionales.

La forma mis simple de un anlisis factorial de varianza de tres variables es un disefio
de 2 x 2 x 2. El estudio de Litde, Sterling y Tingstrom (1996) utiliza este disefio. La tabla
14.12 presenta, de forma tabular, el disefo de tal esmdio. Little, Sterling y Tingstrom
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TaBLa 14.12  Diseric de analisis factovial de varianza con tres vaviables

Ubtcacidn del participante
AI (mf‘eﬂe de EUA) 342 Cﬂl?‘?ftf de EUA}
Raza del actor
C, G G G
Afro- Americano Afro- Americano
americano blanca amernicano blanco
Ubicacién del actor B, (Norte de EUA) AB,C, ABC, A8 A.8,0,
B, (Sur de EUA) A,B,C, A4B,C, AB,C, ABC,

* Fsudio de Ligtle, Sterling ¥ Tingsotn (1996).

estudiaron los efectos del sesgo dentro del grupo sobre la atribucién. Ellos deseaban deter-
minar si el aparearniento del lugar de origen del actor y el lugar de origen del participante
resultaria en una evaluacién mds alta, La ubicacién del actor y su raza se variaron para
integrar cuatro vifietas escritas. Las vifietas eran descripciones breves de un comporta-
miento que reflejaba homogeneidad dentro del grupo, homogeneidad fuera del grupo, o
uno de dos tipos de individuo con membresia grupal heterogénea, involicrado en una
conducta negatva (pelear). Los participantes fueron reclutados de dos ubicaciones en Es-
tedos Unidos: noreste y sureste, A cada participante se le pidio leer una breve descripcién
de un comportamiento y evaluvar a la persona descrita, Las evaluaciones se hicieron por
medio de un cuestonanio de atributos, donde las calificaciones altas indicaban una alta
responsabilidad personal, y las calificaciones bajas revelaban baja responsabilidad personal.

Ahora el investigador puede prohar siate hipétesis: las diferenciss entre 4, y 4, (ubi-
cacidn del participante), entre 8, y B, (ubicacién del acror), y entre €,y £, (raza del acror).
Estos son los efectos principales. También se pueden probar cuatro interacciones: 4 x B,
Ax G, Bx CyAx Bx (. Latabla final del andlisis de varianza se veria comeo la tabla 14.13,
Es evidente que es posible obtener una gran canddad de informacién de este experimento.
Si se contrasta con el experimento de una variable, donde sélo se puede probar una hipo-
tesis, la diferencia no sélo es grande, sino que indica una forma fundamentatmente dife-
rente de conceptualizar los problemas de investigacion.

@ TaBia 14.13 Tabbzﬁnal del andglisis de vavianza pava el divedio de 3 22X 3 2
de la figura 14.4

Entre ubicacion del participante (4,, 4;)

Entre nbicacién del actor (B, B;)

Enmre raza del actor (C,, £}

Interazcctdn: A x B 1
Interaccion: 4 x C 1
Interaccién: 8 x C H
Interaccidn: A x 8x € 1
Dentro de grupos N-7
Total N-1

Fuente gf £ O F
1
1
1
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Las interacciones significativas de primer orden se reportan cada vez mds en los estu-
dios de investigacién publicados. Hace algunos afios se les consideraba un fenémeno raro;
aunque esto ya no es asi (véase Gresham y Witt, 1997). La mayoria de las preocupaciones
metodoldgicas y sustantivas respecto a la interaccién en la literatura ocurren en el terreno
de la educacién. Incluso tiene un nombre: investigacién ATI, Aptitude-Treatment
Interaction (Interaccién Aptitad-Tratamiento, en espafiol). Evidentemente ha florecido
debido a que mucha o la mayoria de la investigacién educativa se preocupa por mejorar la
instruccidn; se crec que la interaccién de las aptitudes de los alumnoz y los métodos de
instruccidn constituyen una clave importante para lograrlo. Sin embargo, Gresham y Witt
(1997) sefialaron que la investigacion AT no ha sido fructifera.

En efecto, ahora resulta evidente que las interacciones de las variables se hipotetizan
con base en la teorfa (véase Tingstrom, 1989; Martin y Seneviratne, 1997). Parte de la
esencia de la teorfa cientifica es, por supuesto, especificar las condiciones bajo las cuales
un fenémeno puede ocurrir. Por ejemplo, Christenfeld (1997) esmba interesado en el
efecto de las distracciones en el manejo del dolor. Christenfeld creia que la memoria juga-
ba un papel en el reporte de las personas sobre la efectvidad de la distraccién sobre el
dolor. Este estudio probé lz nocién de que el verdadero efecto de la distraccién puede no
ser detectable hasta después de una demora. Se produjo dolor a todos los participantes al
pedirles que introdujeran una mano dentro de una tina de hielo durante 90 segundos. En
el estudio de Christenfeld se asigné a los participantes a una de dos condiciones: de baja
distraccién o a otra de alta distraccién. A su vez, la mitad de los participantes de cada
grupo calificé su dolor en uno de dos momentos: inmediatamente después de que termi-
naron los 90 segundos (grupo de calificacion inmediata); la otra mitad contestd un forma-
to idéntico después de realizar una rarea cognidva irrelevante (grupo de calificacién
demorada). Christenfeld encontré un efecto de interaccidn entre la distraccién y el mo-
mento de [a evaluacién del dolor. El grupo de alta distraccion, que calificé su dolor inme-
diatamente después de sacar la mano de la tina de hielo, asignd ealificaciones mis altas que
el grupo de baja distraccién. Con el grupo que experimentd un periodo de demora antes
de calificar su dolor, el patrén fue inverso. Aunque no son comunes, las interacciones de
orden superior significativas ocurren; el problema es que frecuentemente resultan diffci-
les de interpretar. Las interacciones de primer y segundo orden pueden manejarse; pero
las de tercer orden y de orden superior vuelven la investigacion incémoda a causa de que
uno se siente desorientado con respecto a su significado. La literatura reporta algunos
estudios con efectos de interaccién de tercer orden (véase Bente, Feist y Elder, 1996;
Bjorck, Lee v Cohen, 1997).

Hasta el momento el lecror sin duda se da cuenta de que en principio la divisién de las
variables independientes ne se restringe solamente a dos o tres subparticiones. Es muy
posible tener divisiones de 2 x 4,2 x5, 4% 6,2%3%x3,2%5%x4, 4%x4x3Ix5. Blanton vy
Gerrard (1997) utilizan un disefio de 2 x 2 x 3 % 3 para estudiar la motvacién sexual v la
percepcidn de riesgo de los hombres. Como siempre, el problema que estd siendo investi-
gado y el juicio del (los) investigador(es) conforma(n) los criterios para determinar qué
disefio y andlisis concomitante usaran.

Ventajas y virtudes del disefio factorial

' y del analisis de varianza

El andlisis factorial de varianza, como se ha estudiado, logra muchas cosas, todas las cuales
representan ventajas importantes de este enfoque y método. Primero, permite al
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investugador manipular y controlar dos o mds variables simultineamente. En la investigacién
educativa no sélo es posible estudiar los efectos de los métodos de ensefianza sobre el
rendimiento, también se pueden estudiar los efectos de dos mérodos y, por ejemplo, tipos
de reforzamiento. En la investgacion psicologica se pueden estudiar [os efecras separados
y combinados de muchos tipos de variables independientes, tales como ansiedad, culps,
reforzamiento, prototipos, clases de persvasién, raza y atmdésfera grupal, sobre muchos
tipos de variables dependientes, tales como obediencia, conformidad, aprendizaje,
wansferencia, discriminacién, percepcidn y cambio de actitud. Ademds, es factible controlar
variables tales como el sexo, la clase social y el ambiente del hogar.

Una segunda ventaja consiste en que el andlisis factorial es ings preciso que ¢l andlisis
de un facter. Aqui se aprecia una de las virtudes de combinar el disefio de investigacién
con las consideraciones estadisticas. Puede decirse que, en situaciones similares, los dise-
nos factoriales son mejores que los disefios de nn factor. Este juicio de vator ha estado
implicito en la mayor parte de la discusién anterior. El argumento de la precisidn le afiade
peso y serd elaborado brevemente.

Una tercera ventaja —y, desde un punto de vista cientifico amplio, quizds la mds im-
portante— es el estudio de los efectos interactivos de Yas vatiables independientes sobre
las variables dependientes. Esto ya ha sido discutide; pero se debe agregar un punto suma-
mente importante: el analisis factorial posibilita al investigador hipotetizar sobre las
interacciones, ya que los efectos interactivas pueden probarse directamente. Si se regresa a
los enunciados condicionales, se percibe el fundamento de la importancia de esta afirma-
¢ién. En un andlisis de un factor tan sélo se dice: si p, entonces g; si tales y cuales métodos,
entonces tales y cuales resultados. Sin embasgo, en el andlisis factorial se establecen enun-
ciados condicionales mis ricos; como seria si p, entonces g y i », entonces ¢, que es equi-
valente a hablar sobre los efectos principales en un andlisis factorial. En ef problema de Ta
tabla 14.4, por ejemplo, p son los mévodos () y 7 es ¢l tipo de motivacién (8). Sin embar-
go, también podria decirse: si p y 7, entonces ¢, que es equivalente a la interaccién de los
métodos y los tipos de motivacién. La interaccién también se expresa como: si p, entonces
¢ bajo la condicién r.

Con base en la teorfa, en la investigacién previa o en corazonadas, los investigadores
hipotedzan acerca de las interacciones. Uno hipotetza que una variable indcpendiente
tendrd un cierto efecto sélo en la presencia de otra variable independiente. Christenfeld
(1997), en el estudio de la distraceidn v el dolor percibido, se preguntaba si las personas
que reportaban su dolor inmediatamente después de la suspension del esdimulo doloroso
tendfan a reportar niveles mds altos de deolor que la gente que respondia después de una
demora. Christenfeld encontrd un efecto de interaccién entre la condicién inmediaea y la
de demora, y entre la de alta y baja distraccién. Parte de estos resultados se presentan en fa
tabla 14.14; las medias en la tabla reflejan la cantidad de dolor percibido. Ninguno de los
efectos principales —tiempo en que se califics o cantidad de distraccién— fue estadis-

Taera 14.14  Calificaciones medias del dolor realizadas inmediatatentc despuds det bajio
de bielo 0 después de una demora, de los participantes en condiciones de baja
¥ alta distraccion (estudio de Christenfeld)®

Inmediata Demorada
Alrz distraccidn 5.61 4.67
Baja distraccién 5.44 5.67

* A mayor calificacién mayor intensidad del dolar,
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ucamente significagvo; pero la interaccién entre ellos sf fue significativa. Cuando la dis-
traccion era alta, la condicion de respuesta inmediata generé calificaciones de dolor mids
ajtas. Sin embargo, cuando la distraccién era baja, la condicidn de respucsta demorada
produjo calificaciones ris altas de dolor. La hipdtesis de la interaccién fue apoyada —un
hallazgo de significancia tanto tedrica como prictica—.

Se ha vuelto prictica comin dividir una variable continua en dicotomias n otras
policotomias. En el estudio de Christenfeld, por ejemplo, una medida continua ——canti-
dad de distraccion— se dicotomizé. Observe que antes se sefiald que crear upa vartable
categdrica a partir de una variable continna elimina la varianza y, por lo tanto, debe evitar-
se esta prictica. Los investigadores deben considerar el poder que brinda la regresién
miltiple, en lugar del andlisis de varianza. Se aprenderd en un capitulo préximo que el
andlisis factorial de varianza puede realizarse con anilisis de regresion miiltiple, v que con
este analisis no es necesario sacrificar porciones de [z varianza por la canversién de varia-
bles. No obstante, hay argnmentos compensatorios: 1) si una diferencia es estadisticamente
significativa y la relacién es sustancial, no afecta la conversién de variables; el peligro
reside en ocultar una relacién gue, de hecho, existe. 2) Hay ocasiones en que es recomen-
dable realizar la conversién de una variable —por ejemplo, para la exploracién de un
nuevo campo o problema, y cuando la medicién de una variable es, en el mejor de los
casos, burda e imperfecta—. En otras palabras, aunque la regla es benéfica, es mejor no ser
inflexible respecto a su uso. Se ha realizado buena investigacién —incluso excelente—
utilizando variables continuas que por una 1 otra razén se han dividido.

Analisis factorial de varianza: control

En un an&lisis de varianza de un factor existen dos fuentes de varianza dentificebies: aquella
que se presume ocurte por los efectos experimentales y aquella que preswniblemente se
debe al error o a la varianza por el azar. Ahora se estudiard mds de cerca esta filtima.

Cuando se han asignado aleatoriamente los sujetos a los grupos experimentales, el
tnico estimado posible de la variacién por el azar es la varianza dentro de los grupos. Pero
{y esto es importante) queda claro que la varianza dentra de los grupos no contiene sola-
mente la varianza debida al error, smo que también contiene la varianza debida a las dife-
rencias individuales entre fos participantes. Dos ejemplos simples son la mteligencia y €l
género; existen, por supuesto, muchas otras. Si enn un experimento se utilizan tanto nifios
como nifias, la aleatorizacin puede servir para balancear las diferencias individuales que
son concomitantes al género. Entonces, el mimero de nifios y nifias en cada grupo experi-
mental serfa casi igual. También se puede asignar arbitrariamente el mismo nimero de
nifios y de nifias a los grupos; sin embargo, este método no logra el propésito general dela
aleatorizacion, que es igualar los grupos en todas las variables posibles. S¥iguala a los gru-
pos en lo que respecta a la variable género; pero no pedemos tener la seguridad de que las
otrys variables queden distributdas de [a misma forma en los grupos. Lo mismo sucede con
la inteligencia. Si la aleatorizacién es exitosa, igualard a los grupos de tal forma que las
medias y las desviaciones estindar de la prueba de inteligeneda de los grupos serdn aprox-
madamente iguales. Aqui de nuevo es posible asignar a los jévenes arbitrariamente a los
grupos, de tal forma que queden casi iguales; pero entonces no se puede estar seguro de
que otras variables posibles estén controladas de la misma forma, debido a que se ha inter-
ferido con la aleatorizacion.

Suponga que la aleatorizacién ha sido “exitosa”; entonces en teoria no habria diferen-
cias enwre los grapos respecto a fa inteligencia ni a todas las otras variables. Pero atin babrd
diferencias individuales en inteligencia —y otras variables— dentro de cada gruge. Con dos gru-
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Pos, por efemplo, el grape 1 puede tener calificaciones de inteligencia que vayan de, diga-
mos, 88 a 145, y el grupe 2 tendria calificaciones en inteligencia de 90 2 142. Este rango de
calificaciones muestra en s{ mismo, tal como lo hace la presencia de nifios y nifias dentro
de los grupos, que hay diferencias individuales en inteligencia dentro de los grupos. Si ello
es verdad, ;eémo puede decirse que la varianza dentro de los grupos puede ser un ¢stima-
do del error, de la variacién por el azar? La respuesta es que esto es lo mejor que puede
hacerse bajo las circunstancias del disefio. Si el disefio es del tipo de un factor simple, no
existe otra medida de error que se pueda obeener; por lo ranro, se calcula la varianza den-
tro de Jos grupos y se trata como si fuera una medida “verdadera” de la varianza del error.
Debe quedar claro que la varianza dentro de los grupos sera mayor que la vananza ded
error “verdadera”, puesto que contiene varianza debida a las diferencias individuales, asi
como varianza del error. Por ende, una razén F puede no ser significativa cuando, de
hecho, s existe una diferencia entre los grupos. Cbviamente si la razén F resulra significa-
tiva, no hay mucho de qué preocuparse, porque 1a varianza entre los grupos es suficiente-
mente grande para superar la varianza del error sobrestimada.

Para resumir lo que se ha expuesto, de nuevo se presenta unz ecuacién tedrica previa:

V=V, +V, (14.3)

Puesto que la varianza dentro de los grupos contiene més varianza que la varianza del
error, la varianza debida a las diferencias individuales, se escribe como sigue:

Vi=Vi4 Vi (14.4)

donde ¥, es igual a lavarianza debida a las diferencias individuales y ¥, es ignal a la
varianza “verdadera” del error. St esto es verdad, entonces puede sustituirse la parte derecha
de la ecuscién 14.4 por la ¥, en la ecuacion 14.3 de la siguiente manera:

V=V Vit V,,, (14.5)

En otras palabras, la ecuacidn 14.5 es una forma 2breviada de decir lo que antes se explicé.

La significancia prictica de investigacion de la ecuacion 14.5 es considerable. 5i se
puede encontrar la forma de controlar o medir ¥; para separarla de 7, entonces se hace
posible obtener una medida mis precisa de la varianza “verdadera” del error. Dicho de
otra forma, la ignorancia del investigador respecto a la situacién de la variable disminuye
porque s¢ identifica y afsla mis varianza sistemdtica. Se identifica una porcién de la varian-
za que fue atribuida al error; en consecuencia se reduce la varianza dentro de los grupos.

Muchos de los principios y de 1a prictica del disefio de investigacién se ocupan de este
problema, que es esencialmente un problema de conwrol —el control de la varianza—,
Cuando se afirmé antes que el andlisis factorial de varianza era mds preciso que el anilisis
de varianza de un factor simple, se quiso decir que al establecer niveles de una variable
independiente, por ejemplo sexo o clase social, se disminuye el esimado del error, la va-
rianza dentro de los grupos y asi nos acercamos a la varianza del error “verdadera”. En
lugar de escribir la ecuacién 14.5, ahora se anotard una ecuacién mis especifica, sustitu-
yendo para ¥, la varianza de las diferencias individuales, ¥, la varianza de la clase social y
reintroduciendo V;

V=V, +V. 4V, (14.6)
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Compare esta ecuacién con la ecuacién 14.3. Se ha identificado y denominado mds de la
varianza total, aparte de la varianza entre grupos. Esta varianza, V,, en efecto, ha sido
sacada de la I de la ecunacion 143,

Ejemplos de investigacion

En afios recientes, se han reportado un gran mimero de usos interesantes del anilisis
factorial de varianza en la literatura sobre investigacién del comportamiento; en realidad
uno se confronta con una desconcertante abundancia. Se han seleccionado varios ejemplos
de diferentes tipos para ilustrar la utilidad y la fuerza del método. Se incluyen mis ejemplos
de los usuales a causa de la complejidad del andlisis factorial, la frecuencia de su uso y su
importancia manifiesta.

Raza, sexo y admision universitaria

En un estudio cldsico, ingenioso y elegantemente concebide, Walster, Cleary y Clifford
(1970) se preguntaron si en las universidades de Estados Unidos se discrimina en contra
de los aspirantes femeninos y afroamericanos. Ellos utilizaron un disefio factorial de 2 x 2
% 3, donde raza (americanos blancos, afroamericanos), género (hombres, mujeres) y
habilidad (alta, media, baja) eran las variables independientes; y admisi6n (elevada en una
escala de cinco puntos, donde 1 es igual a rechaza, hasta el 5 que equivale a aceptacién con
entusiasmo) era la variable dependiente. Seleccionaron aleatoriamente 240 universidades
de una lista, y mandaron cartas de solicitud preparadas de forma especial a las universidades,
de parte de individuos ficticios que poseian, entre otras cosas, la raza, el sexo y los niveles
de habilidad mencionados antes. Por ejemplo, el aspirante podria ser un hombre
afroamericano con un nivel medio de habilidad. Observe la inteligente manipulacién de
las variables que por lo general no son sujetas a la manipulacién experimental. ‘Iambién es
importante notar que la unidad del andlisis fueron instituciones.

El andlisis factorial de varianza mostrd que ningune de los tres efectos principales fue
estadisticamente significativo, Si ésta fuera toda la informacién que tuvieran los investiga-
dores, podrian haber concluido que no se habia practicado discriminacién; sin embargo,
una de las interacciones —género por habilidad— fue estadisticamente significativa. Las
medias de género y habilidad se presentan en la tabla 14.15. (Se omitid la variable raza
porque el efecto principal de raza y sus interacciones con otras variables no fueron signi-

'TanLa 14.15  Resultados del estudio de Walster, Cleary y Clifford sobre sexo, babilidad
y adwmision (medias)

Habilidad
Género Alta Media Baja
Hombre 3.75 3.48 3.00 341
Mujer 4.05 3.48 1.93 3.15
3.90 348 2.47

* Las medias marginales se calcularon a partir de las medias de las casillas. A mayor valar de la media, mayor
aceptacidn.
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ficativas.) ;Un hallazgo intrigante! Parece que se discrimina a las mujeres con bajo nivel de
habilidad, pero no con los niveles medio y alto.

El efecto del género, tipo de violacion
¢ informacion sobre la percepcion

La percepcidn de la gente hacia una victima de violacién ha recibido mucha atencién por
parte de los medios de comunicacidn. Se ha realizade investigacidn pars determinar el
proceso de toma de decision del jurado en juicios de violacién. Johnson (1994) llevé a caba
un estudio de este tipo utilizando tres variables independientes y dos dependientes. Johnson
queria determinar el efecto del género (hombre contra mujer), el tipo de violacién (de un
congeido contra un extrafio) y admisibilidad de la informacion (sf contra na) sobre el
disfrute percibido de la victima y la atribucién de la responsabilidad. Se utilizé un disefio
factorial de 2 x 2 x 2.

Para reducir sesgos por posibles demandas en el estudio, Johnson dio a los participan-
tes tres pasajes para leer, v luego les pidié contestar varias preguntas acerca del contenido
de la lectura. A los participantes se les hizo creer que el estudio era respecto a la forracién
de impresiones, Dos de las lecturas eran irrelevantes al estudio; en la lectura experimental,
se daba una descripcién de una estudiante universiraria que habia sido violada. La lectura
variaba en el tipo de violacién: cometida por un conocido o por un extrafio. La lectura
también hablaba de las reacciones de los compatieras de clase de la vicama; se implicaba
que la viedma de viclacién tenia un historial de promiscuidad sexual. La mitad de los
participantes fueron explicitamente instruidos para ignorar los comentarios de los compa-
fieros de clase, al formarse una percepcién (opinidn) sabre la victima (inadmisible); la otra
mitad no recibié tales instrucciones (admisible). A cada sujeto se le pidi6 responder pre-
guntas sobre si la victima disfrut6 la violacién y sobre la cantidad de responsabilidad atri-
buida a l2 victima por el hecho de la violacidn.

Parte del resumen de los datos del estudio se presentan en la tabla 14,16, Los valores
incluidos son medias. Los valores mayores indican probabilidades mds altas de disfrute y
mayor atribucidn de la responsabilidad. Los participantes hombres percibieron unz ma-
yor probabilidad de que la victima disfrutara de {a violacidn, que las mujeres. Los partici-
pantes que no fueron instruidos para ignorar los comentarios de los comparieros de clase
de la victima percibieron una mayor probabilidad de disfrute de la victima, y de atribucién
de la responsabilidad que aquellos a quienes se les indicd no tomar en cuenta los comenta-
rios. De la misma manera, los participantes de la condicién de violacidn por un conocido
reportaron una mayor probabilidad de disfrute de la victima y atribucién de la responsabi-
lidad, que los de la condicién de violacidon por un extrafio. Considete la conveniencia de

Tanra 14.16  Percepciones mmedias por tipo de violacion y admisibilidad de la informmacidn

(estudio de Fobnson)*
Admisibilidad de la informacion
Tipo de violacién Admisible Inadmisible
Por un conocido 40 4.8 37 39
Por yn extraiio 3.8 3.5 1.¢ 1.6

* Los némeros en itdlicas regisgran la percepeidn del disfrute; los valores en negritas, la atribueién de la respon-
sabilidad,
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un andlisis factorial de varianza para el problema analitico y la aplicabilidad de la idea de
interaccion et est situacidn.

Ensayos del estudiante y evaluacion del profesor

Los ejemplos anteriores estaban limitados a dos o tres variables independientes. Ahora se
analizard brevemente un ejemplo mis complejo con mds de tres variables independientes.
El tema de 12 investigacién siempre ha representado gran interés para los educadores: la
lectura, la puntuacién y la evaluacién de ensayos de los estudiantes. En el que probablemente
sea un importante estudio sobre el problema, Freedman (1979) manipulé el contenido,
organizacién, mecdnica y estructura de las oraciones de los ensayos. Ella reescribié ocho
ensayos de estudiantes “de moderada calidad”, para que resultaran como fuertes o débiles
en las cuatro caracteristicas mencionadas. (Esta fue una tarca dificil, quc Freeman realizo
admirablemente.) Los ensayos a evaluar incluyeron tanto los ensayos originales como los
reescritos. Después fueron evaluados por 12 lectores (otra variable del disefio). La variable
dependiente era la calidad, evaluada en una escala de cuatro puntos. Se tiene, entonces, un
disefio de 2 X 2 % 2 x 2 x 12 (el 12 representa a los 12 lectores). El andlisis factorial de
varianza se resume en la tabla 14.17.

Estos resultados son interesantes y potencialmente importantes. Primero, los lectores
(L) no difirieron, tal como debia de ser. Segundo, el contenido y Ja organizacién fueron
altamente significativos. (El autor habla de “el mayor efecto principal” que podia haber
sido juzgado por @’)) La mecinica (M) también resultd significativa; la estrucrura de la
oracién (EQ) no fue significativa. Pero las interacciones significativas O x EOy O x M
mostraron que la fuerza o debilidad de 1a mecdnica y la estructura de la oracién eran
importantes cuando los ensayos tenian una organizacién fuerte. Dicho estudio y la evalua-
cion de sus ensayos estdn ciertamente 4 otro nivel de discursa que los métodos sencillos y
mis 0 menos intuitivos que la mayoria usa al juzgar la escritura de los estudiantes.

Anexo computacional

Se estudic cdme utilizar el SPSS para analizar los datos con la prueba ¢ y con ¢l ANOVA
de un factor en el capitulo anterior. El uso del SPSS para el anjlisis factorial de varianza

TasrLa 14.17  Resubtados del andlisis farrorial de varianza de los efectos de la reescritura
(estudio de Freedman sobre la evaluacién de ensayos)®

Fuente J4) o F
Lector (L) 11 448

Contenido () 1 9.860 37.78*
Organizacién (0) 1 5.195 29.69*
Estructura de la oracidn (EQY 1 1.500 2.54
Mecinica (M) 1 5.042 977
CxEQ 1 1.960 6.30
CxM 1 900 3.18
0 x EO 1 3.767 121
OxM 1 6.155 19.70*
FOxM 1 Q01

* Significativo al nivel .01; ** significativo al nivel .001.
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TanLa 14.18  Disefio factorial com datos ficticios

Dificultad
8, (baja) B, (media) B, (alwa)
A, (radicional) 18,17,17 17,16,15 11,12,10
Meérodo de ensefanza
A, (mejorada) 18,18,16 14,15,16 12,10,10

resulra muy similar. La tabla 14.18 presenta datos ficticios en la tradicional forma de tabla.
La figura 14.4 muestra cémo se reestructuraron tales datos en el formato de la hoja de
cileulo del SPSS. Es muy importante que el lector sepa cémo moverse de la presentacion
de los datos en la tabla 14.18 a la rabla de datos utilizada por el SPSS. Ese estudio ficticio

Ficuea 14.4

.» File Edit View Data Transform Stwtistics Graphs Utiliies Windows Help
Type | Diffic | Score
1] 1 1 18
2 1 1 17
3 1 1 17
4| 1 2 17
s| 1 2 16
6| 1 2 15
7| 1 3 1
] 1 3 12
91 1 3 10
10 2 1 1B
1l 2 1 18
121 2 1 16
13| 2 2 14
14] 2 2 15
15 2 2 16
16 2 3 12
17 2 3 10
18| 2 3 10
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FGura 14.5

File Edit View Data Transform Sta\tif&cs Graphs Usdlities Windows Help
Type | Diffic | Score \
| 1 1 18 [Summarize >
2 1 1 17 | Compare Means > - :
ANOVA Models p1 Simple Factorial
3 1 1 17 1 Correlate »| | General Factorial
4 1 2 17 | Regression »| | Multivariatc
5 1 2 16 Eﬁi;]ilfl;ear : Repeated Measures
6] 1 2 13 | Data Reduction [
7 1 3 11 | Scale »
g 1 3 12 Nonparametric Tests »
9 1 3 10
10 2 1 18
11 2 1 18
12 2 1 14
13 2 2 14
14 2 2 15
15 2 2 16
16 2 3 12
17 2 3 10
I8 2 3 10

incluyd los efectos de dos variables independientes sobre el rendimiento. Una variable
independiente (A) era ¢l ipo de método de ensefianza (tradicional, mejorado). La segunda
variable independiente erz la dificultad de la prueba (baja, media, alta). La variable
dependiente fue la calificacién en la prueba.

Para realizar el anilisis de varianza de dos factores deseado, haga clic en “Statistics™
Esto despliega un ment de andlisis estadisticos. Elija “ANOVA Models” (figura 14.5) y
aparece otro meni. De éste escoja “Simple Factorial”. Esto se presenta en la figura 14.5.

Al escoger esa opcién aparece una nueva pantalla (figura 14.6) donde se especifica
cuiles de las variables son las dependientes, y cudles las independientes. En el cuadro de la
extrema izquierda hay una lista de las tres variables: “Diffic”, “Score” y “Type”. Primero
realce “Score” y haga clic en la flecha que apunta hacia la derecha del cuadro etiquetado
“Dependent”. Después realce la variable llamada “Diffic”; para introducir “Diffic” en el
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Ficura 14.6

Simple Factorial Analysis
Dependent
Diffic I_P:|
Score Factor(s) ”-
e
=
' (e |
. Covariate(s)
[»=] | ] |0ptions |

cuadro edquetado “Factor(s)” haga clic en la flecha que apunta hacia la derecha asociada
con el cuadro “Facror(s)” (ta figura 14,7 muestra esto).

Después de escoger la variable “Diffic” (figura 14.7), necesita indicarle al SPSS cuin-
ros niveles dene la variable “Diffic”. Haga esto con un clic en el botén “Define Range”,
con lo cual aparece otra pantalla (mostrada en [a figura 14.8). Especifique los valores mi-
nimo y miximo para la variable “Diffic”. Existen tres niveles de dificultad, asi que se puede
anotar “1" para el valor minimo y “3” para el valor méximo. Cuando se esta satisfecho con
las znotaciones se hace clic en “Continue”, El SPSS ahora regresari a la pantalla previa, y
se apreciard un cambio grande; los signos de interrogacién ya no siguen al noembre de la
variable Diffic en el cuadro Factor(s), en lugar de ello aparece “(1, 3)™.

Ficura 14.7

Simple Factorial Analysis

Trpe
Diffic @, )

o

ﬁ%
k2]
=]
g
g

Paste

[
3

0
g
&

Define Range
Covariate(s)

(=] [ 1 [Options
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FiGura 14.8
Simple Factorial Analysis
Dependent
Score |
e o ]

Factor(s)

Diffic ¢, ?)

Factorial ANOVA: Define Range

' =
Migimum 1 | | Cancel |
Maximum (3| | Help |

La siguiente tarea consiste en seleccionar la variable “Type”. Resiltela y haga clic en
la flecha que apunta hacia la derecha, asociada con el cuadro “Factor(s)”. Al hacer esto, el
nombre de [a variable “Type” aparece en dicho cuadro, seguida de signos de intetrogacién
dentro de paréntesis (figura 14.9). Repita los pasos previos haciendo clic nuevamente en el
botdn “Define Range” para obtener una pantalla donde puede especificar los niveles de la
variable “Type”. Puesto que “Iype” tiene solo dos niveles, anote un “1” para el valor
minime y un “2” para el valor miximo (figura 14.10),

e

Cavariate(s)
(=] | |

Ficura 14.9
Simple Factorial Analysis

Dependent
]

Factor{s)
Diffic (1, 3)
Type (3, )
[ Help |
Options
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Figura 14.10

Simple Factorial Analysis
Dependent
[Score ]
Facror(s)
Diffic (1, 3)
Type (, ?)
I Define Range | |ﬂ|
Factorial ANOVA: Define Range
) Continac | Il
Minimum ﬁ | r Cancel J
Maximum |2 | | Help I

La figura 14.11 ilustra una pantalla donde ya estin definidas todas Jas variables. Al
hacer clicen “OK?”, SPSS realizard el andlisis. Los resultados del analisis se presentan en el
cuadro sombreado en la pigina 343, La pantalla de resultados de arriba muestra la tabla
del andlisis de varianza y las medias apropiadas de las casillas. La especificacién de las
medias de las casillas se logro al seleccionar “Options” en la pantalia que se muestra en la
figura 14.11. Cuando se selecciona el botén “Options” aparece la pantalla mostrada en

Ficura 14.11

Simple Factorial Analysis
Dependent
Factor(s)
Diffic (1, 3)
Type (1, 2)
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*** CELL MEANS ***
SCORE
by DIFFIC
TY_PE
“Total Populstivn 14,56 ( 18)
DIFFIC
1 2 3
17.33 15.50 15,83
{ 6 ( & { 6
TYPE
1 b
1478 14,33
(9 ( 9
TYPE
DIFFIC 1 2
1 17.33 17,33
{ 3 { 3
2 16.00 15.00
{3 ( 3
3 1100 10.67
( 3 { 3
PrrANALYSIS OF VARIANCE***
SCORE
by DIEFIC
TYPE _
EXPERIMENTAL sums of sqnares
Covariates entered FIRST
' Sum of Mean Sig
Soturce of Varintion Squares DF Sevarre F of F
M.Ecﬂim 135.667 k] 45222 45222 004
DIFFT 134.778 2 §7.389 67389 000
TYPE A89 d 589 S50 264
2-Way Intersctions 778 2 389 289 686
DIFFIC TYPE 778 2 389 .38% 686
Explained 136444 5 21289 22.289 000
Residual 12.000 12 1.000
Total 148.444 17 B.732
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Ficura 14.12

I Factorial ANOVA: Options
Method Statistics Continue
¢ Unique &% Means and counts

G Hierarchical OCovariate coefficier
® Experimental YMCA

Enter Covarfates Maxmum Interactions
O Before ® Sway O4way
0 With O 3way O 2way
O After O none

®@ Display Labels

la figura 14.12. Para conseguir que las medias aparezcan en el anilisis de varianza, selec-
cione “Experimental” como método a emplear y después escoja “Means and counts”.

RESUMEN DEL CAPITULO

1. Los disefios factoriales se utilizan con frecuencia en la investigacidn de las ciencias
del comportamiento para analizar dos o m4ds variables independientes simultines-
mente. Es posible medir el efecto conjunto de las variables independientes (interac-
cién) sobre la variable depeadiente.

2. Todos los niveles de cada variable independiente se cruzan con todos los niveles de

las otras variables independientes.

Los disefios factoriales son capaces de manejar disefios complejos.

Los disefios factoriales estdn limitados sélo por cuestiones pricticas,

Estos disefios pueden manejar los efectos diferenciales de las variables y utilizar

enunciados condicionales.

6. La interaccidn se define como la influencia combinada de dos o mis variables inde-
pendientes sobre una variable dependiente.

7. La interaccién puede ocurrir en ausencia de cualquier efecto separado de las varia-
bles independientes.

8. Los efectos independientes separados se denominan efectos principales.

9. En el ANOVA para disefios factoriales, la suma de cuadrados total se separa en:
efectos principales, efecto(s) de interaccién y efecto del error (dentro de grupos). La
tabla de resumen del ANOVA muestra una forma conveniente de presentar ¢l ané-
lisis de los datos.

10. [Existen dos tipos bésicos de los efectos de interaccién: (i) ordinal, donde una de las
variables independientes es significativa junto con un efecto de interaccién signifi-
cativo; v (ii) disordinal, donde hay un patrén de cruce cuando se grafican las medias
de las casillas.

11. Los disefios factoriales y el ANOVA para dos variables independientes se anotan
como “i porj”, donde i es el niimero de niveles de la primera variable independiente

- —— y 7 es el mimero de niveles de la segunda variable independiente.

o w
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SUGERENCIAS DE ESTUDIO

1.

Aqui se presentan algunos estudios psicolégicos o educativos variados e interesantes
que de una u otra forma han utilizado el andlisis factorial de varianza. Lea y estudie
dos de ellos y pregiintese: el andlisis factorial fue el apropiado?; es decir, jlos inves-
dgadores podrian haber utilizado, por ejemplo, una forma maés simple de andlists?

Behling, D. (1995). Influence of dress on perception of wtelligence and scholastic
achievement in urban schools with minority populations. Clothing and Textiles
Research fournal, 13, 11-16. Este estadio examina el efecto de “halo”, utilizando
un disefio de 6 % 2 X 2 x 3 x 3 {estilo de vestuario X sexo del modelo % estatus X
escuela X raza). Los resultados mostraron que los maestros y los estudiantes
fueron influenciados de forma diferente por ¢l estilo de vesmario.

Caimns, E. (1990). Impact of television news exposure on children’s perceptions of
violence in Northern Ireland. Fournal of Secial Peychology, 130, 447-452. Evalud
el impacto de la exposicidn a las nodcias televisivas sobre la percepcién que
tienen mifios irlandeses sobre el nivel de violencia en sus barrios. Se utilizé un
ANOVA de cuatro facrores (drea x sexo X edad X exposicién a las notcias). Los
resultados mostraron un efecto para drea y sexo con respecto al drea de alm
violencia y los nifios varones, Dos interacciones de segundo orden también al-
canzaron significancia estadistica.

Langer, E. e Imber, L. (1980). When practice makes imperfect: Debilitating effects
of overlearning. Journal of Personality and Social Psychology, 37, 2014-2024. Uti-
liza un disefio factorial de 3 x 3 y de 3 x 2, con resnltados poco comunes.

Many, J. E. (1991). The effects of stance and age level on children’ literary responses.
Fowrnal of Reading Bebavior, 23, 61-85. Este estudio explord los etectos del uso
de posturas estéticas y eferentes en respuesta a la literatura. Todos los partici-
pantes leyeron las mismas tres historias cortas y dieron respuestas libres a cada
una. E1 ANOVA de dos factores reveld efectos significativos para la postura y el
nivel de calificacién del en tendimiento. El grado de entendimiento se incre-
mentaba con el nivel de calificacién. No se encontraron efectos de interaccién.

Wayne, S. ], Kzemar, K. M. y Ferris, G. R. (1995). Cowarker responses to others’
ingratiation attempts. Fournal of Management Lisues, 7, 277-289. Este estudio
utiliza un disefio facrorial de 2 x 2 x 2 x 2 (congraciarse X desernpefio abjetive x
recompensa x tiempo) para estudiar la satisfaccion y la percepcién de justicia de
los compaiieros de trabajo.

Estamos interesados en probar la eficacia relativa de diferentes métodos de ense-
fianza para idiomas extranjeros (o cualquier otra materia). Se cree que la aptitud
para los idiomas es posiblemente una variable de influencia, ;Cémo podria disefiar-
se un experimento para probar la eficacia de los mérodos? Ahora afiada una tercera
variable, género, y establezca el paradigma para ambas investigaciones. Discuta la
l6gica de cada disefio desde el punto de vista estadistico. ;Qué prueba de significancia
estadistica utilizaria? ;Qué papel juegan en la interpretacién de los resultados?
Escriba dos problemas y las hip6tesis respectivas, utlizando cualesquiera tres (o
cuatro) variables que usted desee. Explore los problemas e hipétesis de las sugeren-
cias de estudio 2 y 3, del capimlo 2, y las varizbles dadas en el capitulo 3. También
puede utilizar cualquiera de las variables de este capitulo. Escriba por lo menos una
hipé6tesis que sea de interaccién.
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A partir de los miimeros aleatorios del Apéndice a, obtengs 40 nimeros, del 0 al 9,

en grupos de 10. Considere a los enatro grupos como 4,8, A,B,, A,B, y A,B,.

a) Realice un andlisis factorial de varianza como se explicé en el capitulo. ;Cémo
deben ser las razones F de 4, By 4 x B (interaccion)?

b) Sume 3 acada una de las puntuaciones en el grupo con |2 media mds alta. ;Cudl
o cudles razones F deben ser afectadas? ;Por qué? Realice el andlisis factorial de
varianza. ;Se cumplieron sus expectativas?

Quizds algunos estudiantes deseen ampliar su lectura y estudio del disefo de inves-

tigacién y del andlisis factorial de varianza. Se ha escrivo mucho, por lo que resulta

dificil recomendar obras y articulos. Sin embargo, existen cuatro libros ue inclu-
yen grandes recursos y capitulos interesantes sobre disefo, problemas estadisticos,
supasiciones y su prueba, e historia del anilisis de varianza y métodos relacionados.

Collier, R. y Hummel, T. (1977). Experimental Design and Interpretation. Berkeley,
California: McCutchan. Este libro fue patrocinado por la American Educational
Research Association.

Harlow, L. L., Mulaik, 5. A. y Steiger, ]. H. (1997). What if therc were no significance
test? Hillsdale, Nueva Jersey: Lawrence Erlbaum.

Keren, G. v Lewis, C. (1993). A handbook for data analysis in the bebavioral sciences:
Statistical issues. Hillsdale, Nueva Jersey: Lawrence Erlbaum.

Kirk, R. E. (1972). Statistical issues: A veader for the bebavioral sciences. Monterey,
California: Brooks/Cole.
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ANALISIS DE VARIANZA'
GRUPOS CORRELACIONADOS

DEFINICION DEL PROBLEMA
» UN EJEMPLO FICTICIO
Una digresion explicativa
Re-examen de los datos de 1a tabla 15.2
Consideraciones adicionales
s EXTRACCION DE VARIANZAS POR SUSTRACCION
Eliminacion de fuentes sistemdticas de varianza
Otros disefios correlacionales del analisis de varianza
<« EJEMPLOS DE INVESTIGACION
Efectos irénicos del intento de relajarse bajo estrés
Conjuntos de aprendizaje de isdpodos
Negocios: conducta de licitacién
e ANEXQO COMPUTACIONAL

-

Enlos capitulos anteriores los grupos en el ANOVA eran independientes. Los participantes
gque conformaban-us grupo.na estaban, de forma l6gica o -siép_j_ﬁ_cauyal_ relacionados con
los participantes de los otros grupos. Por gjemplo, en un ctorial de 7 x 3 existen seis
grupos separados. Cada grupo recibe una combinacién de watamientos (variables inde-
pendientes) diferente a la de los oras grupes. Para grapes independicntes por ko comiin
se ytilizan participantes diferentes en cada combinacién de tracamiento, En este capitulo
se considerari la situacién en que los participantes no son independientes. Scufiliza el
tépmine “grupos carrglacionades” porque. expresa mejor la naturaleza bdsica y distintiva
del tipo de andlisis de varianza que se estmdia en este capitulo. Otros términos que se
utilizan con mds frecuencia son “bloques alearorizados”, “dentro de sujetos” v “medidas

repetidas”; aunque estos términos no son completamente generales.

Suponga que un equipo de investigacién desZTprobTr BT 2fertos de la marihuana y
del alcohol sobre la conduccion de un autemévil. Por supuesto que el equipo puede esta-
blecer un disefio de un factor o un diseiio factorial; pero en su Ingar, los investigadores

347
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TaBLa 15.1  Disefio de un experimento sobre los efectos de la marihuana y el alcobol
en la conduccion: medidas repetidas (puntuaciones ficticias)*

Marihuoana Alcohol Control
Sujetos A4y Ay (4) Sumas
1 18 17 16 61
2 24 29 21 74
36 21 25 ‘ 20 66
Sumas 710 820 680 IX.=2210

* Aunque se utilizaron datos ficticios, el disefio fue tomado de un estudio real de investigacidn efectuado por
Cruncer, Dille, Delay, Wallace y Haykin (1969).

deciden utilizar a las participantes como sus propios controles; es decir, 2 cada sujeto le
serdn aplicados los tres matamientos o condiciones experimentales; marihuaga (4,), alco-
hol (4,) y control (4,). Después de la aplicacidn de cada uno de los tratamientos, los
participantes operarin un simulador de conduecién de un automévil. La medida de la
vanable dependiente es el nimero de ervores al conducir. En la tabla 15.1 se muestra un
paradigma del disefio del experimento, con alganas puntaaciones ficticias. Observe que
las sumas ranto de las columnas como de los renglones se incluyen en la tabla. También
debe notarse que el disefio se parece al del anélisis de varianza de un factor, con una excep-
cidn: las sumas de los renglones; éstas son las sumas de las puniuaciones de cada sujeto
durante los tres ratamientos.

Se trata de una situacién bastante distinta de la de los modelos anteriores, donde los
participantes eran asignados aleatoriamente a los grupos experimentales. Aquf a todos
los participantes se les aplicaron todos los tratamientos, haciendo de cada sujeto su propio
conol. De manera general, en lugar de independencia, "3hoTa s fene dependencia o -
correlacidn entre grupos. ¢Qué quiere decir correlacion entre grupos? No es sencillo res-
ponder tal pregunta con una simple afirmacién.

Definicion del problema

En el andlisis de varianza de uno o mds factores, la independencia de los grupos, de los
participantes y de las observaciones constituye un factor necesario en los disefios. En amhos
métodos se asigna aleatoriamente a los participantes a los grupos experimentales. No
interviene la nocidn de correlacién entre los grupos —por definicion—. Excepto para las
variables incluidas especificamente en el disefio (como afiadir género a los tratammentos); -
la varianza debida a las diferencias individuales se distribuye aleatofiamente entre 165 gitipos
| experimentalesy, por lo tanto, los grupos se “igualan”. Se sabe que la varianza debida a las
diferencias individuales resulta sustancial si puede aislarse y extraerse de la varianza toral.
Entonces deberfa haber un incremento sustancial en la precisién, ya que dicha fuente de
i variacién en las puntuaciones puede restarse de la varianza total. Asi, se crea un error de
varianza mds pequefio para utlizarse para evaluar los efectos de los oratamientos.
En el capitulo 14 uno de los ejemplos del andlisis factorial de varianza identifico y
sustrajo la varianza debida a la clase social, a partir de la varian»a total (véase ccnacianes

14.3y 14.6, asi como el andlisis subyacente) rednciendo as la varianza dentro de los gru-
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vari le dependiente debida a las diferengigs.individuales. Para hacer con-
Cf‘_g?;_@,'_ﬂ.lﬁﬂmon abstracta, s utiliza un &jemplo ficil dondg se introduce la idea de “aparéa-
miento™: utilizar a los mismos participantes en los diferentes grupos experimentales y
aparearlos en una, dos o m4s variables. Esto involucra la misma idea bdsica de la correla-
cién entre grupos. En el sigujente ejemplo, el aparezamiento se utiliza para mostrar la
aplicabilidad del andlisis de grupos correlacionados g situaciones colunes Je investga-
cidn, pues ciertos aspectos acerca de la correlacidn y sus efectos pueden realizarse conve-
nientemente. Sin embargo, por lo comin no se recamienda al apareamiento camo
berramients de investigacién, por razones que se expondran en un capitulo posterior.

ficticio

El director de una escuela y los miembros del personal decidieron introducir un programa
de educacién en relaciones intergrupales, como agregado al curriculum escolar. Uno de
los problemas que encontraron estaba relacionado con el empleo de peliculas. Se mostraron
videos en las fases iniciales del programa, pero los resultados no tueron muy alentadores.
E] personal hipatetizé que la falla de los videos para provacar un impacto pude deberse a
no haber realizado un esfuerzo particular para resaltar las posibles aplicaciones del video
en las relaciones intergrupales. Ellos decidieron probar la hipdtesis de que observar los
videos y después discutirlos mejoraria la actirud de los espectadores hacia los miembros de
grupos minoritarios, mis que simplemente ver los videos.

Parz un estudio preliminar, el personal selecciond aleatoriamente un grupo de estu-
diantes del cuerpo toral de estudiantes y los apared respecto 4 su inteligencia hasta obtener
10 pares, de manera que cada par tuviera aproximadamente el mismo nivel de inteligencia.
La logica demris de este experimento fue que la inteligencia se relaciona con las actitudes
hacia los grpos mingeritarios, y que necesitaba ser controlada. Se asignd aleatoriamente a
cada miembro de cada par al grupo experimental o al grupa control v, después se mostré
aambes grupos un video sobre relaciones intergrupales. El grupo A, (experimenual) tavo
una sesién de andlisis después de que se le mostré el video; el grupo 4, {(control) no -
vo tal andlisis después de ver el video. Ambos grupos fueron evaluados con una escala

TABLA 15.2  Puntuaciones de acitud y cilculos del andlists de varianza (ejempla ficticio)

Grupos
Ay 4,
Pgres (Experimental) (Conrrol) z
1 8 6 14
2 L4 8 17
3 5 3 8
4 4 2 6
] 2 I 3
6 10 7 17
7 3 1 4
8 12 7 19
9 6 6 12
10 11 9 20
X 70 50 X, =120
M 7 3 IX!=930
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disefiada para medir actitudes hacia los grupos minoritarios. Las puntuaciones de actitud
y los cilculos para un andlisis de varianza se presentan en la tabla 15.2.

Primero se realiza un andlisis de varianza de un factor, como si los investigadores no
hubiesen apareado a los participantes. Se hace caso omiso del procedimiento de aparea-
miento y se analizan las puntuaciones como si todos los participantes hubiesen sido asig-
nados aleatoriamente a los dos grupos, sin importar su inteligencia. Lus célculos son:

14 400

C= =720

Total = 930720 =210

1 2
Entre cohummnas { Ay, Ay) = [%-+ %J_ 720=20

La cabla final de este anilisis de varianza se presenta en la tabla 15.3. Puesto que la razén
F de 1.89 no es significativa, las dos medias grupales de 7 y 5 no difieren significativamence.
La interpretacion de estos datos llevaria a los investigadores a creer gue el video con la
discusién no tuvo efecto alguno; la conclusion serfa errénea. La diferencia cn este caso en
realidad es significativa al nivel 0.01, Suponga que esta afirmacién es verdadera; <i lo es,
entonces algo debe estar mal en el andlisis.

Una digresion explicativa

Cuando se aparea 4 los sujetos en variables relacionadas significativamente con la variable
dependiente, entonces se introduce la correlacién en el panorama estadisdco. En el capitulo
14 se demostrd que con frecuencia era posible identificar y controlar una poreién mayor
de la varianza total de una situacion experimental, al considerar varios niveles de una o
mds variables supuestamente relacionadas con la variable dependiente. Por ejemplo, la
inclusién de dos o tres niveles de clase social hace posible identificar 12 varianza en las
puntuaciones de la variable dependiente debida a la clase social. El apareamiento del presente
experimenio ha determinado en realidad 10 niveles, uno por cada par. Los miembros del
primer par tenian puntuaciones de inteligencia de, por ejemplo, 130y 132; los miembros
del segundo par, 124 y 125, y asi sucesivamente hasta el décimo par, cuyos miembros
presentaban puntuaciones de 89 y 92. Cada par (nivel) tiene una media diferente. Si la
inteligencia se correlaciona de manera snstancial y positiva con la variable dependiente,
entonces los pares de puntuaciones de la variable dependiente deberian reflejar el
apareamiento realizado en inteligencia; es decir, que las puntuaciones de la variable
dependiente dentro de cada par deben parecerse mis entre si de 1o que se parecen a otras
puntuaciones de la variable dependiente. Entonces, el apareamiento en inteligencia ha
“introducido” varianza entre los pares en la variable dependiente o varianza entre renglones.

TasLa 15.3  Tabla final del andlisis de varianza, andlisis de un factor sobre datos ficticios

de la tabla 15.2
Fuente de la variacién I 55 M F
Entre grupos (4,, 4,) 1 20.00 20.0 1.89 (n.s.)
Dentro de grupos 18 120.00 10.56
Total 19 210,00
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Considere otro ejemplo hipotético para ilustrar Jo que sucede cuando exdste correla-
cién entre conjuntos de puntuaciones. Suponga que un investigador apared tres grupos de
sujetos respecto a su inteligencia, y que la inteligencia estd perfectamente correlacionada
con la variable dependiente, un cierto tipo de rendimiento. Esto es altamente improbable;
sin embargo, continuemos con el ejemplo para obtener la idea. El primer trio de sujetos
wvo puntuaciones de inteligencia de 141, 142 y 140; ¢l segundo trio, de 130, 126 y 128,y
asi sucesivamente, hasta el quinto trio, cuyas puntuaciones fueron de 82, 85 v 82. Al veri-
ficar en las columnas el orden de los rangos de los res conjuntes de puntuaciones, se verd
que son exactamente iguales: 141, 130,...,82; 142, 126,..., 85; 140, 128,..., 82. Puesto que
s¢ asume que r = 1.00 entre inteligencia y rendimiento, entonces el orden de los rangos de
las puntuaciones de rendimiento seria el mismo en los tres grupos. Las puntuaciones asu-
midas de la prueba de rendimiento se presentan en el lado izquierdo de la tabla 15.4, El
orden de los rangos de estos datos ficticios, de mayor a menor, aparece en paréntesis junto
2 cada puntuacién de rendimiento. Note que el orden de los rangos es ¢l mismo en los tres
grupos.

Ahora suponga que la correlacion entre inteligencia y logro fuera aproximadamente
cero. En tal caso no se podria hacer prediccion alguna del orden de los rangos de las
puntuaciones de logro o, dicho de otra forms, las puntuacionss de logro no estarian
apareadas. Para simular tal condicién de cero correlacién, se rompié el arden de los ran-
gos de las puntuaciones del lado izquierdo de la tabla 15.4, con la ayuda de una tabla de
nimeros aleatorios. La operacién para realizar este “desordenamiento” fue la siguiente: se
extrajeron tres conjuntos de nimerog del 1 al § y las puntuaciones de cada colwmna se
ordenaron de acuerdo al muevo orden sefialado por los niimeros aleatorios para sus ran-
gos. (Antes de hacer esto, todos los rangos de las columnas fueron 1, 2, 3,4, 5.) El primer
conjunto de nimeros aleatorios fue 2, 5,4, 3 y 1, por lo tanto el nimero que antes ocupaba
el segundo lugar en la columna A, ahora ocupa el primer lugar en la misma eolumna.
Después se tomé el quinto nimero de 4, y ahora se anot6 en segando lugar. Este proceso
se continud con las demds puntuaciones de la columna hasta terminar con el primer ni-
mero que ahora se convirtié en el quinto mimero. Se realizd el mismo procedimiento con
los otros dos grupos de nimeros con, por supuesto, diferentes conjuntos de niimeros
alearorios. Los resuitados del nuevo ordenamiento de los rangos se muestran en el lado
derecho de la tabla 15.4. También se incluyen las medias de las renglones, asi como los
rangos de las puntuaciones de las columnas {(entre paréntesis).

Primero es necesario estudiar los rangos de los dos conjuntos de puntuaciones. Las
punituzciones correlacionadas se encuentran en la porcidn izquierda de la tabla, identifica-
da como [. Puesto que los rangos son los mismos para cada columna, la correlacién pro-
medio entre las colwmnas es 1.00. Los nimeros del conjunto identificado como TI, que

TaBLA 15.4  Puntuariones correfacionadas y no correlacionadas (ejemplo ficticio)

L. Grupes correlacionados 11, Grupos no correlacionados
Al AE A'! M A1 Az A; M
73(1) 74 (1) 72(h 73 63 (2) 74(1) 45 (5) £1.00
63 (2) 6 (2) 61 (2) 63 45 (%) 55 (3 61 (2) 53.67
57(3) 55(3) 59(3) 57 50(4) 50 (% 59(3) 53.00
50 (4 50(4) 53(4) 51 573 65 (2) 53(4) 58.33
45 (5) 44 (5) 46 (5) 45 73(1) 44 (5) 72(1) 63.00
M,=57.80 M, =57.80
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son esencialmente aleatorios, presentan una situacién bastante diferente; los 15 mimeros
de ambos conjuntos son exactamente los mismos; al igual que los niimeros en cada colum-
na (y sus medias). Unicamente los niimeros en renglones y, por supuesto, las medias de
renglones, son diferentes. Observe los 6rdenes de rango de IT; no puede hallarse una rela-
cién sistemitica entre ellos. La correlacién promedio debe ser aproximadamente cero, a
causa de que los niimeros fueron seleccionados aleatoriamente, de hecho, ésta es de 0.11.

A continuacién es necesario estudiar la variabilidad de las medias por renglén. Note
que la variabilidad de las medias de I es considerablemente mayor que la de II. Si los
niimeros son aleatorios, la media esperada de cualquier renglon es la media general. La
media de los renglones de I ronda bastante cerca de la media general de 57.80. El rango
es 63 — 53 = 10. No obstante las medias de los renglones de I no se encuentran cercanas a
57.80; su variabilidad es mucho mayor, como lo indica el rango de 73 — 45 = 28. Al calcular
las varianzas de Jos dos conjuntos de medias (llamadas verianza entre renglones) se obtiene
351.60 para Iy 58.27 para IT; la varianza de I es seis veces mayor que la varianza de I1. Esta
diferencia tan grande constituye un efecto directo de la correlacién presente en las pun-
tuaciones de I, pero no en las de II, lo cual indica que la varianza entre renglenes es un
indice directo de las diferencias individuales. El lector debe realizar una pausa aqui para
revisar este ejemplo, especialmente las cifras de la tabla 15.4, hasta que sea claro el efecto
de correlacion sobre la varianza.

¢Cuil es el efecto de la estimacién de la varianza del error de las puntuacioncs
correlacionadas? Claramente, la varianza debida a la correlacidn es la varianza sistemdtics,
la que debe sustraerse de la varianza total si se desea obtener un estimado mds preciso de
la varianza del error. De otra manera, la estimacién de la varianza del error incluird a la
varianza debida a las diferencias individuales y, por lo tanto, el resultado seri demasiado
grande. En el ejemplo de la tabla 15.4 se sabe que el procedimiento de mezcla de los datos
oculté la varianza sisternitica debida a la correlacién. Al reordenar las puntuaciones se
elimina la posibilidad de identificar dicha varianza; la varianza esta rodavia en las puntua-
ciones de I, pero no puede ser extraida. Para demostrarlo, se calculan las varianzas de los
términos del error de Iy de II; la de I es 3.10 vy 1a de Il es 149.77. Al remover la varianza
debida a la correlacidn de la varianza total, es posible reducir sustancialmente ¢l término
de error, con el resultado de que la varianza del error de I resulta 48 veces menor que la
varianza del error de II. Si existe una varianza sistemdtica sustancial en los canjuntos de
medidas y es factible aislar e identificar esta varianza, claramente vale la pena hacetlo.

En dates de investigacion reales, la situacién no es tan dramdtica como en el ejemplo
anterior; las correlaciones casi nunca son de 1, pere con frecuencia son mayores que .50 0
60. Mientras mayor sea lg correlacion, mayoy serd la varianza sistemdtica que puede extraerse de
iz varianza total, y mayor serd la veduccitn que se puede lograr en el término del ervor. Tal
principio es muy importante no solo en el disefio de investigacion, sine también en la
teorfa y en la prictica de la medicién. En ocasiones es posible construir correlacioncs cntre
los datos y después extraer la varianza debida a las puntuaciones correlacionadas resultan-
tes. Por ejerplo, es posible obtener una medida “pura” de las diferencias individuales
utilizando a los mismos participantes en diferentes ensayos; obviamente las puntuaciones
de un participante serdn mds semejantes entre si que con las puntaciones de otros.

Re-examen de los datos de la tabla 15.2

Ahora regresamos a los datos de investigacién ficticios de la tabla 15.2: los efectos de lox
videos sobre las actitudes hacia los grupos minoritarios. Antes se calculé la suma de
cuadrados entre columnas (entre grupos) y la varianza, exactamente de Ia misma forma
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como se tealiz6 en el analisis de varianza de un factor. Se encontrd que la diferencia entre
las medias no era significativa al udlizar dicho método. A partir del anélisis anterior se
puede suponer que si hay correlacidn entre los dos conjuntos de puntuaciones, entonces la
varianza debida a la correlacién debe sustraerse de la varianza total y, por supuesto, de la
estimacion de la varianza del error. 51 la correlacién es alta, este procedimiento debe marcar
una diferencia: el término del error debe hacerse considerablemente menor. La correlacién
entre los conjuntos de las puntwaciones 4, v 4, de la tabla 15.2 €5.93; puesto que éste esun
alto nivel de correlacion, el término del error (cuando se caleula de forma apropiada) es
mucho menor que antes.

La operacién adicional requerida es simple: tan salo se suman las puntuaciones de
cada renglon de la tabla 15.2 y se caleula la suma de cuadrados entre renglones y la varian-
za. La suma de cada renglén se eleva al cuadrado y el resultado se divide entre el némero
de puntuaciones en dicho renglén; por ejemplo, en el primer renglén: 8 + 6 = 14; (14)* + 2
= 196 + 2 = 98. Se repite este procedimiento para cada renglén, se suman los cocientes y
después se resta el término de correccién C. Esto produce la suna de cuadrados entre
renglones. (Ya que el mimero de puntuaciones en cada renglén es siempre 2, resulta mas
fécil, en especial con una calculadora de mano, sumar todas las sumas de cuadrados y
después dividirlas entre 2.)

A4’ +a7% +-+ 07 |

20
2

Enoe renglones (1, 2,3, ..., 10) =

=920-720=182

Esta surna de cuadrados entre renglones es una medida de la variabilidad debida a diferencias
individiales, como se indicé antes.

Ya se¢ extrajo la suma de cuadrados entre columnas y entre renglones de la suma de
cuadrados total, ahora se establece 1a ecuacién ya familiar udlizada en el andlisis de varian-
za de un factor:

5C, = 5C, + 5y (15.1)

El andlisis de la tabla 15.3 es un ejemplo. Dicha ecuacidn debe alterarse para que se adecue
a las presentes circunstancias, La anterior suma de cuadrados entre grupos, s, se designa
de nuevo como sc, que es la suma de cuadrados de las columnas. Luego se debe sumar la
suma de cuadrados de los renglones, s, y la que antes se llamaba s, ahora debe designarse
de otra manera, pues ya no se tiene varianza dentro de grupos. (¢Por qué?) Ahora se
denomina como s, que se refiere a la suma de cuadrados de los residuos. Como su nombre
lo indica, la suma de cuadrados residual se refiere a la suma de cuadrados que queda después
de que las sumas de cuadrados de columnas y renglones han sido extraidas de la suma de
cuadrados total. Entonces se tene la siguiente ecuacion:

S0y =5, + 5, + $C,,, (15.2)

En resumen, la vartanza total se ha separado en dos varianzas sistemndticas e identificables
y una varianza del etror, la cual constituye un estimado mds preciso del error o variacién
de las puntuaciones por el azar, que el de la tabla 15.3.

En lugar de sustituir en la ecuacién, se incluy$ la tabla final del andlisis de varianza
(tabla 15.5). La razén F de las columnas es ahora 20.00 + 89 = 22,47, que es significativo
al nivel .001. En la tabla 15.3 la razdn F no fue significadva, —
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Taria 15.5  Tabla completa de andalisis de varianza: datos de la tabla 13.2

Fuente de la variacién gl st M F
FEntre columnas (4, 4,) 1 20 20.0 22.47 (0.001)
Entre renglones (1, 2, 3, ..., 10) q 182 20.22 22.72 (0.001)
Residual 9 8 0.89

Totales 19 210

Esto implica una gran diferencia. Ya que la varianza entre columnas es la misma, la
diferencia se debe en gran medida al término del error, disminuido en gran cantidad,
puesto que ahora es iguel a .89 v antes era igual 3 10.56. Al calcular la suma de cuadrados
de los renglones y la varianza, ha sido posible reducir el término del error a cerca de 1/12
de su magnitud anterior. En esta situacion, obvigmente, 1a varianza del error anterior igual
a 10.56 estaba enormemente sobrestimada. Algunos textos de estadistica (por gjemplo,
Kirk, 1990; Mendenhall y Beaver, 1997) se refieren a las columnas comeo “tratamientos” ¥
a los renglones como “bloques”. Regresando al problema original, ahora se puede afirmar
que afiadir la discusion después del video parece haber logrado un efecto significativo
sobre las actitudes hacia los grupos minoritarios.

Consideraciones adicionales

Antes de abandonar el ejemplo anterior, es necesario resaltar algunos puntos adicionales.
El primero incluye al término del error y las varianzas dentro de grupos y residuales.
Cuando se calculan las varianzas de las columnas v de los renglones, no es posible caleular
la varianza dentro de grupoes, ya que tan sélo hay una puntuacién por casilla. También es
necesario tener en mente que tales cilculos de ambas varianzas del error, son solo estirnades
de la vavianza del ervor. En el caso del andlisis de un factor, el iinico estimado posible es la
varianza dentro de grupos. En el caso presente se puede obtener un mejor estimado, “mejot”
en el sentido de que hay mds varianza sistemdtica. Cuando es posible exmaer varianza
sistematica, se hace. Con los datos de la tabla 15.2 fue posible hacerlo.

Un segundo punto es: ;Por qué no utilizar la prueba ¢? La respuesta resulta simple: se
puede hacer si asi se desea. Si énicamente hay un grado de libertad, es decir, dos grupos;
entonces la ¢ es igual a la raiz cuadrada de F, o F = ¥*. La razdn # de los datos de la tabla se
obtiene ficilmente mediante la raiz cuadrada de 22.47 = 4.74. Pero si existe mis de un
grada de libertad, entonces debe abandonarse la prueba ¢y recurrir a la prueba F. Por otrz
parte, el anilisis de varianza provee mayor informacidn; el andlisis de la tabla 15.5 indica
que la diferencia entre el promedio de las puntuaciones de actitud de los grupos experi-
mental y de control es significativamente diferente. La prueba ¢ habria ofrecido la misma
informacion; pero la tabla 15.5 tamnbién indica clara y simplemente que el apareamiento
resulté efectivo o que Ja correlacién entre las puntuaciones de la variable dependiente de
los dos grupos es significativa, Si la razén F entre renglones no hubiese resultado signifi-
cativa, se sabria que el apareamiento no habia sido exitoso, lo cual representa una informa-
cién muy valiosa. Por dltumo, una vez comprendidos los cilculos del andlisis de varianza,
éstos son ficiles de recordar; mientras que las ecuaciones utilizadas para estimar el error
estindar de las diferencias entre medias parecen confundir al estudiante novato. (La formu-
la simple que se dic anteriormente tiene que alterarse debido a la correlacion)

Punto tres: las pruebas pest boc de la significancia de la diferencia entre medias indivi-
duales pueden realizarse con mds de dos grupos. Las pruebas de Sheffé, Tukey y otras
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utilizadas para comparaciones muiltiples pueden aplicarse. La prueba de Scheffé se estudid
en el capitulo 13,

Finalmente, y de gran importancia, los principios analizados anteriormente son apli-
cables a una variedad de situaciones de investigacién y su aplicacién al apareamiento es
quizds la menos importante; anngue ral vez sea la mds ficil de entender. Siempre que se
utilicen los mismos sujetos y medidas repetidas, se aplican tales principios. Cuando se
usan diferentes grupos de clase o diferentes escuelas en la investgacién educativa, se apli-
can estos principios: la varianza debida a las diferencias de grupos escolares o escuelas
puede extraerse de los datos. De hechao, los principios pueden udlizarse en cualquier in-
vestigacion donde se empleen diferentes tratamientos experimentales en diferentes unida-
des de una mayor organizacién, institucién o drea geografica —siendo que estas unidades
difieran en variables de significancia para la investigacién—.

Para entender lo que esto significa, imagine que los renglones det lado izquierdo de Ja
tabla 15.4 son diferentes escuelas o grupos de clase en un sistema escolar, que las escuelas
o clases difieren significaivamente respecto al rendimiento, como lo indican las medias
por rengldn, y que A, 4, v 4, son tratamientos experimentales de un estudin realizado en
cada una de las escuelas o de los grupos de clase (véase ]a sugerencia de estudio 2).

El anjlisis de varianza de dos factores (dos variables independientes) es utit para la
solucién de clertos problemas de medicidn, en especial en psicologia y educacion, como se
verd en capitulos posteriores. Tas diferencias individuales son una fuente de varianza cons-
tante que necesita ser identficada y analizada. Un buen ejemplo lo constiruye el estudio
de calificadores y calificaciones. Se puede separar la varianza de los calificadores (jueces)
de la varianza de los objetos que se estin calificanda. Se puede ¢studiar la confiabilidad de
los intrumentos de medicién, ya que la varianza de los reactivos puede separarse de la
varianza de las personas que responden los reactivos. Se regresard continuamente a estos
importantes puntos y a los principios subyacentes.

Para ilustrar el uso de jueces o calificadores como “bloques”, considere el siguiente
ejemplo. Ocho diferentes jueces evahian cuatro videos y cada video cubre el mismo mate-
rial. Cada juez asigna una calificacién entre 0 y 20 a cada video en términos de la efectivi-
dad de presentacion. Cada juez vio los videos en orden aleatorio. La tabla que se presenta
a continuacidn contiene los datos, el andlisis y el resumen; el anilisis revela que las jueces
difieren en las calificaciones asignadas a los videas; por lo tanto, separar las varianzas in-
crementa el efecto entre los videos.

Videos
Jueces/Bloques A B C D Totales por reuglén
1 6 4 14 8 32
2 8 2 10 7 'y
3 7 8 10 ! 32
4 12 6 11 12 41
5 5 0 9 8 22
6 7 3 10 7 27
7 10 9 16 11 45
8 9 4 12 9 34
“Totales por columna 64 36 92 69 261

SCr= DEYNY = 337377 (32) = 364.22

642 +36% + 927 1 692
8

SCM-[ jl—M’(N)=2 127.13 - B.15625(32) = 198.34
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322 +27% ...+ 342
4

8Chu= l }—2 128.78125 = 106.97

SC uitoar = SCm— SCragy — SChyne= 38/91

Fuente de la variacion gl e M F
Videos 3 198.34 66.11 23.53 (0.01)
Jueces (bloques) 7 106.97 15.28 5.4 (0.01)
Residual 21 5891 2.31

Total 31 364.22

Extraccion de varianzas por sustraccion

Para asegurarse de que el lector entiende los puntos explicados, aqui se repiten ejemplos
previos. En la tabla 15.6 se presentan dos conjuntos de niimeros designados como Iy II.
Los miimeros en dichos conjuntos son exactamente los mistnos, lo anicu que dificre es ¢l
orden que tienen. En I no existe correlacién entre las dos columnas de niimeros; el
coeficiente de correlacién es exactamente cero, lo cual resulta andlogo a la asignacién
aleatoria de los participantes a los dos grupos. El andlisis de varianza de un factor puede
aplicarse. Por otro lado, en II los mimeros .4, han sido reordenados de tal manera que haya
correlacién entre los mimeros de 4, y 4,. (Verifique el orden de los rangos.) De hecho, #

‘TaBrLa 15.6  Andiisis de varianza de datos ficticios aleatorizados (1) y rorrelacionados (II)

I I
r=0.00 r=090
A, A, z A, A, =
1 5 6 1 2 3
p) 2 4 2 4 6
3 4 7 3 3 6
4 6 10 4 5 9
5 3 8 5 6 11
X 15 20 =X, =35 15 20 TX, =35
M 3 4 ¥X?_ 148 3 4 TX2- 145
M, =35 M=35
2 F
c=8% 12350 c=83 13250
10 10
Total = 145 - 122.50 = 22.50 Total = 145 - 122.50=22.50
2 2 2 2
Entre coliomnas C = [%rl— 122,50 =2.50 Entre ol Ce [15 ;20 ]— 12250 =250
2 2 2 2 2 2
4%+, .
Enere renglones R = [Ei:—ﬂil— 122.50 Entre renglones R = [M——] -122.50

=132.50-122.50=10 =141,50 - 122.50 = 19
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TasLa 15.7  Tablas finales de fos andlisis de varianza

I(r=000) ] =050
Fuente de la variacién .4 5 M F | s M F
Fntre colmnas 1 250 2.50 10 | 250 250 100008
Entre renglones 4 1000 250 (ns) | 1900 475
Residual C x R 4 1000 250 | 100 025
Totales 9 2250 l 22.50

= 0.90; el andlisis de varianza de un factor no se puede aplicar aqui. Si se utiliza con los
nimeros de I1, los resultados serin exactamente los mismos que resultarian con los mimeros
de I, pero entonces se estaria pasando por alto la vanianza debida a la correlacidn.

Los cilculos en la tabla 15.6 producen todas las sumas de cuadrados excepto las
residuales, que se obdenen mediante la sustraccion. Puesto que los cilculos son tan senci-
llos, se procedié directamente a las tablas finales del andlisis de varianza, presentadas en la
tabla 15.7, Las sumas de cuadrados totales, de las columnas y de lus renglones se incluyen
como se indica, con los grados de libertad apropiados. Los grados de libertad entre ren-
glones son el mimero de renglones menos una (5 - 1 = 4). Los grados de libertad residuales,
como los grados de libertad de la interaccion en el andlisis factorial de vanianza, se obtie-
nen al multiplicar los grados de libertad entre columnas por los grados de libertad entre
renglones: 1 X 4 = 4; 0 sélo restando los grados de libertad entre columnas y entre renglo-
nes de los grados de libertad totales: 9 - 1 — 4 = 4. De la misma forma, las sumas de
cuadrados residuales se obtienen resrando las sumas de cuadrados entre columnas y entre
renglones de las sumas de cuadrados totales. Para I, 22.5 - 2.5 = 10.0 = 10; para I, 22.5 ~
25-190=1.

Estos andlisis requieren de poca elaboracion. Observe en especial que donde existe
correlacién, la razén F entre columnas es significagva; pero cuando Ja correlaci6n es cero,
no lo es. Resulta importante notar mmbién el término del error: para T (» = .00), es de 2.5;
para II (» = .90), es de .25, lo cual es 10 veces mds pequeiio.

Eliminacion de fuentes sistematicas de varianza

Ahora se utiliza el proceso de sustraccion del capitulo é para eliminar las dos fuentes
sisterndticas de varianza en los dos conjuntos de puntuaciones. Primero se elimina la vananza
entre columnas corrigiendo cada media para que sea igual a la media general de 3.5, Después
s¢ corrige cada puntuacién en cada columna de 1a misma forma (como se efectus paraly
II en la tabla 15.8).

Si ahora se calculan las sumas de cuadrados totales de Iy 11, en ambos casos se obtiene
20. Compare este resultado con la cifra anterior de 22.5. El procedimiento de correccion
ha reducide las sumas de euadrados rotales en 2.5; por supuesto que éstas son las sumas de
cuadrados entre columnas. Note de nuevo que el procedimiento de correccidn no ha teni-
do ningin efecte en la varianza dentro de cada uno de los cuatro grupos de puntuaciones;
tampoco tuvo efecto alguno sobre las medias de los renglones.

Después se elimina la varianza de los renglones al dejar la media de cada renglén igual
a 3.5, que es la media general, y corrigiendo las puntuaciones por renglén en concordan-
cia. Esto se realizé en la tabla 15.9, la cual debe estudiarse con cautela. Note que la varia-
bilidad de ambos conjuntos de puntuaciones se ha reducide, pero la variabilidad del conjunto
correlacionado (II) se redujo dristicamente. De hecho, las punmaciones de II tienen un
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TaBLA 15.8  Eliminaciin de la varionza entre columnas, mediante la iguslacion
de las medias y las puntuaciones de las cobumnas

I I
r=0.00 r=0590
Correccién 5 -5 .5 -5
A, A, M A, A, M
1.5 4.5 3.0 1.5 1.5 1.5
2.5 15 2.0 2.5 i5 3.0
3.5 3.5 3.7 3.5 2.5 3.0
4.5 5.5 50 4.5 4.5 4.5
5.5 2.5 4.0 5.5 5.5 5.5
M 3.5 35 M,=3.5 3.5 3.5 M. =35

rango de sélo 4 — 3 = I; mientras que ¢l rango de las puntuaciones de T es 5 - 2 = 3. El
apareamiento de las puntaciones en I y su correlacién conecomitante permite, por medio
del procedimiento cotrectivo, reducir de manera importante el término del error al “co-
rregir” la varianza debida a la correlacién. La tnica varianza ahora en las puntuaciones
corregidas dos veces es la varianza residual.

“Varianza residual” es un término apropiado para la varianza que permanece después
de que se han eliminado las dos varianzas sistemdticas. Si se calculan las sumas de cuadra-
dos totales de 1 y de TI, resultan ser 10 y 1, respectivamente. Si se calculan las sumas de
cuadrados dentro de grupos como se hace con el andlisis de varianza de un factor, también
resultan ser 10y 1. En efecto, ya no queda mids varianza sistemdtica en las puntuaciones -
tinicarmnente queda la varianza del error. El punto mis importante es que la suma de cua-
drados residual de las puntuaciones no correlacionadas es 10 veces mayor que la suma de
cuadrados residual de las puntuaciones correlacionadas. Se realizo exactamente la misma
operacién para los dos conjuntos de punraciones; sin embargo, con las puntuaciones no
correlacionadas no es factible extraer tanta varianza come con las puntuaciones corre-
lacionadas.

Otros disetios correlacionales del analisis de varianza

Hasta ahora se han estudiado, en el andlisis concerniente al anslisis de varianza, tres de los
cinco disefios bisicos. El capitulo 13 ¢ubrid el disefio completamente aleatorizado; éste

TABLA 15.9  Eliminaciin de la vavianza entre columnas ol igualar loc medias

y las puntugciones de los venglones
I n
= 0,00 r =090

Correccién A, A, M Correccién A A, M
+0.5 20 50 3.5 +2.0 3.5 3.5 35
+1.5 4.0 3.0 3.5 +0.5 3.0 40 35

0 3.5 35 3.5 0.5 4.0 3.0 15
-1.5 3.0 4.0 3.5 -1.0 3.5 3.5 3.5
0.5 5.0 2.0 3.5 =2.0 3.5 3.5 3.5

M 3.5 35 M=33 35 3§ M.=35




CAPfTULO 15«  Andlisis de varianza: grapos correlacionados 359

iera el ANOVA de un factor con grupos independientes, los cuales se conforman por lo
i gerteral a través de la seleccién aleatotia de sus participantes y a través de la asignacion
‘aleatona de los participantes a las condiciones de tratamienta. Fl eapfrila 14 presenta <l
disefio factorial aleatorizado. Aqui se estudiaron dos o mds variables independientes o
‘experimentales 2l mismo tiempo. Tal como el diseio completamente aleatorizado, los
grupos incluides en los anslisis eran independientes; cuando se incluyen dos variables
independientes el andlisis se llama ANOVA de dos factores. En este capitulo se ha estadiado
el disefio de bloques aleatorizados, que es un ANOVA de un factor donde los sujetos ne
son independientes. Tales disefios incluyen el uso de participantes apareados o el uso del
mismo sujeto en diferentes condiciones de matamientu; se le lama bogue aleatorizado porque
los tratamientos se asignan a cada sujeto en orden aleatario.

Los dos disefios bisicos restantes del ANOVA son variaciones del disefio de bloque
aleavorizado. Uno de estos disefios es el lamado ANOVA de diagrama dividido o factortal
mezclade. E] otro es el disefio dentro de participantes de » factores. De forma conceptual
el mis simple de los dos ¢s este iltimo, el cual es parecido al disefio factorial aleatorizado;
sin embargo, los participantes no son asignados aleatoriamente a los tratamientos, En esto
diseiio se expone a un grupo de participantes a todas las combinaciones de rratamiento.
Recuerde que en el disefio factorial aleatarizado se utilizaron diferentes grupos de partici-
pantes en cada combinacién de distintos tratamientos. Con dos variables independientes,
este anilisis se llamaria ANOVA de dos factores dentro de sujetos o0 ANOVA de sujetos-
POr-Tatamiento- por-tratamiento.

Con el ANOVA factorial mezclado con dos variables independientes, cada sujeto es
expuesto a todos los niveles de una variable independiente; pero sélo a un nivel de la
segunda variable independiente. A este disefio se le llama *mezclado” porque tiene carac-
teristicas tanto del ANOVA correlacionado como del no correlacionado. Se describe al-
ternativamente como un disefio que tiene, por lo menos, un factor entre sujetos y, por lo
menos, un factor denwo de sujetos. La tabla 15.19 (a), (b), (c), (d) ¥ (€) indica la diferencia
entre los cinco disefios de] ANOVA.

En este capitulo se revisé el procedimiento para separar la suma de cuadrados en el
ANOVA completamente aleatorizado y en el ANOVA de blogue aleatorizado. Una ldgica
similar hacia la particién se aplica también en los disefios mezclados o en los disefios den-
tro de sujetos. Purdy, Avery y Cross (1978) ofrecen una buena explicacion de ello, asi
como la presentacion de los datos y 1a rabla del resumen del ANOVA. Otras referencias
excelentes son Hays (1994), Kirk (1995), Linton y Gallo (1975), McGuigan (1997) y Howell
(1997).

Ejemplos de investigacion

Efectos ironicos del intento de relajarse bajo estres

Cuando estamos en una situacién estresante, ¢ayuda el decirse a uno mismo: reldjate v
calmate? Uno pensaria que €ste es el mejor procedimiento que se puede utilizar para estar
mis sanos. Recientemente, un jugador profesional de baloncesto tuvo una acalorada
discusién con su entrenador; después de que fueron separados, el jugador se dirigié a los
vestidores, pero regresd 20 minuros después a atacar a] entrenador nuevamente. Numerosos
investigadores han documentado el hecho de que decirse a si mismo reldjate y calmate no es
sencillo. En un estudio sobre el fendmeno, Wegner, Broome y Blumberg (1997) demos-
traron que los esfuerzos conscientes por relajarse por lo comin llevan a un estado de
mayor exaltacién. Dicho estudio encontré que cuando se les indicaba a los participantes
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[& TaBra 15.10  Presentacton de los cinco disefios del ANOVA

(2) El disefio completamente aleatorizado (ANOVA de un factor)

Variable independiente
A, 4, 4,
s, s, s,
s, s; 5
S Se S,
Grupo ! Grupo 2 Grupo 3

{b) Disefio de bloque aleatorizado (ANOVA de un factor)

Variable independiente
4, A, A,
S 1 S], Sl
5 S S;
S; S, Sy
S, S 54
A & 5;
Grupo 1 Grupo 1 Grupo 1

(<) Disefio factorial aleatorizado (ANOVA de dos factores)

Variable independiente 1

Varisble independiente 2 A, A, A,
S, & Sy
S 35 Si
B, $y ) Sy
Grupo 1 Grupo 3 Grupo §
e S0 81
S Si Sy
B Sy S Sie
Grupo 2 Grupo 4 Grupo 6

(d) Disefio dento de sujetos de dos factores (ANOWVA de dos factores)

Variable independiente 1

Variable independiente 2 A A4, Ay
S, S S,
8, $; 8,

Grupo 1 Grupo 1 Grupa 1
S) Sy 5
S, 5, 5;
B, S, s, s,

Grupo 2 Grupo 2 Grupo 2

(continda)
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B Tasia 1510 (continuaciin)

(e) Disefio factarial mezclado o de diagrama dividido (ANOVA de dos factores)
Variable independiente 1

Variable independiente 2 Ay Ay A,
S Sy 5
Grupo 1 Grupo 1 Grupo 1
5y 5, A
B! Sﬁ S‘S bﬁ
Grupo ¢ Grupo 2 Grupo 2

que se relajaran bajo una élevada carga mental, ellos exhibian un nivel mas alto de exaltacion,
Por otro lado, los participantes que estaban sometidos a una menor carga mental o que no
se les indicS relajarse tendieran a estar menas exaltados. Wegner y sus colaberadores
utilizaron el nivel de conductancia de la piel (INCP) como medida de la exaltacién; valores
altos del NCP indicaban niveles zltos de exaltacién. Mientras que el NCP sirvié como
variable dependiente en el estudio, las variables independientes fueron la carga (alta contra
baja), Ia instruccién (indicacién de relajarse contra no indicacién de relajarse) y periode
(pre: primeros § minutos; prueba: siguientes 3 minutos; y post: dltimos 5 minutos). Esta
ildma variable independiente (periodo), son las medidas repetidas y se expuso a cada sujeto
2 los tres niveles de la variable. Las otras dos variables independientes eran variables entre
sujetos; se expuso a cada sujeto dnicamente a una condicion de carga y 2 una condicion de
instrucciones. El disefio de este estudio puede clasificarse como un ANOVA mezclado o
de diagrama dividido. La presentacién del disefio con las medias se incluye en la tabla
15.11. Los anilisis mostraron un efecto significativo para periodo, Fyg o= 137.7, p < 0.001,

Conjuntos de aprendizaje de isépodos
En una demostracidn interesante y efectiva del uso de participantes como sus propios
controles, donde se utilizaron el andlisis de varianza de dos factores y la prueba de una

teoria de aprendizaje con organismos inferiores, Morrow y Smithson (1969) mostraron
que los isépodos (pequefios crusticeos) pueden aprender a aprender. Muchas estudiantes,

Tasra 1511 Medias de carga, instrucciones y periodo (estudio de Wagner, Broome

y Blumberg)®
Peviodo
Instruccion/Carga Pre Prueba Post
Ninguna/baja -0.51 4.27 1.58
Ninguna/alta -0.448 3.80 1.68
Relajarse/baja 0.38 3.50 1.80
Relajarse/alta 0.10 5.70 2.58

* Estos valores se estimaron a partr de las cifras de Wegner, Broome y Blumberg.
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humanistas, socidlogos, educadores y aun psicélogos han criticado a los tedricos del
aprendizaje y a otros investigadores en psicologia por el hecho de utilizar animales en sus
investigaciones. Aunque puede existir critica legitima sobre la investigacién en psicologia
y en otras dreas del comportamiento, criticarla por el uso de animales es parte de la irraciona-
lidad frustrante, pero aparentemente inevitable, que plaga todo el esfuerzo humano. Aun
1si tene cierto encanto y puede, en si misma, ser objeto de investigaciéon cientifica. Bugelski
(1956) escribié una defensa excelente sobre el uso de ratas en la investigacién sobre
aprendizaje, la cual debe ser revisada por estudiantes de investigacién del comportamiento.
Otro excelente ensayo sobre una base mds amplia es el realizado por Hebb y Thompson
(1968). En cualquier caso, una de las razones para probar hipdtesis similares con diferentes
especies es la misma razén por la que se replican investigaciones en diferentes partes de
Estados Unidos y en otros paises: la generalidad. Una teoria es mucho mds poderosa si se
sustenta con personas del norte, del sur, del este v del oeste; con alemanes, japoneses,
israelies y estadounidenses; y con ratas, pichones, caballos y perros. El estudio de Morrow
y Smithson (1969) intenté extender la teorfa del aprendizaje a criaturas pequetias, cuyo
aprendizaje puede considerarse gobernado por leyes diferentes de las del aprendizaje del
hombre y de las ratas. Ellos tuvieron éxito, al menos hasta cierto punto.

Los investigadores entrenaron ocho isdpodos, a través de privacion de agua y reforza-
miento subsecuente por desempefio exitosa con papel iimedo, para revertir sus “preferen-
cigs” por uno u otro camina de un laberinta en 7. Cuando los sujetos cumplian un criteria,
previamente especificado, de giros correctos en el laberinto, el entrenamiento era reverti-
do, es decir, el cambio de direccién hacia el otro eamino del laberinto en T se reforzaba
hasta que se cumplia el criterio. Esto se hizo con cada isépode en nueve reversiones. La
pregunta es: saprendieron los animales a revertir m4s ripido conforme progresaban los
ensayos? Un aprendizaje de este tipo debe mostrarse con menos errores cada vez.

Morrow y Smithson analizaron los datos mediante un anélisis de varianza de dos fac-
tores. El nimero promedio de errores del ensayo inicial y de los nueve ensayos de rever-
sién disminuyeron de forma consistente: 27.5, 23.6, 18.6, 14.3, 16.8, 13.9, 11.1, 8.5, 8.6,
8.6. El resultado del analisis de varianza de dos factores se presenta en la tabla 15.12. El
andlisis de varianza fue calculado por el primer antor (FNK), a partir de los datos de
Morrow y Smithson en su tabla [.

Las diez medias difieren significativamente, ya que la razdn F para las columnas (en-
sayos de reversidn), 4.78, es significativa al nivel 0.01. La F indica que existe correlacién
entre las columnas y asf las diferencias individuales entre los isépodas fueron significativas
al nivel 0.01. ;Fs una nota cautivadora el que aun los pequeios crusticeos sean individuos!

Negocios: conducta de licitacion
El siguiente ejemplo s¢ tomd de la literatura sobre investigacién en mercadotecnia. El

estudio del cornportamiento [ predominante en lg iIlVeEtigﬂcién sobre negnciog_ Nu-
merosos corporativos reconocidos, como Procter & Gamble, contratan cientificos del

Tanta 15,12 Analisis de varianza de los datos de Morvow y Smithson

Fuente de la varacion gl 5C cM F
Ensayos de reversién g 3095.95 343.904 478 (0.01)
Isépodos (blogues) 7 158740 226,771 3.15 (000
Residual 63 4 532.85 71.950

Totales 79 9216.20

— e —
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TasLa 15.13  Andlisis de varianza de los datos de Reinmuth y Barnes

Propuestas Compaiiia A Compaiia B Compafiia C X

1 $45.00 $42.50 $39.75 127.25
2 45.00 40.25 42,70 127.95
3 45.00 45.50 40.00 131.50
4 43.75 43.50 40.20 127.45
5 46.00 44.50 40.65 131.15
] 43.50 43.25 40.00 126.75
7 44.50 40.90 41.45 126.85
8 45.50 45.00 4575 134.25
9 50.00 45.50 45.60 141.10
10 46.50 44.50 44.15 135,15
z 455.7% 435.40 420.25

comportamiento para ayudar a realizar investigacién conductual sobre productos al
consumidor.

En un estudio de Reinmuth y Barnes (1975) no se urlizé el ANOVA de bloque
aleatorizado para analizar sus datos. Sin embargo, los datos que recolectaron en su estudio
sobre las propuestas de tres compaiilas extractoras de petréleo se ajusta al disefio de blo-
ques aleatorizados. El esmdio constimia en realidad un problema de mercadotecnia que
inclufa el desarrollo de un modelo matemitico de propuestas competitivas en un proceso
de licitacidon. Los datos presentados por Reinmuth y Barnes eran 10 propuestas
aleatoriamente seleccionadas a partir de 35 propuestas posibles. Los datos representan los
costos estimados mds la ganancia por el uso de una plataforma petrolera y un equipo de
cuatro hombres, por hora. La tabla 15.13 presenta los datos recolectados. El objetivo del
uso de un andlisis de blogques aleatorizados es ver si las tres compafias difieren en sus
propuestas al considerar las diferencias de sus ensayos individuales. Los ensayos son las 10
mediciones o propuestas tomadas de cada compaiiia.

La wbla sumaria del andlisis de varianza se presenta en la tabla 15.14. El ANOVA
muestra que la diferencia entre las propuestas de las compaiifas contratantes son altamen-
te significativas (» < 0.001). Los bloques o ensayos de propuestas también fueron estadis-
ticamente significativos. La compafifa A fue consistentemente el contratista mds alto;
mientras que la compaiifa C fue consistentemente el contratista mds bajo. Puesto que la
fuente de varianza del bloque fue estadisticamente significativa, ello indica que la correla-
cidn entre las compafifas contratistas y las propuestas contribuyé significativamente a la
varianza sisterndtica. La 7" para los datos fue .363. Las correlaciones entre las tres compa-
fifas contraristas fueron .5 = .55, 1, = .64 y g = .29

Taera 15.14  Andlisis de varignza de los datos de Reinmuth y Barnes

Fuente de la variacion g sc CM F
Contratistas 2 63.463 317215 14.75 (0.001)
Ensayos de propuestas {(hloques) 9 72,708 8.0787 3.76 (0.01)
Residual 18 38.7237 2.1513

Totales 29 174.8947
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E Ficura 15.1
File Edit View Data Transform Satistics Graphs Utlides Windows Help
b |
cOTPR | SOTpD | SRR \ Simmple Factoral
1] 45.00 | 42,50 | 39.75 | Summarize > General Factorial
2} 4s.00 | 4025 | 42.70 g;"&?fﬂ?; » | Multvariate
ode >
314600 | 45.50 | 40.00 | Correlare > [ LBcpeated Measures
41 43.75 | 43.50 | 40.20 | Regression >
Log-linear >

00 | 44. 40.65
5|4 50 65 | ity "
6| 43.50 | 4325 | 40.00 | Dora Reduction  »
7| aa.50 | 40.90 | 41.45 |Scale _ >
8| 45.50 | 45.00 | 45.75 | enparametric Tests »-
9] 50,00 | 45.50 | 45.60
10] 4650 | 4450 | 4415

Anexo computacional

Para demostrar el uso del SPSS ¢n la realizacién de un andlisis de varianza para disefios
correlacionados, se eligieron los datos del estudio de Reinumuth y Barnes. Los datos de la
tabla 15.13 se vacian en una tabla desglosada dei SPSS, como se observa en la figura 15.1.
En esta figura también se ilustran los menis y las pantallas que aparecen cuando se

seleccionan (resaltan) “statistes™ y “ANOVA Models”.

Seleccione “Repeated Measures” del mend de ANOVA Models. Después de seleccio-
nar la opcidn “Repeated Measures”, se presenta una nueva pantalla (mostrada en la figura
15.2). En el primer cnadro de “Within-Subject Factor Name” se escribe la etiqueta “Type”

Ficura 15.2
ANOVA: Repeated Measures
Within-Subject Factor Name
MNumber of Levels ﬁ==-l'enct

ADD

Change

[3 | [Cance

Type (3)
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Ficura 15.3
Repeated Measures ANOVA
Within-Subjects Variable [type]
compa | —r-| 1]
compb ?[2] Paste

Between Subject Factor(s)
Help

[Covariatg [Contrasd [Model ] [Opuong

(para representar “tpa de compaiiia”). En el cuadro que estd debajo de ella se anota €l
ntimero “3”; esto le indica al SPSS que hay tres grupos de blogues. Después haga clic en ¢l
botén “ADD”; entonces verd “Type(3)” aparecer en el cuadro junto al botén “ADD”.

A continuacién haga clic en el botén “Define”, lo que producird una nueva pantalla
{mostrada en la figura 15.3). En el cuadro de la extrema izquierda aparecen los nombres de
las tres grupos: “compa”, “compb” y “compe”. Resalte cada uno de ellos, uno a la vez, y
haga clic en la flecha que apunta hacia la derecha, asociada con el cuadro “Within-Subjects
Variable™, El resultado de este proceso se presenta en la figura 15.4.

Ficura 15.4

Repeated Measures ANOVA
Within-Subjects Variable [type]
—» | | compa [1]
(=] compb [2]
e B

Between Subject Factor(s) Cancel

| tfovanaa | tfontmsa mrl m
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FIGURA 15.5
Source of Variaton 8S DF MS FSigof F
WITHIN+RESIDUAL 72.71 9 8.08
CONSTANT 57325.67 1 57325.67 7095.93 000
Source of Varfaton 88 DF MS F Sig of ¥
WITHIN+RESIDUAL 3872 18 2.15
TYPE 63.46 2 3173 14.75 000

Después de haber completado esto para cada grupo que le interese, haga clic en €l
boton “OK” y el SPSS ejecutard y produciri el resultado deseado,

El resulrado abreviado del SPSS se incluye en la figura 15.5. La variable de bloque se
representa camo Within + Residual en la mitad superior de la tabla. La variable de bloque
Within + Residual de la mitad inferior s el componente de errer; se verd que corresponde
al resumen del cilculo realizado a mano en la tabla 15.14.

RESUMEN DEL CAPITULO

1. Seexamina el andlisis de varianza para sujetos que no fueron asignados aleatoriamente,
es decir, grupos no independientes (correlacionados).

2. Los sujetos o los grupos son apareados o ntlizados en una sitacién de medidas
repetidas.

3. Sedemuestra el ANOVA de un factor con sujetos apareados a 1o largo de condicio-
nes de tratamiento. Coando esto ocurre, una diferencia significativa puede ser en-
mascarada por la correlacién entre las condiciones de tratamiento y los sujetos.

4. Otra fuente sistemdtica de varianza es la separacion de la contribucion de los sujetos
o blogues (correlacién).

S. Con una alta correlacién entre sujetos y condiciones, la cantidad de varianza siste-
mitica extraida de la varianza no explicada, o del error, puede ser sustancial.

6. Se presenta un resumen de los upos de ANOVA cubiertos en los capitulos 13 y 14:
disefio completamente aleatorizado, disefio de bloque aleatorizado, disefio factorial
aleatorizado, disefio factarial mezclado v el disefio dentro de sujetos.

7. El disefio factorial mezclado contiene tanto grupos independientes como corre-
lacionados,

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

L. Realice un analisis de varianza de dos factores con los dos conjuntos de datos ficti-
cios de la tabla 15.6. Utilice el texto como ayuda. Interprete los resultados y después
realice un andlisis de varianza de dos factores para los dos conjuntos de las tablas
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15.8 v 15.9. Elabore las tablas finales del andlisis de varianza y compare, Piense con
catela eémo es que las correcciones de ajuste han afectado a los datos originales.
Se les pidid a tres sociSlogos juzgar la efectividad general de las oficinas administra-
tivas de 10 escuelas primarias en un distrito escolar particular. Una de sus medidas
era la flexibilidad administrativa (a mayor calificacién mayor flexibilidad). A conti-
puacidn se presentan las 10 calificaciones de esta medida de los tres socidglagos:

Sy 5 S5
1 9 7 5
2 9 9 6
3 7 5 4
4 6 5 3
5 3 4 2
6 5 6 4
7 3 3 1
B 4 2 1
9 5 4 4
10 7 5 5

a) Realice un andlisis de varianza de dos factores en la forma que se describié en el
capitulo.

b) :Concuerdan los tres sociélogos en sus calificaciones medias? ;Alguno de ellos
parece mis severo en sus calificaciones?

¢) ¢Existen diferencias sustanciales entre las escuelas? ;Qué escuela parece tener
la mayor flexibilidad administrativa? ;Cudl es la menos flexible?

[Respuestas: #) F(columnas) = 24.44 (0.001); F(renglones) = 14.8%9 (0.001),
) no, si; ¢) si, no, 2, no, 8.]

Extraiga 30 digitos del 0 al 9, de una tabla de nimeros aleatorios (utlice el apéndice

C si asi lo desea, o genere los ndmeros en una computadora, microcomputadora o

calculadora programable). Divida arbitrariatmente Jos nimeros obtenidos en tres

grupos de 10 digitos cada une.

@) Realice un anilisis de varianza de dos factores. Suponga que los mimeros en
cada renglén son datos de un individuo.

b) Abora sume constantes a los tres miimeros de cada rengi6n comao sigue: 20 a los
primeros dos renglones, 15 a los siguientes dos, 10 a los siguientes dos, 5 a
los siguientes y cero a los dltimos dos renglones. Realice un andlisis de varianza
de dos factores para tales datos.

¢) ¢Qué ha hecho al “sesgar” los nimeros de los renglones de esta manera?

d) Compare la suma de cuadrados y los cuadrados medios para los datos de los
incisos a) y b). (Por qué las sumas de cuadrados tetales y los cuadrados medios
son diferentes? (Por qué las sumas de cuadrados entre columnas y las residuales, v
los cuadrados medios son iguales? ;Por qué las sumas de enadrados entre renglo-
nes y los cuadrados medios son diferentes?

¢) Elabore un problema de investigacién a partir de todo esto e interprete los
resultados. ¢El ejemplo es realista?

En una extraordinaria serie de estudios, Miller (1969) ha demostrado que, contrario

ala creencia tradicional, es posible aprender a controlar respuestas auténomas como

¢l latido cardiaco, la secrecién de orina y las contracciones intestinales. En uno de
estos estudios Miller y DiCara (1968) publicaron todos sus datos sobre la secrecién
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Tanra 15.15  Datos del condicionamiento de secrecion de orina (estudio de Miller

y DiCares*
I Ir
Dos muestras gntes Muestra recompensada
del condicionamiento bor incremento de oving
Muestra 1 Muestra 2 Antes Después

023 018 1 023 030
014 015 2 014 019
016 012 3 016 029
018 015 4 .018 030
.007 030 § 007 .0l6
026 027 6 026 044
.012 020 7 .012 26

* Las medidas son milimetres por cada 100 gramos del peso corporal. Los datos listados debajo de I son de dos
muestras de ratas asignadas aleatoriamente a los dos grupos. Laos datos listados bajo IT son las medidas de recom-
pensa, antes y después, de la muestra 1 de 1. Los datos de T fueron analizados por medio de un andlisis de varianza
de un factor; los datos de 11, con un andlisis de varianza de dos factores o de medidas repetidas.

de orina; parte de los datos estdn reproducidos en la tabla 15.15. Los datos conteni-
dos en II a la derecha son los incrementos en la secrecién de orina de siete ratas
seleccionadas aleatoriamente de un grupo de 14 ratas, antes y después del “entrena-
miento”, el cual cansistié en un condicionamiento instrumental: siempre que la rata
secretaba orina, era reforzada. Entonces, tales datos son medidas repetdas. Si el
condicionamiento “functonaba”, las medias posteriores 2l entrenamiento debian ser
significativamente diferentes. Los datos de I (2 la izquierda) son las medidas antes de

dos grupos asignados aleatoriamente (para otro propésito experimental). Debido a

que éstas son medidas de secrecién de orina gntes de la manipulacién experimental,

las medias no deben ser significativamente diferentes. Los andlisis antes sugeridos
no fueron los que llevaron a cabo Miller y DiCara en su estudio.

a) Realice un anilisis de varianza de un factor con las mediciones de I (utilice seis
decimales),

b) Elabore un andlisis de variznzz de dos factores de medidas repetidas, de las
mediciones de II (utilice seis decimales). (Nota: puede ser mds ficil multiplicar
cada una de las puntuaciones por 1 000 antes de realizar el andlisis: es decir,
mueva el punto decimal tres lugares a la derecha. ¢Afecta esto las razones F? Si
usted hace esto, entonces tres decimales son suficientes.)

¢) Interprete los resultados.

[Respuestas: 4) F=.73 (n.s); &) F = 43.88 (p < 0.01).]
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ANALISIS DE VARIANZA
NO PARAMETRICOS
Y ESTADISTICOS RELACIONADOS

w ESTADISTICA PARAMETRICA Y NO PARAMETRICA
Supuesto de normalidad
Homogeneidad de la varianza
Continuidad e intervalos iguales de medida
Independencia de las observaciones
» ANALISIS DE VARIANZA NO PARAMETRICO
Anilisis de varianza de un factor: la prueba de Kruskal-Wallis
Anilisis de varianza de dos factores: la prueba de Friedman
El coeficiente de concordancia, W
PROPIEDADES DE LOS METODOS NO PARAMETRICOS
s ANEXO COMPUTACIONAL
La prueba de Kruskal-Wallis en el SPSS
La prueba de Friedman en SPSS

Es posible, por supuesto, analizar los datos y realizar inferencias acerca de las relaciones
entre variables sin utilizar estadisticos. Por ejemplo, algunas veces los datos son tan obvios
que en realidad no se necesitan pruebas estadfsticas; si todas las puntuaciones de un grupo
experimental son mayores (o0 menores) que las de un grupo contro], entonces una prueba
estadistica resulta superflua. También es posible tener estadisticos de naturaleza bastante
diferente a los que se han estudiado; es decir, estadisticos que utilizan otras propiedades de
los datos, en lugar de aquellas estrictamente cuantitativas. Se puede inferir un efecto de X
sobre Y si las punmaciones de un grupo experimental son en su mayoria, de cierto tipe
(por ejemplo altas y bajas), al contrastarlas con las puntuaciones de un grupo control. Esto
se debe a que, con base en la aleatorizacién y el azar, se espera casi el mismo nikmero de los
diferentes tipos de puntuaciones tanto en el grupo control como en el grupo experimental.

369
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De la misma forma, si se ordenan, de 12 més alta a la mds baja, todas las puntuaciones de los
grupos control y experimental por el orden de sus rangos, entonces con base inicamente
en el azar se puede esperar que la sttma o el promedio de los rangos de clase en cada grupo
sea aproximadamente el misma. 5ino es asi, si los rangos mds altos o los m4s bajos tienden
a concentrarse en uno de los grupos, entonces s¢ infiere que ha operado “algo” diferente al
azar.

De hecho existen muchas formas de abardar ¥ analizar los daws, ademads de COMPArar
medias y varianzas; pero el principio bdsico es siempre el tnismo si se trabaja en un mundo
probabilistico: comparar los resultados obtenidos con aguellos esperados por el azar o con
expectativas tedricas. Por ejemplo, si se administran cuatro tratamientos a los participan-
tes y esperamos que uno de los cuatro sobresalga sobre los demds, se puede comparar la
media del grupo favorecido con el promedio de los otros wes grupos por medio de un
andlisis de varianza o comparaciones planeadas. No obstante, suponga que los datos son
muy irregulares en uno o varios aspectos y que se teme por la validez de las pruebas de
significancia usuales. ;Qué se puede hacer? Se pueden ordenar las observaciones de acuer-
do al orden de clase de sus rangos. Si ninguno de los cuatro tratamientos tiene mayor
influencia que los otros, se espera que los rangos se dispersen aproximadamente igual
entre los cuatro grupes. Sin embargo, si el tratamiento A, tiene una preponderancia de
rangos altos (o bajos), entonces se concluye que se alterd la expectadva comiin. Este razo-
namiento ¢onsttuye buena parte de la base de la llamada estadistica no paramétrica y libre
de distribucidn; no existe un nombre dnico para los estadisticos en cuestién. Los dos nom-
bres mds apropiados son “estadistica no paramérrica” y “estadistica libre de distribucién”.
Esta Gltima, por ejemplo, sugiere que las pruebas estadisticas de significancia no estable-
cen suposiciones sobre la forma precisa de la pablacién muestreada. En este libro se uiili-
zaré el término “escadistica no paramétrica” para identificar aquellas pruebas estadisticas
de significancia que no se basan en la llamada teorfa estadisdca cldsica, la cual se funda-
menta, en gran parte, en las propiedades de las medias y las varianzas, asi como en l2
naturaleza de las distribuciones.

En este capitulo se examinan ciertas formas interesantes de andlisis de varianza no
paramétricos. Se mencionardn brevemente otras formas de estadisticos ne paramétricos.
El capitulo tiene das propésitos principales: introducir al lector a las ideas que subyacen a
la estadistica no paramétrica, especialmente al andlisis de varianza no paramétrico, y mos-
trar la semejanza esencial de Ja mayoria de los métodes que faciliran la inferencia.

El estudiante debe estar consciente de que el estudio cuidadoso de la estadistica no
paramétrica brinda conocimiento profundo de los estadisticos v de la inferencia estadisti-
ca. El discernimiento logrado se debe tal vez al considerable relajamiento del pensamiento
que parece ocurrir cuando se rabaja tangencialmente a la estrucura estadfstica usuel. Se
puede observar, por asi decirlo, nna perspectiva mis amplia; inclusive se pucden inventar
pruebas estadisticas, una vez que se comprenden bien las ideas bdsicas. Fn resumen, las
ideas estadisticas e inferenciales se generalizan con base en ideas fundamentales relativa-
mente simples,

Estadistica paramétrica y no paramétrica

Una de las preguntas mis comunes planteadas a los estadfsticos es si se deben utilizar o no
métodos estadisticos paramétricos y no paramétricos al analizar datos (véase Allison,
Gorman y Primavera, 1993), Una prueba estadistica paramétrica, el tipo de pruebas que se
han estudiado hasta el momento, depende de un niimera de supuestas sobre [a poblacién
de donde se obtienen las muestras udlizadas cn la prucba. El supucsto mas conocido es
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que las puntuaciones de la poblacion estin distribuidas normalmente. Una prueba estadistica
no paramétrica o libre de distribucion no depende de supuestos sobre 12 forma de la
poblacidn de la muestra o de los valores de los pardmetros de la poblacion. Por ejemplo,
las pruebas no paramétricas no dependen del supuesto de normalidad de las puatuaciones
de 12 poblacion. El problema de los supuestos es dificil, polémico y controversial. Algunos
estadisticos e investigadores consideran que la violacién de los supuestos es un asunto
serio que lleva a la invalidez de las prusbas estadisticas paramétricas. Otros picnsan que,
en general, la vielacidn de los supuestos no es tan seria debido a que pruebas como la Fy
la t son robustas, lo enal, en general, significa que funcionan bien aun bajo la violacién de
los supuestos, siempre y cuande las vialaciones no sean grandes ni miiltiples. Sin embargo,
otros afirman que este punto de vista equivale a utilizar un zapato como martillo, en efecto,
un zapato puede servir como martillo en ciertas situaciones, pero en realidad fue disefiado
para usarse para proteger el pie, Hace afios, Prokasy (1962) sefinl6 que en cigrtas situaciones
puede ser correcto utilizar métodos paramétricos para datos dudosos, pero que el poder
de esta deduccién analitica resulta ikusorio si se usa para hacer inferencias acerca de atributos
psicolégicos. Brady (1988) afirma que los datos en ciencias sociales generalmente son
imprecisos y que con este tipo de datos sélo deben udlizarse los métodos estadisticos mds
consetvadores (no paramétricos). Sin embarpo, Toothaker y Newman (1994) apoyan el
uso de pruebas paramétricas para datos que no se distribuyen normalmente. La discusién
continva respecto al uso de los estadisticos paramémicos robuswos para datos dudusos.
Sawilowsky (1993) analiza los mitas que subyacen a la discusién entre el uso de métodos
paramétricos y no paramétricos. El trabajo de Zimunerman (véase Zimmerman, 1995a,b;
Zimmerman y Zumbo, 1993a, b, 1992) ofrece una solucidn altérnativa para esta discusion.
Sin embargo, aqui se examinarin tres supuestos importantes y la evidencia para considerar
robustos a los métodos paramétrices. También se analizard un cuarto supunesto —la
independencia de las observaciones— debido a su generalidad. Este se aplica sin importar
qué tipo de prueba estadistica se utlice. De mayor importancia, es saber que su violacidn
invalida los resultados de la mayoria de las pruebas estadisticas de significancia. Lix,
Keselman y Keselman (1996) presentan un andlisis de toda la literatura sobre la violacidn
de los supuestos y recomiendan qué método udlizar en ciertas situaciones.

Supuesto de normalidad

El supuesto més conocido que subyace al uso de muchos estadisticos paramétricos es el
suptiesto de normalidad. Al utilizar las pruebas ¢ty F (y por lo tanto, el andlisis de varianza),
por ejemplo, se asume que las muestras con que se trabaja han sido extraidas de poblaciones
normalmente distribuidas; se afirma que si las poblaciones de donde provienen las muestras
no son normales, entonces las pruebas estadisticas que dependen del supuesto de normalidad
estardn viciadas. Como resulrado, los estadistcos y las conclusiones extraidas a partir de
las observaciones muestreadas estarin en tela de juicio. Se supone que cuando existe duda
respecto a la normalidad de una poblacién, o cuande se sabe que la poblacidn no es normal,
debe utilizarse una prueba no paramétrica que no se base en el supuesto de normalidad.
Algunos maestros exhortan a sus alumnos de pedagogia y psicologia a utilizar dnicamente
pruebas no paramétricas sobre la cuestionable base de que la mayoria de las poblaciones
en pedagogia y psicologfa no son normales. Pero el problema no es tan prosaico.

Homogeneidad de la varianza

El segundo supuesto mds importante es aquel que se refiere a la bomogeneidad de la varianza.
En el anilisis de varianza se supone que las varianzas denmro de los grupos son estadfs-
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ticamente las mismas, es decir, se supone que las varianzas son homogéneas de un grupo a
otro, dentro de los limites de la variacién aleatoria. Si esto no es verdad, la prueba F estd
viciada, Existe una buena razon para afirmar esto: antes se explicd que la varianza dentro
de los grupos era un promedio de las varianzas dentro de los dos, tres o més grupos de
medidas. Si las varianzas difieren ampliamente, entonces dicho promedio se vuelve
cuestionable. El efecto de las varianzas que difieren mucho es inflar la varianza dentro de
los grupos; en consecuencia una prueba F puede no ser significativa cuando ¢n realidad
existan diferencias significativas entre las medias (error opo II).

Ambos supuestos s¢ han examinado profundamente por medio de métodos empiri-
cos. Se establecieron poblaciones artificiales para extraer muestras de ellas y realizar prue-
bas F. La evidencia que existe hasta la fecha indica que la importancia de la normalidad y
de la homogeneidad ha sido sobrestimada; este punto de vista es compartido por el primer
autor de este libro, pero no necesariamente por el segundo autor. El articulo de Zimmerman
y Zumbo (1993b) muestra sitnaciones donde los métodos no paramétricos funcionaban
mejor que los métodos paramétricas cuando no se cumplian ciertos supuestos, y viceversa,
Si las poblaciones no se alejan demasizado de la normalidad, pueden usarse métodos
paramétricos en hugar de los no paramétrices sin preocuparse dermasiado. La razén de ello
es que las pruebas paramétricas casi siempre son mis poderosas que las pruebas no para-
métricas. (El poder de una prueba estadistica se refiere a la probabilidad de que se rechace
la hipétesis nula cuando en realidad es falsa.) Existe una situacién, o mis biep una combi-
nacién de situaciones, que pueden ser peligrosas. Boneau (1960) encontré que cuando
habia heterageneidad de la varianza y diferencias en los tamafios muestrales de los grupos
experimentales, las preebas de significancia se veian afectadas desfavorablemente.
Zimmerman (1995b) también ha sefialado que las puntuaciones extremas ejercen tuna mayor
influencia en las pruebas paramétricas como la prueba ¢ y la prueba F, que en las pruebas
no paramétricas.

Continuidad e intervalos iguales de medida

Un tercer supuesto es que las medidas a analizar son medidas continuas con intervalos
iguales. Como se verd en un capftulo posterior, este supuesto subyzace a las operaciones
aritméticas de suma, resta, multiplicacién y divisién. Las pruebas paramétricas como la
prueba Fy la prueba ¢t dependen, obviamente, de dicho supuesto, pere muchas pruebas no
paramétricas dependen de ello. La importancia de dicho supuesto también ha sido
sobrestmada. Anderson (1972) dispuso de él de forma efectiva, y Lord (1972) lo satiriza
en un articulo muy conocido sobre las estadisticas en el futhol.

A pesar de estas conclusiones, es aconsejable tener en mente tales supuestos. No re-
sulta sensato utilizar procedimientos estadisticos —o en ese caso, enalquier tipo de proce-
dimiento de investigacién— sin el debido respeto por los supuestos que subyacen a estos
procedimientos; si éstos son violados seriamente, las conclusiones extraidas a partir de los
datos de investgacién pueden ser erréneas. Para el lector que ha sido alarmado por algu-
nos textos de estadistica, quiza el mejor consejo sea utilizar estadistica paramétrica, asi
come el andlisis de varianza de manera rutnaria, pero examinando los datos respecta a
alejamientos grandes de la normalidad, homogeneidad de la varianza e igualdad de los
intervalos. Es necesario tener cuidado con los problemas de medicién y su relacién con las
pruebas estadisticas, as{ como estar familiarizados con los estadisticos no paramétricos
bisicos para utilizarlos cuando sea necesario. También debe tenerse en cuenta que con
frecuencia las pruebas no paramétricas son rdpidas y ficiles de usar, y que son excelentes
para pruebas, si no siempre definitivas, por lo menos preliminares,
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Independencia de las observaciones — < '

Otro supuesto importante en medicidn y en estadistica es el de la independencia de las
ohservaciones, también llamada independencia estadistica. Ya se estudié la independencia
estadistica en el capitulo 7, donde se examiné la independencia, 12 exclusion mutua y la
exhaustividad de los eventos y sus probabilidades. (Se invita al lector a revisar esa seccidén
del capitule 7.) Sin embargo, aqui se reexamina la independenciz en el cantexta de los
estadisticos debido a la importancia especial que tienen los principios involucrados. El
supuesto de independencia se aplica tanto para la estadistica paramétrica como para la no
paramétrica; es decir, no es posible escapar a sus implicaciones utilizando un enfoque
estadistico diferente que no involucre este supuesto.

La definicién formal de independencia estadistica es: si dos eventos, 4, y 4;, son
estadisticamente independientes, la probabilidad de su interseccién es: p{d, m 4,) = p(d))
U plA)p)- Si, por ejemplo, un estudiante contesta una prueba de 10 reactives, la probabili-
dad de responder correctamente cualquier reactivo al azar {(adivinando) es 1/2. Si los
reactivos y sus respuestas son independientes, entonces la probabilidad de responder co-
rrectamente dos, tres y siete al azar es: 1/2 % 1/2 X 1/2 = .125; y de forma similar para los
10 reactivos: .001.

En investigacién se asume que las observaciones son independientes, es decir, que
efectuar una observacion no ejerce ninguna influencia sobre la realizacion de otra obser-
vacton. Por ejemplo, si se estd observando el comportamiento cooperativo de los nifios y
se nota que Ana parece ser muy cooperadora, entonces existe la posibilidad de violar el
supuesto de independencisa, pues se esperard que su comportamiento futuro sea cocperati-
vo; si, de hecho, la expectativa opera, entonces las observaciones no son independientes.

Las pruebas estadisticas asumen la independencia de las observaciones que producen
los nimeros que se incluyen en los cdlculos estadisticos. Si las observaciones no son inde-
pendientes, entonces se vician las operaciones aritméticas y las pruebas estadisticas. Por
ejemplo, si el reactivo 3 de la prueba de 10 reactivos en realidad contiene la respuesta
correcta del reactive 9, entonces las respuestas a los dos reactivos no seran independien-
tes. Se altera la probabilidad de tener correctos los 10 reactivos por el azar; en lugar de
.001, Ia probabilidad serd alguna cifra més alta, y se contaminardn los cilenlos de las me-
dias y otros estadisticos estardn contaminados. La violacidn de este supuesto parece ser
muy comiin, tal vez porque es muy fécil hacerlo.

En el capitulo 7 se presentd un ejemplo sutl de la violacién de este supuesto, cuando
se reprodujo una tabla (tabla 7.3), cayos datos eran actos agresivos en lugar del ntimero de
animales que actuaban agresivamente. Suponga que se tiene una tabulacién cruzada de
frecuencias y que se calcula 3 para determinar si los datos de las casillas se apartan signi-
ficativamente de lo esperado por el azar. La N total debe ser el niimero total de unidades
en la muestra. Las unidades son individues o algiin tipo de agregados (como grupos) que
han sido observados de manera independiente. Las N de las f6rmulas estadfsticas suponen
que el tamaiio de las muestras son el niimero de unidades involucradas en el eileulo, don-
de cada unidad es observada de forma independiente.

Por ¢jemplo, si se tiene una muestra de 16 participantes, entonces N = 16. Suponga
que se observaron varios actos de algunos de los participantes y que se registraron las
frecuencias de la ocurrencia de dichos actos. Ademas, suponga que se observaron un total
de 54 actos y que este mimero, 54, se utilizé como N, lo cual implicaria una flagrante
violacion del supuesto de independencia de las observaciones. En pocas palabras, los datos
en las tablas de frecuencias deben ser los nimeros de las observaciones independientes.
No es posible contar varias ocurrencias de un tipo de evento de una persona. Si N es el
nimero de personas, entonces no puede convertirse en el nimero de ocurrencias de even-
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tos de las personas. Este es un punto sutil y, a la vez, peligroso. Los anilisis estadisticos de
numerosos estadios publicados sufren la vielacién de dicho principic. Anteriormente se
revisé la tabla de un anilisis de varianza factorial, cuyas cifras eran el nitmero de ocurren-
cias de ciertos eventos y no las unidades verdaderas de anélisis —los individuos de la mues-
tra—. El problema aqui no es tanto que la violacién de independencia sea inmoral; es wn

. delito de investigacién, pues puede llevar a conclusiones erréneas acerca de la relacién
entre variables.

Analisis de varianza no paramétrico

Los métodos no paramétricos del andlisis de varianza estudiados aqui dependen del
ordenamiento de rangos. Se estudian las formas bisicas: andlisis de un factor o de dos
facrores o andlisis de medidas repetidas.

Analisis de varianza de un factor:
la prueba de Kruskal-Wallis

Un investigador interesado en las diferencias en conservadurismo de tres consejos de
educacién no puede administrar una medida de conservadurismo a los miembros del
consejo; por lo tanto, el investdgador pide a un juez experto ordenar por rangos a todos los
miembres de los tres consejos, con base en discusiones privadas con ellos. Los tres consejos
tenen seis, seis y cinco miembros, respectivamente. Los rangos de todos los miembros se
muestran en la tabla 16.1.

Sino hay diferencias respecto 4l conservadurismo entre los tres consejos, entonces los
rangos deben distribuirse aleatotiamente en las tres colummnas; por lo tanto, las sumas de
los rangos (0 sus medias) en las tres columnas deben ser aproximadamente iguales, Por
otro lado, si existen diferencias en conservadurismo entre los tres grupos, entonces los
rangos en una columna deben ser mayores que los rangos en otra columna, con la conse-
cuente suma o media de rangos clase mayor.

Kruskal y Wallis (1952) ofrecen upa férmula para evaluar la significancia de tales
diferencias. Esta férmula y otras alternativas pueden encontrarse en numerosos libros de
texto de estadistica (véase Comrey y Lee, 1995; Hays, 1994).

TABLA 16.1  Rangos de 17 miemnbros de tres consejos de educacion

con respecto a su conseyvadurismo

Consejos

I 11 m

12 11 4

14 16 3

10 5 8

17 7 1

15 6 9

13 2
Y Rangos 81 47 25
M 13.5 7.83 5.00
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2 L
Ho— 2 5 K& “3N+1) 16.1)
NN+1 =n

4

donde N es igual al mimero total de rangos; #; es ignal al niimero de rangos en el grupo 7;
y R;esigual a la suma de Jos rangos en el grupo. Al aplicar la ecuacién 16.1 a los rangos de
la tabla 16.1, primero se calcula 3R} /»,

2 2 2 2
& (8;)+ (4;)+ (2:)=1093.5+368.1?+125.0= 1 586.67
i

i)

%

Sustituyendo en la ecuacién 16.1 resulta lo siguiente:

H-= 2 1586.67 - 54=62.22 -54=8.22

17(17 + 1)

H se distribuye aproximadamente coma %%. Los grados de libertad son £ - 1, donde kcsel
mimero de columnas o grupos, o 3 — 1 =2, Al verificar la tabla de la ¥’ se encuentra que el
resultado es significativo al nivel .02; por lo tanto los rangos no son aleatories.

El método de Kmskal. y Wallis es andlogo al andlisis de varianza de un factor: es
sinple y efectivo. Algunas veces la medicidn es tal que vuelve dudosa la legititnidad de Ia
aplicacién de los andlisis paramétricos; por supuesto que_ medidas dudosas también pue-
den transformarse. La esencia de la idea de transformacién consiste en alterar medidas
que no son respetables (estas medidas pueden carecer de normalidad u otras razones). Se
trahsforman a una forma mds respetable por medio de una funcién lineal del dpo y = f(x),
donde y es una puntuacién transformada, x es la puntuacién original y fes alguna opera-
ci6n ("la raiz cuadrada de”) de » (véase Zimmerman, 1995a; Draper y Smith, 1981; Box,
Hunter y Hunter, 1978).

«  Pero en muchos casos es posible ordenar ficilmente las puntuaciones de acuerdo a su

/ rango y realizar el anilisis con los rangos. También existen sitaciones de investigacién en

* las que la 1inica forma posible de medicién es el rango o la medicién ordinal; la prueba de

* Kruskal y Wallis es mis 1til en tales situaciones. Sin embargo, también es wtil cuando los
; datos son irregulares, pero susceptibles de ser ordenados.

Analisis de varianza de dos factores: la prueba de Friedman

En situaciones donde los participantes estin apareados o donde los mismos participantes
son observados mas de una vez, se utiliza una forma de andlisis de varianza de orden de
rangos, concebida originalmente por Friedman (1937). También puede emplearse un analisis
de varianza ordinario de dos factores de los rangos.

Un investigador educativo, preocupado respecto a la relacién entre el desempedio y la
percepeion de la competencia para la ensefianza, pidi6 a un grupo de profesores evaluarse
entre si, mediante un instrumento de medicion para instructores. También pidio a los
administradores y a los estudiantes evaluar a los mismos profesores. Puesto que el mimero
de profesores (“colegas™), administradores y estudiantes era diferente, promedié las califi-
caciones de los miembros de cada grupo evaluador. La hipétesis establecia que los tres
grupos de evaluadores diferirfan significativamente en sus evalnaciones. El investigador
también deseaba saber si habia diferencias significativas entre los profesores. Los datos de
una parte del estudio se presentan en la tabla 16.2,
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@ Tasrs 16.2 Medias bipotéticas de las calificaciones de profesores vealizadas
por sus colegas, administradores y estudiantes, con los rangos
de las calificaciones” medias de clase de los tres grupos de evaluadores

Profesores Colegas Administcadores Estudiantes
A 28 @) 19 @ 2 @
B 2 () 23 D 36 (3)
C 26 () W) S ERNE)
D 4 (2 34 (1) 8 (3
E I 39 @ LU €Y
F 0 @ 38 (D 45 3
ZRangos 11 8 17

* Los niimeros en la tabla son calificaciones compuestas. L.os nimcros cptze paréniess 5on Jos rangos: a mayor
mimero (o range) mayor serd la competencia percibida. Nota: Las calificaciones de cada remglén estin ordenadas
por rango y reflejan las diferencias entre los tres grupos sobre cada profesor,

Existen diferentes formas de analizar estos datos. Primero, por supuesto, puede nsar-
se un andlisis de varianza ordinario de dos factores. Si los niumeros analizados parecen
adaptarse razonablemente bien a los supuestos analizades con anterioridad, éste serfa el
mejor andlisis. En el andlisis de vanianza, la raz6n Fpara las columnas (entre evaluadores)
es 4.70, que es significativa al nivel .05; y la raz6n F para los renglones es 12,72, que es
significativa al nivel .01. Se apoya la hip6tesis del investigador, lo cual estd indicado por las
diferencias significativas entre las medias de los tres grupos. Los profesores también difie-
ren significativamente.

Ahora considere que el investigador estd inquieto por el tpo de datos recopilados y
decide udlizar un andlisis de varianza no paramétrico; es evidente que no debe emplearse
el método de Kruskal-Wallis. El invesrigador decide utlizar el método de Friedman, or-
denando los datos de acuerdo 1 los rangos por renglomes: al hacerlo €] prueba las diferencias
entre las columnas. 51 % dos o mis evaluadores se les asigna el mismo sistema de ordena-
miento de los rangos, digamos 1, 2, 3, 4, 5, es claro que las sumas y las medias de los rangos
asignados por los diferentes evaluadores serdn siempre las tismas. En este andlisis, enton-
ces, la atencidn se enfoca en las diferencias entre los evaluadores; las diferencias entre las
profesores (evaluados) deberian ser ignoradas. De aqui en adelante, el interés se centra en
los rangos de los paréntesis ubicados a la derecha de cada calificacion compuesta. También
resultan de interés las sumas de los rangos en la parte inferior de la tabla.

La férmula de Friedman es:

, 12

X SR} - 3k(n+ 1) (16.2)

"l + 1)

donde ¥ = ¥, rangos; £ es igual al ndmero de rangos; 7 es igual al mimere de objetos 3
ordenar mediante los rangos; IR, es igual a la suma de los rangos en la columna (grupo) 7;
y ZR] es igual a la suma de las sumas elevadas al cuadrado. Primero se calcula 3R} :

ZR}=11"+ 8+ 17° =474

Ahora se determinan by n. £ es &l mimero de ordenamientos, o el nidmera de veces que se
utiliza el sisterna de ordenamiento de los rangos, cualquiera que éste sea; aqui & = 6. El
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TaBLA 16.3  Medias compuestas hipotéticas de lac evaluaciones de profesores realizadas por
sus colegas, administradores y estudiantes, con sus respectivos rangos®

Profesores Colegas Administradores Estudiantes IR
A 28 3 19 M 22 (D 5
B 22 233 @» 36 () 6
C 6 @ 24 3 29 () 7
D 4 (6) 34 @) 48  (6) 16
E 35 (@ EL N () 49 4 14
F 1 I ] 38 (3 45 ) 15

* Los niimeros en la tbla representan calificaciones compuestas. Los niimeros entre paréntesis son rangos: a
mayor timero (o rango de clase), mayor sera la competencia percibida. Nota: Jes calificacionss de cada celumna
estin ordenadas por rango, lo cual refleja las diferencias entre los seis profesores respecto a la calificacidn que les
dio cada grupo.

niimero de objetos a clasificar, # o el nimero de rangos es 3. (En realidad no se estd
clasificande a los evaluadores: 3 es el mimero de rangos en el sistema unlizado para el
ordenamiento de clase.) Ahora se calcula % %

yio_ 12
T O0)@

Este valor se verifica contra latabladelay’, congl=n—1 =3 — 1 = 2, El valor essignificativo
al nivel .05. Debe prevenirse al lector de que el nivel de significancia es cuestionable, ya
que 7 v £ eran relativamente pequeiios.

El investigador también estaba inreresado en Ja significancia de las diferencias entre
los profesores de acuerdo a cémo fueron evaluados. El asigna rangos a las calificaciones
compuestas en columnas (entre paréntesis en la tabla 16.3). Estos son los rangos que los
grupos evaluadores asignaron a los seis profesores. Los profesores con mayor calificacion
deberfan obtener los rangos mds altos, lo cual puede determinarse sumando sus rangos a
través de los renglones (véase la columna ¥R en el extremo derecho de la tabla). Ahora &
=3 v n = 6. Se calcula %%, utilizando de nuevo la ecuacién 16.2:

474 - BUOH) =79~ T2 =7

= L
(3)6)(7)

Al verificar este valor en la tabla de ', con gl=2-1=6 -1 = 5, se observa que es
significativa al nivel .05, Con base en su evaluacion, los profesores parecen ser diferentes.

Compare estos resultados con los resultados del anilisis de varianza ordinario. En
este dltimo, se encontrd que los tres grupos eran significatvamente diferentes al nivel .05.
En el caso de la significancia de las diferencias entre los profesores, el andlisis también
arrojé diferencias significativas. En general, los métodos deben concordar bastante bien.

Al utllizar otro método de andlisis de varianza con base en rangos mds que en varianzas,
los resultados de la prueba de Friedman fueron confirmados. Dicho método, llamado
prueba de ranges studentizados (véase Pearson y Hartley, 1954) es til. Los rangos son bue-
nas medidas de la variacién para puestras pequefias pero no para muestras grandes. El
principio de la prueba de rangos snrdentizados es similar al de la prueba F en que se utiliza
un rango dentro de grupos para evaluar el rango de las medias de los grupos. Otro método

y? - 787~ B)3)NT) = 11.95
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1itil, el de Link y Wallace, se describe en detalle en Mosteller y Bush (1954). Ambos méto-
dos tienen la ventaja de que pueden emplearse con anilisis de uno o de dos factores. Y aun
existe otro método, que tiene la virtud unica de probar una hipétesis ordenada de los ran-
gos: la prueba L de Page (1963).

El coeficiente de concordancia, W

Quizas el uso de una medida de la asoefacién de los rangos proporciona una prueba mds
directa de las hipotesis del investigador. Kendall (1948) disefié una medida de ese tipo
llamada el coeficiente de concordancia, . Ahora interesa ¢f grado de asociacion o de
acuerdo de los rangos de [as columnas de la tabla 16.2, Cada grupo evaluador ha asignado
virtualmente un rango de clase a cada profesor. 8i no hubiera asociacién alguna entre dos
de los grupos evaluadores, y se calculara un coeficiente de correlacion del orden de los
rangos entre los rangos, éste deberia ser cercano a cero. Por otro lada, si existe acuerdo, €l
voeficiente deberia ser significativamente diferente de cera.

El coeficiente de concordancia, W, expresa el acuerdo promedio entre los rangos, en
una escala de 002 1.00, Existen dos formas de definir W) El método de Kendall se presen-
tard primero, De acuerdo con este métado, W puede éxpresarse como la razon entre la
suma de cuadrados entre grapos (o rangos) y 1a suma de cuadrados zezs!/ de un andlisis de
varianza completo de los rangos. Entonces, esta razdn es la razén de la correlacién elevada
al cuadrado, 77, de los datos ordenados.

Cuando hay & rangos de n objetos individuales, el coeficiente de concordancia de
Kendull se define mediante:

125

W —— 16.3
' -n) 163

S es la suma de las desviaciones elevadas al cuadrado de los torales de los # rangos con
respecto a sus medias. S es una suma de cuadrados entre grupos para los rangos; es como
st,. (De hecho, s se divide S entre &, S + £, s¢ obtiene la misma suma de cuadrados entre
grupos que se obtendria con un andlisis de varianza completo de los rangos.)

S=(5%+6"+...+ 159636 =787 -661.5 = 125.5
Puestoque k=3 yn=6:

12 x 125.50 1506 1506

= =0.797 =0.80
36 -6)  9(216-6) 1890

La relacién entre los tres conjuntos de rangos s sustancial, Para cvatuar la significancia de
W, se puede utilizar la siguiente férmula, siempre y cuando k> 8 v n = 7 (los grados de
Jibertad son ;- 1):

X' =kn- )W (16.4)
Si k y n son pequeiios, se pueden utilizar las tablas apropiadas de § {véasc Bradley, 1968,
pp- 323-325). También se pueden usar razones F;una forma de hacerlo consiste en realizar

un andlisis de varianza de dos factores utilizando rangos como puntuaciones; entonces 7
= W,y la razén F comprueba la significancia estadistica tanto de # como de W. La W =

. _—
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0.80 es estadisticamente significativa al nivel .01. La relacién es alta: evidentemente existe
un alto acuerda de los tres grupos en sus ordenamientos de los profesores.

Propiedades de los métodos no paramétricos

Un gran nmimero de métados no paramétricos eficaces estin disponibles, la mayoria de
ellos pueden encontrarse en el libro de Bradley (1968) o en el de Siegel y Castellan (1988).
Por lo comiin, estos métodos se basan en alguna propiedad de los datos que puede ser
probada contra lo esperade por el azar. Por ejemplo, los resultados probables del
lanzamiento de una moneda son una propiedad dicotémica que se prueba convenjenremente
por medio de estadistica binomial (véase capitulo 7). Otra propiedad de los datos es el
rango; en muestras pequefias el rango es un buen indice de la variabilidad. Un método
ripido para estimar el error estindar de la media, por ejemplo, es:

observacién mayor - observacion menor

BBy, = N 8
Una prueha 7 de la diferencia entre dos medias puede realizarse mediante la siguiente
formula:
| M,-M,
5 ®-R)

donde ¢, es igual a la ¢ estimada; R, es igual al rango del grupo 1y R; es igual al rango de!
al,

gmpOtra propiedad de los datos es lo que se puede llamar periodicidad. Si hay diferentes

tipos de eventos (caras y cruces, hombres y mujeres, preferencia religiosa, ctcétera), v los

datos numeéricos de diferentes grupos se combinan y se ordenan de acuerdo a sus rangos,

entonces por azar no deberia haber series largas de algiin evento en particular, como una

serie larga de mujeres en un grupo experimental. La prueba de seties se basa en esta idea.

Se analiz6 otra propiedad de los datos en el capitulo 11: la distribucién. Las distribu-
ciones de diferentes muestras pueden compararse entre si o ¢ontra un grupo “criterio”
(como la distribucién normal) con respecto a las desviaciones. La prueba Kolmogorov-
Smirnov analiza la bondad de ajuste de las distribuciones. Es una prueba 1til, en particular
para muestras pequefias.

La propiedad mis omnipresente de los datos es quiz4 el orden de rango. Siempre que
los datos puedan ser ordenados, es posible probarlos contra las expectativas por el azar.
Muchas, quizi la mayoria, de las pruebas no paramétricas son pruebas que mvolucran el
ordenamiento de rangos. Las pruebas de Kruskal-Wallis y de Friedman se basan, obvia-
mente, en el orden de los rangos. Los coeficientes de correlacidn del orden de los rangos
son extremadamente dtiles; I pertenece a éstos asi como también el coeficiente de corre-
lacién de orden de los rangos de Spearman y la tau de Kendall.

Los mérodos no paramétricos son virntalmente inagotables. Parece no haber fin 2 lo
que se puede hacer, dados los principios relativamente simples implicados, y las diversas
propiedades de los datos que pueden explotarse: rangg, periodicidad, distribucién y orden
de los rangos. Aunque las medias y las varianzas poseen propiedades y ventajas estadisticas
deseables, no se esti de ninguna forma restringido  ellas. Las medianas y los rangos, por
gjemplo, con frecuencia son ingredientes apropiados para las pruebas estadisticas. Mu-




380 Parte CNCO  w  Anilisis de varianza

chos de los puntos tratados en este capitulo son una repeticién del principio enfatizado
una y otra vez, quiza de forma un poco tediosa: evaluar los resultados obtenidos contra lo
esperado por ¢l azar. No existe magia respecto a los métodos no paramétricos, no se les ha
dado un toque divino; se les aplican los mismos principios probabilisticos.

Otro punto que se tocs anteriormente requiere repetirse y enfatizarse: la mayoria de
los problemas analiticos de la investigacién del comportamiento pueden manejarse ade-
cuadamente por medio de mérodos paramétricos. La prueba F, 1a prueba ¢ y otros enfo-
ques paramétricos son robustos en el sentido de que tienen un buen desempefio aun cuando
los supuestos subyacentes sean violados —a menos, por supuesto, que las violaciones sean
grandes y miltiples—. Entonces los métodos nio paramétricos constituyen téenicas secun-
darias o complementarias bastante ttiles, que con frecuencia pueden ser valiosas en Iz
investigacién del comportamiento, Quizd lo méis importante sea Que nuevamente mues-
cran ¢l poder, flexibilidad y amplia aplicabilidad de los preceptos bisicos de la probabili-
dad y del fenémeno de aleatoriedad, enunciado en capitulos previos.

Anexo computacional

La prueba de Kruskal-Wallis en el SPSS

Para demostrar como se utiliza el SPSS para analizar los datos en la prueba de Kruskal-
Wallis, se crearon datos para un estudio ficticio, en el cual se compararon tres planes de
dieta con base en el porcentaje de pérdida de peso. La tabla 16.4 muestra la disposicién de
los datos. Observe que para el plan A habia cinco participantes, cuatro para el plan B y tres
para el plan C.

La figura 16.1 presenta cdmo se anotan los datos en la hoja de cilculo del editor de
datos del SPSS para el anflisis. A las personas del plan A se les asigné el valor “1” en la
variable “plan”™. El plan B recibié un “2”; y el plan C, un *3”. Ademis de la disposicién de
los datos, también se presentan los memis y pantallas resultantes al seleccionar la opcién
“Statistics”.

Elija “Nonparametric Test” del primer menii. Esto produce otro meni; de éste selec-
cione “K Independent Samples”; después de seleccionarlo, el SPSS presenta una pancalla
donde debe definir sus variables (figura 16.2); esta pantalla Je pide especificar cudl es la
variable dependiente (“Test Variable List™) y cudl es la variable independiente (“Group
Variable”). Seleccione ta variable “weight” (véase figura 16.1) y haga clic en el boton aso-
ciado con el cuadro “Test Variable List”. Después seleccione l2 variahle “plan” y haga clic
en el botdn asociado con el cuadro “Group Variable”. Necesitari definir el rango de los
valores para la variable independiente. La figura 16.3 muestrz la pantalla que resulta des-
pués de la especificacién de las variables. Observe que la variable independiente “plan”
tiene dos signos de interrogacion dentro de un paréntesis; esto indica que debe sefialarle al
SPSS el rango de valores que ha asignado a los niveles de la variable independiente.

Se tenen tres grupos independientes (es decir, planes de dieta) y se les han asignado
los ndmeros “1, 2 y 37, Cuando haga clic en el botén “Define Range” surgird otra pantalla

TABLA 16.4  Dutos de un estudio ficticio de la comparacion de planes de dieta

Plan A 23 41 42 34 30
Plan B 20 24 25 26
Plan C 40 42 37 -
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Ficura 168.1 Datos relacionadss de la tabla 16.4

File Edit View Data Transform Statistics Graphs Utilities Windaws Help
plan | weight
1 1 23 ummarze »
2 1 41 Compare Means »
ANOVA Models
3|1 42 Correlate -
41 1 36 Regression » | | Chi-Square
5 1 30 Log-linear e [ Binomial
Classify » H Runs
6] 2 20 Data Reduction » || 1Sample K-S
71 2 24 Scale » | | 2 independent samples
sl 2 %5 Nonparametric Tests > [ k independent sample
2 related samples
9| 2 26 k related samples
10 3 40
11 3 42
121 3 37

[E FiGura 16.2  Panel del SPSS para la especificacion de las variables

‘Tests for Several Independent Samples
Test Variable List

plan

weight

Group Variable

i ElHEE

Define Ranpe
Test Type
B Kruskal-Wallis H 0O Median
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FIGURA 16,3 Desplazamiento de las variables “peso” y “plan® dentro de los cuadvos
apropiados

Tests for Several Independent Samples
Test Variable List K

weight

G

Group Variable
plan (3, ?)
l Define Range

Test Type
8 Kruskal-WallisH 0O Median

0
g
8

o
9
g
! E

que le permite definir el rango de valores discretos asignados a los grupos o niveles de [a
variable independiente (mostrada en la figura 16.4). Teclee un “1” para el valor minimo y
“3" para el valor méximo. Al finalizar, haga clic en €] botén “OK” y el SPSS mostrard
entonces la pantalla previa con la variable “plan” definida (presentada en la figura 16.5).
Una vez que se haya asegurado de seleccionar la opcién “Kruskal-Wallis IT” (el pequeno
cuadro se oscurece), haga clic en el botén “OK” y el SPSS ejecutard el andlisis estadistico.
Una versién abreviada de los resultados se incluye en la figura 16.6.

FIGURA 16.4  Pantalla del SPSS para definir el rango de lg variable de agrupaciin

Tests for Several Independent Samples

Test Variable List
=

Group Variable

Define Range
Test Type IDeﬁne Range
¥ Kruskal-W: ] o

Minimum | 1 l Cancel

Maximum l 3 | Help

i
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[El FiGura 16.5 Pantalla del SPSS antes de ejecutar el andlisis

383

Tests for Several Independent Samples

Test Variable List

ST

Group Variable

Define Range

Test Tvpe
B Kruskal-Wallis H O Median

La prueba de Friedman en SPSS

Los datos de la tabla 16.2 se utilizaron para demostrar el uso det SPSS para 12 prueba de
Priedman de & muestras relacionadas. La figura 16.7 muestra la hoja de célculo de los
datos en el SPSS y presenta también el ment “Statistics”. Seleccione de este mend
“Nonparametric Test”, lo cual lleva a otro meni, donde debe escoger “k related samples”,
Al hacer esto, el SPSS presenta una nueva pantalla donde se definen las variables. Debajo
de “Test Type” elija la prueba “Friedman” haciendo clic en el cuadro pequefie (figura
16.8). Después, seleccione las tres variables: “admin”, “peers” y “students”, y desplicelas
al cuadro “Test Variable” haciendo clic en el botdn de la flecha hacia la derecha. Fl resultado

FIGURA 16.6  Resulbtados del SPSS de la prucba de Kruskal-Wallis

- = - - Kruskal - Willis One-Way ANOVA,
WEIGHT by PLAN
Mean Rank Cases

730 5 PLAN =1

325 4 PLAN =2

950 3 PLAN =3
12 Total

Corrected for des
Chi-Square D.F.  Significance Chi-Square D.E

5.5731 2 0616 5.5926 2

Significance

0610
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Ficura 16.7 Hoja del SPSS para los datos presentades en fa tabla 16,2

Fil: Edit View Dats Transform Statisticc Grapht Utilities Windows Help
peers | admin [student summER — >
1] 28 19 22 | |Compare Means  »
Correlate 1 Binormal
3| 26 24 29 Regression ™| Runs
4| 44 34 48 Ié?g-l.igrear »1 1 Sample K-S
asst »1 2 independent samples
3 35 39 40 Data Reducton L1 independent sample
6 40 38 45 Scale ™1 2 related S!II'IP]CS
Nonparametric Tests M| k related samples

de esta operacién se presenta en la figura 16.9. Si hace clic en el botén “OK”, SPSS realizard
la prueba de Friedman con los datos. En la figura 16.10 se muestra una versién editada de
la pantalla de resulrados del SPSS.

RESUMEN DEL CAPITULO

1. En el capitulo se considera el anilisis de varianza para datos que provienen de una
poblacién desconocida o dudosa.

2. Se analizan las diferencias entre los métodos paramétricos (por ejemplo, prueba ¢,
prueba F) y los métodos no paraméuricos (Wilcoxon, Mann-Whitney, Kruskal-
Wallis), (Nota: la T de Wilcoxon y la U de Mann-Whitney no se abarcan en este
texto.)

3. Hay cuatro supuestos importantes gue algunos autores consideran que deben cum-
plirse para poder utilizar los métodos paramétricos:

FIGURA 16.8  Pantalla def SPSS para especificar las variables para el andlisis

Test of Several Related Samples

Test Variable List

adimin
peers

students

Insert

Test Type
® Friedman O KendallsW D Cochran Q

HlHHE

]

ta
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FIGURA 16.9  Pantalla resubtante del SPSS, previa al andlisis

Test of Several Related Samples
Test Variable
admin

peers

students

Insert

Test Type
% Friedman O Kendall's W O Cochran Q

n
o)
- 3
n
- 5.

taostcs

2) Supuesto de normalidad
b Homogeneidad de la varianza
¢) Continuidad e intervalos de medicidn iguales
d) Independencia de las observaciones
4, Los resultados de la investigacion respecto a lo que sucede al utilizar los métodos
paramétricos cuando dichos supuestos son violades, han sido contradictorios.
5. Adn existe controversia respecto a cuil de los métodos es superior la mayoria de las
veces.
6. La cobertura de los métodos no paramétricos del andlisis de varianza incluye:
2) ANOVA no paramémmico de un factor de Kruskal-Wallis
b) Prueba de Friedman para un ANOVA de dos factores
¢) Coeficiente de concordancia de Kendall

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

1. Unamaestra interesada en esrudiar el efecto de los libros de trabajo decide conducit
un pequefio experimento con sv clase. Dividié aleatoriamente la clase en tres gru-

FiGura 16.10  Resuitados del SPSS para la prucba de Friedman

- - - - Friedman Two-Way ANOVA

Mean Rank Vaniable

1.33 ADMIN
1.83 PEERS
2.83 STUDENT

Cases  Chi-Square D.F Significance
6 7.0000 2 00302
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pos de siete alumnos cada uno y los llamé 4, 4,y 4. Al grupo 4, l¢ cnsend sin
utilizar los libros de trabajo; 3l grupo A4,, udlizando ocasienalmente los libros de
trabajo bajo su direccidn, y el aprendizaje del grupo 4, dependié enormemente del
uso de libros de trabajo. Después de cuatro meses, ta maestra probé a los alumnos
en la materia estudiada. Obtuvo las puntuaciones en forma de porcentajes y pensd
que seria cuestionable utilizar el andlisis de varianza paramétrico. Flla no sahia que
cuando las puntuaciones se encuentran en forma de porcentajes, se transforman
ficilmente en punruaciones que pueden ser sujetas a andlisis paramétrico. La trans-
formacién apropiada se llama transformacion arco-seno. Ella utilizé el mérodo de
Kruskal-Wiallis. Los datos son los siguientes:

A A A;
55 82 09
32 24 35
74 91 25
09 36 36
48 86 20
61 80 07
12 65 36

Convierta los porcentajes en rangos {del 1 al 21) y caleule H. Interprete. (Para
ser significativa al nivel .05, la H debe ser igual o mayor que 5.99, y mayor que .21
para ef nive! .01; esto es con £ ~ 1 = 2 grados de Jiberrad, en la tabla de la %)

Nota: En estos datos se presentan dos casos de empate de los porcentajes v, en
consecuencis, de los rangos. Cuando ocurran empates, tan sélo tome la mediana (o
la media) de los rangos que esos porcentajes ocuparian, Por ejemplo, existen tes
niimeros 36 en la rabla anterior; la mediana (o la media) del décimo, decimoprimero
y decimosegundo rangos es 11; entonces, a los tres nidmeras 36 se les asigna un
rango de 11. El siguiente rango mayor debe ser 13, puesio que el 10, 11y 12 ya han
sido “utilizados” o asignados. De forma similar, existen dos miumeros 09 en el segun-
doy tercer rangos; la mediana de 2 y 3 es 2.5. A ambaos niimeros 09 se les asigna 2.5,
y el siguiente rango mayor, por supuesta, es 4.)
[Respuesta: H = 7.86(0.05).]
Un investigador en psicologia social estudié la relacién entre la conducta de discu-
sién entre miembros del consejo de educacién y sus decisiones. En esta investiga-
cién se buscaba medir una faceta particularmente compleja de la conducta de
discusi6n, la conducta entagonista. El investigador se preguntd si esta conducta podia
ser medida de forma confiable. Entrend a tres observadores y les pidié que ordena-
ran por rangos las conductas antagonistas de los miembros de un consejo de eduica-

Observadores

Miembros del consejo Q, Q, 0,

DT R W B
R AL
Wt ] = On o
b b O Rl Y e Mo
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cién, durante una sesion de dos horas. Los rangos de los ues observadores se pre-

sentan a continvacién (rangos altos muestran un alto antagonismo):

a) :Cuil es el grado de acuerdo o concordancia entre los tres observadores? (Ud-
lice W)

b) ¢Es Westadisticamente significativa? (Calcule ¢’ utilizando la ecuacién 16.4. Si
x° =12.59, gl = 6, entonces es significativa al nivel .05.)

¢) ¢Puede el psicélogo social decir que estdi midiendo de manera confiable el
“antagonisma” o la “conducts antagonista”?

[Respuestas: @) W = .86; % = 15.43 (p <.05); b) S1. ¢) Si.]

Utilizando los datos del ejercicio 2 de las sugerencias de estudio, realice un andlisis

de varianza de las puntuaciones de antagonisme de los miembros del consejo.

a) :Cuil es la razon F? ;Es estadisticamente significativa?

5) Calcule 7. (Recuerde que 77 = st/s5¢,.) Compirela con la W calculada en el
ejercicio 2.

¢) ¢Los miembros del consejo de educacién difieren en su conducta antagonista?
[Respuestas: a) F = 14.00 {p < .01), &) 7° = W= .846; ¢) Si]

Suponga que obtuve las siguientes puntuariones en una medida de complejidad; 27,
21, 14, 12, 6. Obtenga un estimado aproximado y rdpido del error estindar de la
media (véase el texta).
[Respuesta: (27 - 6)/5 =4.20.]
Imagine que usted es un analista especializado y que se le ha pedido inventar ¥
producir un método para evaluar la significanciz estadistica de series. Una serie es
un grupo de valores o identificaciones relacionadas con una poblacién o muestra.
Supenga que tiene una muestra de hombres y mujeres, y que estd midiendo algin
atributo, pero no tene ningin interés en la variable género, Ordene la muestra pox
rangos de acuerdo con el tamafio de las puntuaciones del atribuco. Si el género no
tiene ninguna relacién con el atributo, entonces cuando ordene los casos de acuerdo
a los rangos, los hombres y las mujeres deben estar mezclados como si los hubiera
colocado en la muestra aleatoriamente. En este caso habria muchas series, por ejem-
plo, HH, M, H, MM, H, M, HH, MM, H, My, por lo tanto, existe poca o ninguna
relacion entre el génere y el atributo. (Recuerde: los casos fueron ordenados de acuerdo
con el atributo.) Son 10 series y estin en itilicas. Estas son relativamente muchas
series para una muestra de 15 casos. Si, por el otro lado, hubiese relativamente
pacas series, por ejemplo: HHHH, M, HH, M, H, MMMMMM, o seis series, en-
tonces bien podria existir una relacién entre el atributo y el género.

a) ¢Qué procedimiento seguirfa para disefiar una prueba para evaluar la significancia
estadistica del niimero de series en una muestra de # casos? (Sugerencia: Piense
en el uso de un generador de nimeros aleatorios de computadora o en uaa tabla
de ndmeros aleatorios. No intente encontrar una formula. ;Solamente use la
fuerza brura!)

k) Invente dos casos de muestras de 20 cada una, que contengz diferentes mime-
ros de series y utilice su prueba para evaluar la significancia del ndmero de
series en las muestras.

¢) Describa los principios bsicos de lo que hizo, de tal manera que alguien que no
sepa o cornprenda la estadistica pueda entenderlo. ;Su prueba es no paramétrica?
Explique.

[Nota especial: Este probablemente es un ejercicio dificil; pero vale la pena trabajar

en €l y discutirlo con otras personas, especialmente en clase.]
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CONSIDERACIONES ETICAS
EN LA REALIZACION DE INVESTIGACION
EN CIENCIAS DEL COMPORTAMIENTO

n FICCION Y REALIDAD
{Un comienzo?
Algunos lineamientos generales
Lineamientos de la American Psychological Asseciation
Consideraciones generales
El partidpante con el minimo rigsge
Justicier, responsabilidad y consentimienta informado
Engafic
Desengario
Libertad de coercién
Proteccion de los participanies
Confidencialidad
Etica en la investigacién con animales

Ficcién y realidad

En capitulos anteriores se analizaron la ciencia y las variables involucradas en las ciencias
socialesy del comportamiento. También se presentaron algunos de los métados estadisticos
bésicos utilizados para analizar los datos reunidos en tales estudios de investigacién. En
los capftulos posteriores a éste, se analizard la conduccién misma del proceso de inves-
tigacidn; antes de hacerlo es necesario presentar un tema importante, el cual incluye la
cuestion ética de la investigacién. Algunos libros tocan dicho tema en su parte final, después
de explicar el plan y los disefios de investigacidn. Los autores consideramos que este tema
debe presentarse antes; el estudiante de investigacién necesita esta informacién para disefiar
un estudio adecuado desde el punto de vista ético utilizando los métodos presentados en
los siguientes capitulos. Serfa ideal que e] investigador leyera este capitulo, después los
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capitulos sobre los disefios de investigacidn y posteriormente leyera de nuevo los puntos
que se rocan en este capitula.

¢Qué es la “ética de la investigacién”? ;Qué es “investigacién”? Ambos términos son
dificiles de definir. Shrader-Frechette (1994) ofrece una definicidn al distinguir “invest-
gacidn” de “prictica”. Como se esmdid en un capitulo anterior, la investgacion es una
actividad realizada para probar teorfas, realizar inferencias y afiadir o actualizar informa-
cion sobre una base de conocimientos. La prictica profesional generalmente no inclaye la
comprobacién de teorfas o hipétesis, sino mds bien procura incrementar el bienestar de
los clientes por medio de acciones e informacién que han demostrade tener éxito, Algunas
de estas acciones fueron establecidas a través de investigacién cientffica previa. Aunque
tanto la “investigacién” como la “préictica” involucran a la édca, la étca involucrada con el
proceso de investigacion estd dirigida hacia los individuos que realizan investigacién y la
torma en que conducen el praceso de investigacion. Shrader-Frecherte sefiala que 1z ética
de la investigacidn especifica la conduets que deben mostrar los investigadores del com-
portamiento durante todo el proceso de su investigacidn. Keith-Spiegel y Koocher (1985)
analizan la éuca de la prictica de la psicologia; Dawes (1994) ofrece un punto de vista muy
critico sobre la prictica de la psicologia y la psicoterapia. Parte de la discusin de Dawes se
refiere a la ética de la préictica.

El anilisis, el énfasis y la prictica de la ética de la investigacidn representan eventos
relativamente recientes. Antes del siglo xx, se castigaba a los cientificos que eran descu-
biertos experimentando con personas sin el debido consentimiento. Sin embargo, existen
ejernplos en la historia donde las violaciones a la ética de la investigacién generaron resul-
tados frucdferos. Cuando se piensa acerca de la édca implicada en la investigacidn con
humanos o con animales, no pueden evitarse sentimientos encontrados. Al exarninar la
historia destacan individuos valientes como Edward Jenner, que inyectd a un nifio con una
forma debilitada del vitus de la viruela, con lo enal desarrollé una vacuna contra la viruela;
la historia demuestra que Edward Jenner no solicit autorizacién de nadie para hacerlo. O
considere al Dr. Barry Marshall quien, para demostrar que las dlceras pépticas eran provo-
cadas por bacterias y no por dcidos, se tragd un cultive de bacterias y después se waté
exitosamente a s{ mismo con dosis de anubiéticos. Sin embargo, también existen casos
documentados de consecuencias trigicas de investigadares que no siguieron los principtos
éticos de la investigacidn, y también de quienes cometieron fraude cientifico. Algunocs de
estos ejemplos se sefialan y analizan por Shrader-Frechette (1994), en un libro excelente
que vale Ja pena leer; también se recomienda el libro de Miller y Hersen (1992) y el de
Erwin, Gendin y Kleiman (1994). La evidencia acerca de sospechas de frande o fraude
declarado se remonta a investigaciones realizadas en la antigna Grecia.

Al realizar investigacion, el cientifico sensible a menndo enfrenta dilemas éticos. An-
tes de 1960 las consideraciones étcas de la investgacién se dejaban a la propia conciencia
de los investigadores de todos los campos de la ciencia; las publicaciones académicas sobre
la conducta apropiada de los ciendficos brindaban ciertas normas, pero ninguno o pocus
de los lineamientos eran obligatorios. La historia ficticia de Martin Arrowsmith, ¢l prota-
gonista de la novela de Sinclair Lewis, Arrowsmith, ejemplifica un dilema ético, Aqui el Dr.
Martin Arrowsmith, en un estudio de laboratorio, descubre por accidente un principio
que es efectivo para destruir bacterias. Arrowsmith lo llama “fago”. Cuando la plaga
bubénica estalla en un pais del tercer mundo, Arrowsmith es enviado a ese pais para ayu-
dar a las victimas y para probar su fago. Arrowsmith sabfa que la verdadera efectividad de
un fago podia determinarse al aplicarlo solamente a la mitad de la poblacién infectada. A
la otra mitad se le darfa un placebo o ningtn tratamiento. Sin embargo, al ver la alarmante
tasa de mortalidad {incluyendo la muerte de su esposa y de un amigo cercano), Arrowsmith
decidié administrar el fago a la poblacidn completa. Si él hubiese seguide su plan experi-
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mental y su fago fnese en realidad efectivo, la gente seleccionada para recibirlo sobrevivi-
ria, y qQuienes hubieran recibido el placebo habrian muerto. La conciencia de Arrowsmith
no le permitiria engafiar a la mitad de la poblacién y dejarlos morir en nombre de 1a
investigacion cientifica. El administro el fago 2 todos; la plaga termind después de vacunar
& los nativas, pero Arrowsmith realmente nunca supo si su fago era o no efectivo. Aunque
se trata de ficeién, los clentificos reales en ocasiones se enfrentan con dilemas similares.

cUn comienzo?

Estudios realizados en los afios sesents y setenta presentaron evidencia de fraude en
investigacién y de engaito a los participantes de investigaciones, lo cual condujo a demandar
reglas obligatorias especificas para la conduccién de la investigacién. En 1974 el Congreso
de Estados Unidos exigié la creacion de consejos de revisidn institucionales, cuyo propdsito
serfa revisar la conducta ética de aquellos estudios de investigacién que recibieran fondos
federales para investigacién. Posteriormente, en los afios ochenta, se acept6 una legislacién
que requeria que la invesdgacion con fondos federales que incluyera humanos y animales
fuera revisads tanto en su conveniencia ética como en su diseiio de investgacion; en esta
década, muchas de las universidades mis importantes en Estados Unidos tenian
lineamientos para tratar con el mal comportamiento en la investgacion. Otros pafses
también empezaron a establecer lineamientos y reglas. Los gobiernos de Suecia y Holanda
pidieron que comités de revisién independientes evaluaran todos los estudios biomédicos.
Shrader-Frechette (1994) describe dos grandes categorias de cuestiones éticas en la
investigacién cientifica: 1) las de los procesos y 2) las de los productos, El proceso de
investigacion se considera dafiino si los participantes no otorgan su eonsentimiento respecto
a los procedimientos que se vtilizan en eltos; también se considera perjudicial si se engafia
a los participantes o si son reclutados con métodos engafiosos. El producto de la
investigacién es dafiino si la conduceion de dicha investigacion resulta en un ambiente
dafiino para cualquiera que se ponga en contacto con €1, El caso de envenenamiento por
radiacién a causa de pruebas cientificas de armas nucleares constituye un ejemplo de un
producto de investigacién dafiino. Shrader-Frechette describe brevemente esta investi-
gacién v sus consecuencias. Saffer y Kelly (1983) ofrecen una explicacién mds completa en
un libro informativo dmlado Countdown Zere. Ellos describen cdmo las consecuencias de
las pruebas atmosféricas de la bomba atdmica en el desierto de Nevada a finales de los afios
cuarenta, llegaron a otras partes del desierto. El equipo técnico, el personal y los acto-
res de la pelicula The Congueror estuvieron expuestos a arena radioactiva durante la filmacién
de la pelicula en el desierto. Todas estas personas desarrollaron cincer y después murieron
de enfermedades relacionadas con ese padecimiento. Algunos de los actores y actrices
eran célebres como John Wayne, Susan Hayward v Dick Powell. El Libro de Saffer y Kelly
también describe como la investigacidn militar estadounidense, sobre cémo Hevar a cabo
una guerra nuclear en los afios cincuenta, condujo a que gran cantidad de personal militar
se expusiera a lluvia radioacriva. El propio Saffer fue uno de los soldados que participé en
dichos estudios; varios afios después de dejar el servicio noté que soldados que habian sido
sus compafieros desarrollaron cincer.

Uno de los casos mds infames sobre el uso poco ético del engafio fue el Esrudio Tuskegee
{véase Brandt, 1978). En 1932 el Servicio de Salud Piiblica de Estados Unidos realizé un
experimento con 399 hombres afroamericanos, semianalfabetas y pobres que habian con-
traido sifilis. Uno de los propésitos de dicho estudio era examinar los efectas de la sifilis en
individuos que no recibian tratamiento. Para lograr la participacién en el estudio de hom-
bres afroamericanos infectados, se les informé que estaban recibiendo tratamiento cuan-
do, en realidad, no era asi. Se midieron y se registraron periédicamente los sintomas de la
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sifilis. Se realizaron autopsias en cada individuo después de su muerte. Tomé 40 afios para
que la poblacidn romara conciencia de esta tragedia en la investigacién; cuando se hizo
publico, el estudio adn continugba en proceso. La investigacién era a todas luces poco
€tica: una razon es que atin en 1972 el tratamiento les era negado a los supervivientes,
mientras pudicron haber sido trarados efectivamente con penicilina, que ya estaba dispo-
nible desde los afios cuarenta. Una de las principales protestss por conducta poco ética en
la investigacidén se ha enfocado en el empleo del engaio.

El engafio sigue ntilizindose en la actualidad en ciertos estudios de investigacion; sin
embargo, las investigaciones son evaluadas criticamente antes de poder realizarse. Las
principales universidades en Estados Unidos ienen un comité de érica de la investigacién
que monitorea y evalia los estudios respecto a engaiios y efectos perjudiciales potenciales
en los participantes; su tarea consiste en asegurar que na se provoque dafio en ningtin
paracipante.

Uno de los estudios mds notorios en psicologia que utilizé el engaiio fue conducido
por el psicélogo social Stanley Milgram, quien reclutd participantes para un experimento
de “aprendizaje” (véase Milgram, 1963). A los volunmarios se les dijo que algunos serfan
maestras y atros serian aprendices; los primeros estaban a cargo de ensefiar una lista de
palabras alos segundos. A los maestros se les indicd administrar chogres con un creciente
grado de dolor cada vez que el aprendiz cometiera un error. Sin embargo, el propésito real
del experimento no era estudiar el aprendizaje, sino la obediencia hacia la autoridad.
Milgram estaba mony interesado en saber si habia algo de verdad en las afirmaciones de
criminales de guerra nazis, quienes declararon haber realizado hechos atroces debido a
que sus superiores les habian “ordenado” hacerlo. Sin que los participantes lo supieran,
todos ellos funcionaron caomo “maestros”; es decir, a todos los participantes se les dijo quc
eran maestros. Ninguno de ellos fungié como “aprendiz”; los aprendices eran complices
del experimentador, quienes fingieron ser participantes escogidos aleatoriamente para fungir
como tales. Ademds, en realidad no se administraron chogues en ningtin momento; se en-
gaiié a los maestros para que creyeran que los grivos de dolor de los aprendices y sus soli-
citudes de ayuda eran reales. Cuando se les indicé que incrementaran la severidad de los
chogues, algunos de los participantes dudaron; sin embargo, cuando el experimentador les
indicé proseguir, ellos continuaron. Incluso siguieron “dando choques” a los aprendices
mis alld del punto en gue ellos “rogaron” gue se les liberara del experumento. Los resulta-
dos fueron, segin Milgram y otros, més alld de lo crefble. Gran cantidad de sujetos (los
“maestros™) obedecieron sin cuestionar la orden del experimentador: “Por favor cont-
mie” o “No tiene opcidn, debe continuar”, y prosiguieron incrementando el nivel de los
chogues sin importar cudnto rogara el aprendiz al “maestro” que se detuviera. Lo que sor-
prendié a Milgram en particular fue que ninguno salié del laboratorio disgustado o pro-
testando. Esta notable obediencia se comprobé una y otra vez en diversas universidades
donde se repirid el experimento. El enojo priblico respecto a dicho experimento se centro
en el malestar y dafio psicologico que pudo haber causado el engaiio a los participantes,
Asin mis, algunas personas sobregeneralizaran y pensaron que se estaban realizando mu-
chos experimentos psicolégicos similares.

Aftos después del ahorza célebre estudio, quienes criticaban su estudio, constantermnen-
te atacaron a Milgram. Hubo muy poca publicidad alrededor del hecho de que Milgram
realizé varios estudios de seguimiento con los participantes, y que no encantré efectos
negativos. De hecho, al final de cada sesién experimental se desengaiiaba a los participan-
tes y se les presentaba con el “aprendiz” para mostrarles que no se habfan administrado
choques eléctricos peligrosos.

Otra drea sensible es aquella dirigida al fraude, que incluye situaciones donde el inves-
tigador altera los datos de un estudio de investigacidn, para demostrar que cierta hipdtesis
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o teoria es verdadera. Otros casos de fraude incluyen el reporte de hallazgos de investiga-
clones que nunca se realizaron. La historia muestra que numerasos investigadares promi-
nentes se han involucrado en fraudes (véase Erwin, Gendin y Kleiman, 1994). Uno de los
casos mds sensacionalistas de acusacion de fraude proviene de la psicologia. La persona
involucrada era Sir Cyril Burt, un prominente psicélogo britdnico que recibi6 el titulo de
Sir por su trabajo sobre estadistica y la herencia de la inteligencia. Su trabajo se distinguid
por el uso de gemelos idénticos, cuya composicién genética era la més similar. Burt su-
puestamente demostré que habfa un fuerte componente genétdco en la inteligencia, al
examinar la inteligencia de gemelos que se habian criado juntos, contra aquellos que ha-
bian sido separados al nacer y que, por lo tanto, fueron criados aparte. El objetivo consis-
tfa en determinar qué tanta influencia tenfan el ambiente y la herencia sobre la inteligencia.
A mediados de los afios setenta, después de la muerte de Burt, Leon Kamin (1974) reportd
que algunas de las correlaciones reportadas por Burt eran idénticas hasta el tercer decimal;
por efecto del azar, ello era altamente improbable. Ms adelante se descubrié que algunos
de los coautores de Burt en articulos de investgacién publicados por la época de la Se-
gunda Guerra Mundial, no pudieron ser localizados. Muches criticos consideraron que
Burt inventd estos coautores para despistar a la comunidad cientifica; incluso Leslie
Hearnshaw, quien fue comisionada por la familia de Burt para escribir su biografia, asegu-
1o haber encontrado evidencia de fraude. Este particular punto de vista sobre el fraude de
Burt se detalla en el libro de Gould (1981). Sin embargo, Jensen (1992) presenta un punto
de vista sociohistérico diferente sobre Burt, pues afirma que los cargos en contra de Burt
nunca se probaron de manera satisfactoria; también ofrece informacién sobre Burt
que nunca se menciona en el kibro de Gould ni en otras publicaciones que lo cridcan.

Casos como el de Tuskegee, Milgram y Burt llevaron a la creacién de leyes y regla-
mentos para restringir o detener el comportamiento de investigacién poco ético, en las
ciencias médica, del comportamiento y social. Organizaciones profesionales como la
American Psychological Asseciaton y la American Psychological Society formaron comi-
siones para investigar y recomendar acciones en casos reportados de comportamiento no
ético en la invesagacidn. Sin embarpo, la incidencia reportada sobre conducta no ética en
cientificos de invesdgacién ha sido minima. Entre los casos que han recibido 1a publicidad
mds negativa en investigacion de ciencias del comportamiento, s¢ encuentra el de Steven
Breuning de la Universidad de Pictshurgh. Breuning fue condenado en 1988 por fabricar
datos cientificos sobre pruebas de fairmacos (Ritalin y Dexedrina) con nifios hiperactivos.
Los resultados apderifos de Breuning fueron ampliamente citados y ejercieron influencia
para que varios estados de la Unién Americana cambiaran sus reglamentos para el trata-
miento de estos nifios. El caso de Breuning ilustra cudn peligroso puede resultar el com-
pertamiento frandulenta de un cientifico.

En las ciencias de la salud y en la medicing, ¢l cardidlogo Maurice Buchbinder fue
cuestionado por problemas asociados con sus pruebas del canalizador (Rotablator), un
dispositivo que limpia las arterias coronarias. La investigacion reveld que el aparato era
fabricado por una compafia en la que Buchbinder renfa millones de dolares invertidos en
acciones. Algunas de sus violaciones a la ética son: 1) no llevar a cabo exdmenes de segui-
miento en cerca de 280 pacientes, 2) usar inadecuadamente el aparato en pacientes con
enfermedades cardiacas severas y 3) no reportar apropiadamente algunos de los proble-
mas experimentados por los pacientes.

Douglas Richman fue otro médico investigador que adquirié notoriedad por el estu-
dic de un nuevo fartnaco para el tratamiento de la hepatitis. Richman fue acusado de no
reportar la muerte de pacientes en el estudio, de no informar al productor del firmaco
sobre los efectos colaterales perjudiciales y por no explicar adecuadamente los riesgos a los
pacientes del estudio. Aunque la incidencia reportada de fraude y comportamiento poco
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ético por los cientificos es eseasa, Shrader-Frechette (1994) ha sefialado que muchos com-
portamientos no éticos pasan inadvertidos o sin reportarse. Incluso las revistas cientificas
no mencionan nada sobre solicitarle al autor que presente informacién que avale que el
estudio se realizé de manera ética (por ejemplo, el consentimiento de los sujetos por escri-
to). Es posible que cuando un investigador estudia el comportamiento en humanos, éstos
sean puestos en riesgo por medio de coercién, engafio, violacién de la privacidad, viola-
cion de la confidencialidad, estrés, perjuicio social y falla en la obtencién del consent-
miento libre informado.

Algunos lineamientos generales

Los siguientes lineamientos consisten en una sintesis del excelente libro de Shrader-
Frechette, quien establece los c6digos que deben seguir los investigadores en tadas las
areas de estudio donde se utilicen participantes humanos y animales. Uno de los temas se
centra en las situaciones en las cuales el investigador no debe realizar el esmdio. Existen
cinco reglas generales a seguir para determinar que el estudio no debe efectuarse.

* Los cientfficos no deben realizar investigaciones que pongan en riesgo a las personas.

¢ Los cientificos no deben realizar investigaciones que violen las normas del libre
consentimiento informada.

* Los cientificos no deben realizar investigaciones que conviertan los recursos piblicos
en ganancias privadas.

* Los cientificos no deben realizar investigaciones que puedan dafiar seriamente el

ambiente.

Los cientificos no deben realizar investigaciones sesgadas.

En ¢l quinto y dltimo punto establecido por Shrader-Frechette, se implican tinicamente
los sesgos raciales y sexuales. Uno debe tener en cuenta que en todos los estudios de
investigacién existen sesgos inherentes al disefio de investigacidn.

No obstante, un criterio importante para decidir acerca de la realizacién de una inves-
tigacién son las consecuencias de dicho estudio. Shrader-Frechette afirma que existen
estudios que ponen en riesgo al hombre y a Jos animales, pero que el no realizarlos puede
conllevar aun mayores riesgos para los humanos y los animales. En otras palabras, no toda
investigacién potencialmente peligrosa debe ser condenada. Shrader-Frechette afirma:

Asi como los cientificos tienen el deber de realizar investigacién pero evitanda investiga-
cicnes éticamente cuestionables, también tenen la responsabilidad de no tornarse tan es-
crupulosamente édcos acerca de su trabajo como para amenazar los fines sociales a los que
sirve la investigacidn (p. 37)....

Por lo tanto, el investigador debe ejercitar cierto grado de sentido comin al decidir si
realiza o no estudios de investigacién que involucren la participscién de humnanos y ani-
males.

Lineamientos de la American

Psychological Association

En 1973 la American Psychological Associadon (APA) publicé lineamientos éticos para
los psicGlogos. Desde entonces los lineamientos ariginales se han sometido 2 una serie de




CAPITULO 17 = Consideraciones étcas en la realizacién de investigacién en ciencias del comportamiento 397

revisiones. Los dltimos lineamientos y principios se publicaron en el ejemplar de marzo
de 1990 de la revista American Psychologist. Los principios ércos de los psicSlogos y el
cédigo de conducta pueden encontrarse en la edicion de 1994 del manual de estilo de
publicaciones de la American Psychological Association. La siguiente seecidn ofrece nma
revisién breve de los principios éricos y codigos que son relevantes para la investigacién en
ciencias del comportamiento. Tales lineamientos estin dirigidos hacia la investigacién con
humanos y con animales. Todas las personas invelucradas en un proyecto de investigacion
estin limitadas por los cédigos de édeca sin importar si son o no psicdlogos profesionales
o miembros de la American Psychologiczl Association.

Consideraciones generales
La decisién de asumir un proyecto de investigacion recae Gnicamente en el investigador.
Algungs preguntas que el investgador debe formularse son: ;Vale la pena hacerlo? ¢ La
informacién obtenida del estudio serd il y valiosa para la ciencia y €l bienestar humano?
¢Ayudard a mejorar la salud de las personas? Si el investigador considera que la investigacion
es valiosa, entonces debe conducirse con respeto y en consideracion al bienestar y la dignidad
de los participantes.

El participante con el minimo riesgo

Una de las consideraciones més importantes sobre si se debe o no realizar el esdio es la
decisién concerniente al bienestar del partcipante: ;habrd un “sujeto en riesgo™ o un “sujeto
con el minimo riesgo” Si existe la posibilidad de riesgo serie para el participante, el
resultado posible de la investigacion debe, de hecho, ser de un enorme valor para seguir
adelante, Los investigadores que se ancuentren en esta circunstancia deben consultar con
sus colegas antes de continuar. En la mayorfa de las universidades existe un comité especial
que revisa los proyectos de investigacidn para determinar si el vator de dicha investigacién
amerita el poner en riesgo a los participantes. En toda ocasion, el investigador debe romar
medidas para prevenir ¢l dafio a los participantes. Los proyectos de investigacidn de los
estudiantes deben conducirse con la minima cantidad de riesgo para los participantes.

Justicia, responsabilidad y consentimiento informado
Antes de iniciar el estudio, el investigador y el pardcipante deben realizar un acuerdo que
aclare las obligaciones y responsabilidades. En ciertos estudios esto involucra el consen-
tmiente informado, dende el participante expresa su acuerdo en tolerar el engafio, malestar
y aburrimiento por el desarrollo de la ciencia. A cambio, el experimentador garantiza la
salvaguarda y el bienestar del participante. La investigacion en psicologia difiere de la in-
vestigacidn médica en este aspecto; la ética de 1a investigacidn médica requiere que el
investigador informe al participante qué se hari con él y con qué propésito. La mayoria de
la investigacién en las ciencias sociales y del comportamiento no es tan restrictiva. El
investigador en las ciencias del comportamiento necesita hablar sélo de aquellos aspectos
del estudio que puedan influir en la voluntad del participante para colzborar. El
consentimiento informado no es requerido en investigacion de riesgo minimo. De cualquier
manera resulta una buena idea que los investigadores en todos los campos de la investgacién
establezcan acuerdos claros y justos con los participantes antes de que inicie su participacion.

Engafio
Existen requerimientos particulares en muchos estudios de las ciencias del comportamiento.
Los partdcipantes colaboran voluntaniamente con la creencia de que nada perjudicial les
ocurrird. Sus expectativas y deseos para “hacer lo que el investgador quiere” pueden influir
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en el resultado del estudio; por lo que la validez de los resultados puede verse comprometida.
El famoso estadio Hawthorne es un caso de tal situacion. En este estudio se les dijo con
antelacién, a los trabajadores de una fibrica, que algunas personas irfan a la fibrica a realizar
un estudio sobre la productividad de los trabajadares. Estos, sabiendo que serian evaluados
en cuanto a su productividad, se comportaron de manera diferente de como normalmente
lo hacian: siendo puntuiles, trabajando duro, tomando descansos cortos, etcétera. Como
resultado, los investigadores no pudieron abtener una medida verdadera de la productividad
de los mrabajadores. Aqui entra ¢l engafio; como en un especticulo de magia, inad-
vertidamente se desvid la atencidn de los participantes y esto alterd su comportamiento, Si
los tnvestigadores hubiesen asistido a la fibrica como trabajadores “ordinarios”, quizd
hubieran obtenido una imagen mas clara de ta productividad de los trabajadores.

Si el investigador puede justificar que el engafio tiene algtin valor y no hay procedi-
mientos alternativos disponibles, entonces debe ofrecerse al participante una explicacién
suficiente tan pronto como sea posible, al finalizar el experimento. Esta explicacién sc
llama desengafio. Debe evitarse cualquier procedimiento engafioso que enfrente al partici-
pante con una percepeidn negativa de si mismo.

Desengaiio

Después de recolectar los datos del participante, se le debe explicar cuidadosamente [a
naturaleza de Ja investigacion. El desengafio es un intento de eliminar cvalquier concepto
erréneo que el participante pueda tener acerca del estudio. Este es un elemento extre-
madamente importante en la conduecién de un esmdio de investigacién. Incluso la
explicacién sobre el estudio debe realizarse con tiento; necesita explicarse de tal manera
que aquellos que acaban de ser engafiados no se sientan tontos, estipidos o avergonzados.
En el caso de investigadores estudiantes, serfa benéfico tanto para el investigador como
para el participante que revisaran juntos los datos. La sesién de desengafio podria utilizarse
comno una experiencia de aprendizaje, de tal manera que ¢l estudiante participante sienta
que adquirié mayor conocimienta sobre la investigacién en ciencias del comportamiento.
También es aconsejable, si el tempo lo permite, mostrar al estudiante ¢l laboratorio y
explicarle algo acerca de los aparatos.

En el caso de aquellos estudios en los que el desengario inmediato podria comprome-
ter la validez del estudio, el investigador puede retrasar el desengafio. No obstante, el
investigador debe realizar todos los intentos posibles para contactar al participante una
vez que se haya completado la recoleccién de los datos del estudio.

Libertad de coerciéon

Siempre se debe hacer sentir a los participantes que pueden abandonar el estudio en
cualquier momento, sin penalizacién ni repercusion alguna. Los participantes requicren
estar informados de esto antes de comenzar fas scsiones cxperimentales. El investigador
de una universidad que utiliza estudiantes de cursos introducterios de psicologia como
participantes, debe dejarles claro que su participacién es voluntaria. En algunas univer-
sidades, el curso de intraduccién a la psicologia tene un componente de investigacién en
las calificaciones, el cual no puede basarse tan s6lo en la participacién en estudios de
investigacién. Para quienes asi lo deseen, el componente de investigacidn puede ser cubierto
de otras maneras, tales como con la elaboracién de un articulo de investigacién. Ofrecer
puntas extra por la participacién puede ser percibido como coercidn. i

Proteccién de los participantes

El investgador debe informar al participante sobre todos los riesgos y peligros inherentes
al estudio; debe tener presente que mediante su colaboracidn, los participantes le estin
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haciendo un favor. Participar en cualquier investigacion quizd provogque algo de estrés.
Ademis, el investigador estd obligado a eliminar cualquier consecuencia indeseable de la
participacion; esto se vuelve relevante en los casos donde se coloca a los participantes en la
sitzacién de “hacer nada” o grupo control. En un estudio que examine programas de
manejo del dolor serfa paco ético colocar personas con dolor crénico en un grupoe control,
donde no recibirin oatamiento alguno.

Confidencialidad

E! principio de la proteccidn del participante contra el dafio incluye la confidencialidad.
El investigador tiene que garantzarle al partdcipante que los datos que se obtengan de €]
estardn salvaguardados; es decir, que la informacién obtenida del participante no serd
revelada al piblico de manera que se le pueda idendficar. Cuando se wata de informacion
delicada, el investigador debe informar 2l participante la manera en que ésta serd tratada.
En un estudio acerca de la conducta sexual y el SIDA, se les pidi6 a los participantes llenar
un cuestionario, ponerlo en un sobre sin marcas y depositarlo dentro de una caja sellada.
El invesdgador asegurd a los pardcipantes que solo las personas que capruran los datos
verian los cuestionarios y ellos “no sabrin ¥ no podrin adivinar quiénes son”. Smith y
Garner (1976), por ¢jemnplo, tomaron precauciones adicionales para garantizar el anonimato
de los participantes en su esnxiio sobre comportamiento homosexual entre hombres atleras
unjversitarios.

Etica en la investigacion con animales

Para algunas personas ¢l empleo de animales en investigacién resulta inhumano e
innecesario. No obstante, los estudios de investigacién que udlizan animales han propor-
cionado un gran ndmero de avances tiles tanto para los animales como para los humanos.
Miller (1985) sefiala las contribuciones mas imporrantes que la investigacion animal ha
proporcionado 2 la sociedad. A diferencia de los participantes humanos, los animales no
participan voluntariamente. En oposicién a la creencia de los activistas sobre los derechos
de los animales, hoy en dia muy pocos estudios involucran la sitnacién de infligirles dolor.
Los experimentos que utilizan participantes animales en general se permiten siempre y
cuando éstos sean ratados humanitariamente. La APA ofrece lineamientos respecto al uso
de animales en la investigacién del comportamiento y también ofrece recomendaciones
logisticas para su alojamiento y cuidados. Existen once puntos impereantes que cabren los
lineamientos de la APA:

1. General: incluye el cédigo que rige la adquisicién, mantenimiento y eliminacidn de
los animales. El énfasis se centra principalmente en la recomendacién de familiari-
zarse con el cédigo.

2. Personal: este punto incluye 4 las personas que cuidarin de los animales, asi como la
disponibilidad de un veterinario y un supervisor de las instalaciones.

3. Insulaciones: el alojamiento de los animales debe realizarse de acverdo con los es-
tindares establecidos por el National Institute of Health (NIH) (Instituto Nacional
de Salud), que norma su cuidado y uso en el laboratorio.

4. Adquisicién de animales: se refiere a la manera en que se adquieren los animales.
También se cubren las reglas sobre la crianza y/o la compra de animales.

5. Cuidado y alojamiento de los animales: establece las condiciones de las instalacio-
nes donde se tiene 2 los animales.

6. Justificacidn de la investigacién: €] propésito de la investigacién con animales debe
quedar claramente establecida.
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7. Disefio experimental: el disefio del estudio debe incluir consideraciones de tipo hu-
manitario; esto incluye el 6po v la cantidad de animales a urlizar.

8. Procedimiento experimental: todos los procedimientos experimentales deben to-
mar en consideracién el bienestar del animal. Los procedimientos no deben produ-
cir dolor; cualquier cantidad de dolor inducido debe estar justificado por el valor del
estudio. Todo estimulo adverse debe presentarse en el nivel mds bajo posible.

9. Investigacién de campo: los investigadares que realicen investigacién de campo tie-
nen que molestar 2 la poblacidn lo menos posible. Debe existr respeto por la pro-
piedad y por la privacidad de los habitantes.

10. Uso educativo de Jos animales: en primera instancia deben ser considerados esm-
dios alternativos sin animales. Las demostraciones de clase con animales deben rea-
lizarse s6lo cuando los objetivos educativos no puedan alcanzarse a través del uso de
medios de comunicacién. Los psie6logos necesitan incluir una presentacién sobre
la ética en ¢l uso de animales para investigacion.

11. Eliminacion de los animales: este punto se refiere a lo que se hace con el animal una
vez que se finaliza el estudio.

Estos lineamientos (disponibles en la American Psychological Association) deberian
darse a conocer a todo €l personal implicado en investigacién y colocarse en un lugar
visible, donde se mantengan v utilicen animales.

Al evaluar una investigacién, la posibilidad de incrementar el conocimiento acerca del
compartamiento, incluyendo el beneficio para la salud o bienestar de humanos y anima-
les, debe ser suficiente para sobrestimar cualquier perjuicio o sufrimiento hacia los anima-
les. Por lo tanto, siempre deben tenerse en cuenta y prevalecer las consideraciones
humanitarias para el bienestar del animal. Si existe la posibilidad de que el animal sea
susceptible de dafio o aun dolor, deben seguirse con cuidado los procedimientos experi-
mentales especificados en los lineamientos de la American Psychological Association, es-
pecialmente en el caso de los procedimientos quiriirgices. Ningin animal debe desecharse
hasta verificar su muerte, lo cual debe realizarse de manersa fegal y consistente con aspec-
tos de salud, ambiente y estética.

Un libro reciente de Shapiro (1998) presenta la historia y la situaritin actual del em-
plec de animales en investigacién cientfica. Este libro contiene articulos que tratan sobre
la ética y las situaciones en que la investigacidn con animales es necesaria y en las que no lo
es,

RESUMEN DEL CAPITULO

1. Los estudios Tuskegee y Milgrim usaron nna forma de engafio y con frecuencia son
citados como razones del porqué la investigacién cientifica con humanos y animales
necesita ser regulada.

2. El fraude constituye también un asunto de preocupacién, puesto que el trabajo de
investigadores como Burt y Breuning ejercié gran influencia en la legislacién y en
cémo la gente se percibis a sf misma y a los demis.

3. Organizaciones como la American Psychological Association establecen lineamien-
tos sobre la ética en la investigacion. También han establecido consejos de revision
para evaluar y tomar acciones respecto a quejas de comportamiento no ético.

4, Los investigadores estin obligados a no provocar dafio fisico ni psicolégico a los
participantes en la investigacion.
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SUGERENCIAS DE ESTUDIO

Los investigadores necesitan investigar de manera tal que se produzea informacion
Gl

Las normas éticas establecidas por la American Psychological Association incluyen
lineamientos para la planeacion de la investigacidn, proteccién de los partcipantes,
confidencialidad, desengafio, engafio, consentimiento informado y libertad de coer-
cidn.

También se proporcionan lineamientos para el empleo de animales en investiga-
cidn, sobre su cuidado, alimentacion y alojamiento, y qué hacer con los animales al
finalizar el estudio.

I

w1

Algunas personas piensan que la sociedad ha impuesto demasiadas restricctones a
los cientificos sobre la manera como conducir sus investigaciones. Liste los puntos
fuertes v débiles que subyacen a estas regulaciones.

¢Cudl es el propdsito del desengafio? ¢Por qué es necesario?

Una estudiante, fandtica de los programas de entrevistas diurnos (eadk shows), desca
determinar si la manera en que una mujer viste influye en el comportamientc de los
hombres. Ella planea asistir a dos bares en unz sola noche. En uno de ellos vestird de
forma provocativa y en el otro usard un traje sastre. La variable dependiente seri el
mimero de hombres que se acercan para charlar. ;Identifica algin problema édco
en este disedio de estudio?

Visite la biblioteca e intente localizar material respecto a otros casos de fraude y de
comportamiento no ético de cientificos médicos y del comportamiento. ;Cuintos
pudo encontrar?

¢Podria usted proponer un métado alternativo que permitiera a Martin Arrowsmith
de la novela Arrowsmith probar plenamente su fago?

Localice y lea al menos uno de los siguientes articulos:

Braunwald, E. (1987). On analyzing scientific fraud. Nature, 325, 215-216.

Broad, W. J. y Wade, IN. (1982). Betrayers of the truth. Nueva York: Touchstone.

Brody, R. G. y Bowman, 1. (1998). Accounting and psychology students’ perceptions
of whistle blowing. College Student Fournal, 32, 162-166. (¢Debe el curriculum
umiversitario incluir éaca?)

Fantes, L. A. (1998). Ethics in family violence research: Cross-cultural issues. Family
Relations: Interdisciplinary Journal of Applied Family Studies, 47, 53-61.

Herrmann, D. y Yoder, C. (1998). The potential eftects of the implanted memary
paradigm on child subjects. Applied Cognitive Psychology, 12, 198-206. (Analiza
el peligro del falso recuerdo.)

Knight, J. A. (1984). Exploring the compromise of ethical principles in science.
Perspectives in Biology and Medicine, 27, 432-442. (Explora las razones para co-
meter fraude y la deshonestidad en la dencia.)

Stark, C. (1998). Ethics in the research context: Misinterpretations and misplaced
misgivings. Canadian Psycbology, 39, 202-211. (Revisién de los cédigos éticos de
la Canadian Psychological Association.)
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DISENO DE INVESTIGACION:
PROPOSITO Y PRINCIPIO

a PROPOSITOS DEL DISENO DE INVESTIGACION
Un ¢jemplo
Un disedio mas fuerte
a EL DISENO DE INVESTIGACION COMO CONTROL DE LA VARIANZA
Un ejemplo controversial
MAXIMIZACION DE LA VARIANZA EXPERIMENTAL
CONTROL DE VARIABLES EXTRANAS

a MINIMIZACION DE LA VARIANZA DEL ERROR

El disefia de investigacién constituye el plan y la estructura de la investigacion, y se concibe
de determinada manera para obtener respuestas a las preguntas de investigacién. El plan
es el esquema o programa general de la investigacién; incluye un bosqueje de lo que el
investigador har3, desde formular las hipdtesis y sus implicaciones operacionales hasta el
anilisis final de los datos. La estructura de la investigacion resulta mds dificil de explicar,
ya que el término estructura presenta dificultad para ser definido claramente y sin
ambigiiedades. A causa de que esun concepto que ird tomando gran importancia conforme
se contnde ¢l estudio, se realizard una pausa para intentar definirlo y ofrecer una breve
explicacién. En este momento la disertacién serd necesariamente un poco abstracta, sin
embargo, ejemplos posteriores serdn mis coneretos. Mds importante adn, el concepto se
encontrard poderoso, itil e incluso indispensable, especialmente en el estudio posterior
del andlisis multivariado, donde e} concepto “esauctura™ es clave, y cuyo entendimien-
to se vuelve esencial para comprender la mayoria de la metodologia de investigacion
contemporinea.

Una estructura es el marco de referencia, la organizacién o configuracién de los ele-
mentos de la esouctura, relacionados en formas especificas. La mejor forma de especificar
una estructura consiste en escribir una ecuacion matemdrtica que relacione las partes de la
estructura entre si. Dicha ecuacién matemitica, puesto que sus términos estin definidos y
relacionados especificamente por la ecuacion (o conjunto de ecuaciones), no es ambigua.

403
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En reswmen, una estructura es un paradigma o modelo de las relaciones entre las variables
de un estudio. Los términos estructura, modelo y paradigma son problemiticos debido a que
es dificil definirlos con claridad y sin ambigiiedades. Un “paradigma” es un modelo, un
ejemplo. Los diagramas, grificas y bosquejos verhales son paradigmas. Aqui se utiliza “pa-
radigma” en lugar de “modelo” porque “modelo” tiene otro importante significado en la
ciencia, significado al que se regresard en el capitulo 37, cuando se analice 1a comproba-
¢ién de una teoria utilizando procedimientos multivariados y “modelos” de aspectos de
teorias,

Un disefio de investigacién expresa tanto la estructura del problema de investigacién
como el plan de investigzcién utilizado para obtener evidencia empirica sobre las relacio-
nes del problema. Pronto se presentarin ejemplos del disefio y de [a estructura que quizds
animen esta discusidn abstracta.

Propasitos del diseno de investigacion

El disefio de investigacion incluye dos propdsitos bdsicos: 1) proporcionar respuestas a preguntas
de investigacion y 2) controlar ls varianza. El disefio ayuda a los investigadores a obtener
respuestas a las preguntas de investigacidn, y también a controlar las varianzas experimental,
extrafia y del error del problema de investigacién particular en estudio. Ya que puede
decirse que toda actividad de investigacién tiene ¢l propdsito de generar respuestas a
preguntas de investgacién, es posible omitr este propdsito en el andlisis y de afirmar que
el disefio de investigacién tiene un propésito fundamental: controlar la varianza. Sin
embargo, tal delimitacién del propdsito del disefio es peligrosa. Sin un fuerte énfasis en las
preguntas de investigacion y en el uso del disefio para ayudar a proporcionar respuestas a
dichas preguntas, el estudio del disefio puede degenerar en un ejercicio téenico interesante,
pero estéril,

Los disefios de investigacién se inventaron para permitir a los investgadores respon-
der preguntas de la forma mis véilida, objetiva, precisa y econdmica posible. Los planes de
investigacion se conciben de forma deliberada y especifica, y son ¢jecutados para obtener
evidencia empirica que apoye al problema de investigacién. Los problemas de investiga-
cién pueden ser, y son, expresados en forma de hipdtesis; éstas se formulan en un momen-
to de la investigacion de manera que puedan ser probadas empiricamente. Los disefios se
elaboran con cuidado para que proporcionen respuestas confiables y vilidas a las pregun-

_ tas de investigacion contenidas en las hipdtesis. Es posible realizar una sola observacion e

inferit que la relacién hipotetizada existe, con base en esta iinica observacion; pero es
evidente que no se puede aceptar la inferencia realizada de esa forma. Por otre lado, tam-
bién es factible realizar cientos de observaciones e inferir que la relacidn hipotetizada
existe, con base en estas miiltiples observaciones, en cuyo caso s puede o no aceptar comeo
vilida [a inferencia. El resultado depende de la manera en que se hicieron las observacio-
nes y la inferencia. Un disefio planeado y ejecutado de forma adecuada ayuda en mucho a
permitirse confiar tanto en las observaciones como en las inferencias.

¢Cémo logra esto el disefio? El disefio de investigacion establece el marco de referen-
cia para el estudio de las relaciones entre variables, Indica, en cierto sentido, qué observa-
ciones hacer, cémo hacerlas y cédmo realizar las representaciones cuantitativas de las
observaciopes. Estrictamente hablando, el disefio no “dice” precisamente qué hacer, sino
qué “sugiere” Ja direccién de cémo realizar las observaciones y el andlisis. Un disefio ade-
cuado “sugiere”, por ejemplo, cudntas observaciones deben efectuarse y qué variables son
activas y cudles son atributivas. Entonces se actiia para manipular 1as variables activas y
categorizar y medir las variables atribudvas. Un disefio indica qué tipo de andlisis estadis-
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tico emplear. Por ldimno, un disefio adecuado bosqueja las conclusiones que posiblemente

se obtengan del andlisis estadistico.

Un ejemplo

Se ha dicho que los colegios y las universidades discriminan a las mujeres respecto 1 los
procesos de contratacion y de admision. Suponga que se desea probar la discniminacién en
la admisién. La idea para este ejemplo proviene del inusual y extrafio experimento de
Walster, Cleary y Clifford (1970) citado anteriermente. Se disefia un experimento de la
siguiente manera: se envian solicitzdes de admisién a una muestra aleatoria de 200 colegios,
basando las solicitudes en varios casos modelo seleccionados sobre un rango de habilidades
probadas, con todos los detalles iguales excepto el génera. La mitad de lss solicirudes
serdn de hombres, y la otra mitad, de mujeres. Manteniendo las otras cuestiones iguales,
se espera aproximadamente igual nimero de aceptaciones y de rechazos; entonces la
acepiacion es la variable dependiente, la cual se mide con una escala de tres puntos; aceptacicn
complera, aceptacion con reservas y rechazo. Lldmese a los hombres A, y a las mujeres 4,.
El paradigma del disefio se presenta en la figura 18.1.

El disefio es el mds simple posible, dados los requerimientos minimos de control. Los
dos tratamientos se asignan a los colegios aleatoriamente. Entonces, cada colegio recibird
una solicitud, ya sea de un hombre o de una mujer. Se probari la significancia estadistica
de la diferencia entre las medias M, y M,,, con un pruebaz o F. La hipdtesis sustantiva es:
M, » M, o se admitirin mds hombres que mujeres. 5i no hay discriminacion en Ia
admisién, entonces M, serfa estadisticamente igual a M,,. Suponga que una prueba F
indica que las medias no son significativamente diferentes. ¢Se puede estar seguto de que
no hay prictica de discriminacién (en promedio)? Mientras que el disefio de la igura 18.1
es sadsfactorio hasta ahora, quizd na llega suficientemente lejos.

Un disennio mas fuerte

Walster v sus colegas utilizaron otras dos variables independientes, la raza y la babilidad,
en un disefio factorial. En el ejemplo se elimind raz4 —no fue estad{sticamente significativa
ni interactué de manera significativa con otras variables— y se enfatizé el género y la
habilidad. Si un colegio basa su seleccion de estudiantes de nuevo ingrese esarictamente
en las habilidades, entonces no hay discriminacidn (a menos, por supuesto, que 1z seleccion
por habilidades se considere discriminacion). Afiddase babilided al disefio de la figura 18.1
usando tres niveles; es decir, ademas de designar a las aplicaciones como bomibre y mujer,
también se designan como habilidad alta, babilidad media y babilidad baja. Por ejemplo, tres
de los solicitantes pueden ser: hombre con habilidad media, mujer con habilidad alta y

Ficura 18.1

Tratamientos
4, 4,
(Hombre) (Mujer)
Puntuaciones de aceptacién
M, M

1 Az
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Ficura 18.2
Género
4, (Hombre) A, Mujer)
B, (Alta) My
Habilidad 8, (Media) Puntuaciones de aceptacidn My,
B; (Baja) MR;
M, M,

2

mujer con habilidad baja. Ahora, si no existen diferencias significatvas entre los géneros
ni la interaccién de género y habilidad es significativa, ésta serfa una evidencia
considerablemente mids fuerte de que no hay discriminacién que la proporcionada por el
disefio y por la prueba estadistica de a figura 18.1. Ahora se utiliza el disefio ampliado para
explicar esta afirmacién y analizar ciertos aspectos del disefio de investigacion. El disefio
ampliado se presenta en la figura 18.2.

El disefio es un factorial de 2 x 3. Una variable independiente, 4, es el género, la
misma que en la figura 18.1. La segunda variable independiente, 5, es la habilidad, que se
manipulé para indicar, de varias formas, cudles son los niveles de habilidad de los estu-
diantes. Es importante no confundirse por el nombre de las variables; género y babilidad
son por lo comiin variables atributivas, por lo tanto, no experimentales. Sin embargo, en
este caso s¢ manipulan. Los registros de los estudiantes enviados a los colegios fueron
sistemiticamente ajustados para que se adecuaran a las seis casillas de la figura 18.2. Por
ejemplo, un caso en la casilla A,B,, seria el registro de un hombre con habilidad media,
que es ¢l registro que el colegio evaltia para ta admision.

Suponga que se piensa que la discriminacién en contra de las mujeres toma una forma
mds sutil que la simple exclusién a todos los niveles: se piensa que se discrimina contra las

' mjeres con habilidad baja (en comparacién con los hombres). Esta es una hipotesis de
interaccitn. De cualquier manera, se utiliza este problema y el paradigma de la figura 18.2
como base para analizar algunos elementos del disefio de investigacin.

Los problemas de investigacién sugieren disefios de investigacidn. Puesto que la hi-
potesis antes discutida es de interaccién, evidenternente un disefio factorial es el apropia-
do. 4 es el género; B es la babilidad; A se divideen A, y A,y Ben B, B,y B;.

El paradigma de la figura 18.2 sugiere varias cosas. La primera, y la mas obvia, es que
se requiere un gran nimero de participantes; especificamente se necesitan 6 participan-
tes {n es igual al mimero de sejetos en cada casilla). Si se decide que # debe ser 20, entonces
se requiere tener 120 sujetos para el experimento. Observe aqui la “sabiduria” del disefio;
si tan s6lo se estuvieran probando log traramientos y se ignorara la habilidad, dnicamente
se necesitarian 2n sujetos. Es preciso observar que algunos autores como Simon (1976,
1987); Simon y Roscoe (1984) y Daniel (1976) discrepan con este enfoque para todo tipa
de problemas. Ellos consideran que muchos disefios condenen réplicas ocultas y que se-
rian suficientes mucho menos de 20 participantes por casilla. Tales disefios requieren una
planeacion mucho mis cuidadosa; pero el investigador puede obtener informacién mucho
mds tt] y estudiar mds variables independientes en lugar de sélo dos o wes.

Existen formas para determinar el mimero de participantes que se requieren en un
estudio. Tal dererminacidn forma parte del “poder”, que se refiere a la habilidad de nna
prueba de significancia estadistica para detectar diferencias en las medias (u otros estadis-
ticos), cuando en realidad existen tales diferencias. En el capitulo 8 se explica el tamatio de
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las muestras y su relacién con la investigacién. Sin embargo, el capitulo 12 presenta un
métado para estimar el tamafio de las muestras de manera que se cumplan ciertos erite-
rios. El poder es un valor fraccional entre 0y 1.00 que se define como 1 - 3, donde Besla
probabilidad de cometer un error tipo II, el enal sucede cuando no se rechaza una hipéte-
sis nula falsa. Si el poder es alto (cercano a 1.00) indica que st [a prueba estadistica no fuc
signthcativa, la investigacion sugiere que la hipatesis nula es verdadera, El poder también
indica qué tan sensible es la prueba estadistica para detectar diferencias reales. 5i la prueba
estadistica no es lo suficientemente sensible para hacer esto, so dice que la prucha tiene
poco poder. Una prueba altamente sensible, que puede detectar diferencias verdaderas, se
considera de alto poder. En el capitulo 16 se analizé la diferencia entre las pruebas estadis-
ticas paramétricas y las no paramétricas. Las pruebas no paramétricas son generalmente
menos sensibles que las pruebas paramétricas; como resultado, se considera que las prime-
ras tienen menos poder que las segnndas. Uno de los libros méds completos sabre la cues-
dén de la estimacion del poder es el de Cohen (1988). Jaccard y Becker (1997) ofrecen una
introduccién ficil de entender al andlisis del poder.

En segundo lugar, el disefio indica que los “participantes” (en este caso los colegios)
pueden asignarse aleatoriamente tanto a A como a B, ya que ambas son variables experi-
mentales. Sin embargo, si bebilidad fuese una variable no experimental atributiva, enton-
ces los participantes podrian ser asignados de manera aleatoria a 4, y 4, peronoa B, B,
ni B;.

En tercer lugar, de acuerdo al disefio, las observaciones realizadas en los “participan-
tes” deben realizarse de manera independiente. Lz puntuacién de un colegio no debe
afectar a la puntuacién de otro. Reducir el disefio a un bosquejo como el que se indica en
la figura 18.2, en efecto, prescribe las operaciones necesarias para obtener las medidas
apropiadas para el andlisis estadistico. Una prueba F depende del supuesto de la indepen-
dencia de las medidas de la variable dependiente. Siaqui habilidad es una variable atributiva
y 4 los individuos se les mide la inteligencia, por ejemplo, entonces el requisito de inde-
pendencia estd en mayor riesgo debido a la posibilidad de que un sujeto vea los documen-
tos de otro y a que los maestros “ayuden” inconsciente o conscientementc a los estudiantes
con las respuestas, entre otras razones. Los investigadores tratan de prevenir este tipo de
situaciones, no tanto por razones morales sino para satisfacer los requisitos de un disefio y
una estadistica sélidos.

Un cuarto punto resulta bastante obvio ahora: la figura 18.2 sugiere un andlisis factorial
de varianza, pruebas F, medidas de asociacidn y, quizd, pruebas post boc. Si la investigacion
estd bien disefiada antes de la recoleccion de los datos —como en realidad lo hicieron
Walster et a.— la mayorfa de los problemas estadisticos pueden resolverse. Ademds, se
evitan ciertos problemas molestos antes de que surjan, o incluso pueden prevenirse del
todo. Sin embargo, con un disefio inadecuado, los problemas referentes a las pruebas
estadisticas apropiadas se vuelven muy molestos. Una de las razones del gran énfasis de
este libro en tratar los problemas de disefio y estadisticos de forma concomitante, es que
esto permite sefialar maneras de evitar tales problemas. Si el disefio y el andlisis estadistico
se planean simultineamente, el trabajo analitico se volverd sencillo y ordenado.

Un dividendo bastante Gt del disefio es el siguiente: un disefio claro, como el de la
figura 18.2, sugiere qué prueba estadistica realizar. Por ejemplo, un disefio aleatorio sim-
ple de una variable con dos particiones o tratamientos, 4, y 4,, permite tan sélo una
prueba estadistica de la diferencia entre los dos estadisticos producidos por los datos. Di-
chos estadisticos pueden ser dos medias, dos medianas, dos rangos, dos varianzas, dos
porcentajes, etcétera, S6lo una prueba estadistica es generalmente posible. Sin embargo,
con el disefio de la figura 18.2 existen tres pruebas estadisticas posibles: 1) entre 4, y 4y 2)
entre By, B, y B,, y 3) Ia interaccién entre A y B. En la mayorfa de las investigaciones, no




