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relaciones y la prueba de hipétesis. En otras palabras, la entrevista es un instrumento de
medicisn psicolégica y socioldgica, Quizds mis preciso, o productos de entrevistas —las
respuestas de los entrevistados a preguntas cuidadosamente elaboradas— pueden traducirse
en medidas de variables. Por lo ranto, las entrevistas y los inventarios de entrevista estin
sijetos a los mismos criterios de confiabilidad, validez y objetividad quc otros instrumentos
de medicion.

tUna entrevista sirve para tres propésitos principales:

Q. Como un dispositive explaratorio para ayudar a identficar variables y relaciones,
para sugerir hipdtesis y para guiar otras fases de la investigacién.

2, Ser el principal instrumento de la investigacion. En dicho caso, en el inventario de
entrevista se incluyen preguntas disefiadas para medir las variables de la investiga-
cién. Estas preguntas se consideran después como reactivos en un instrumento de
medicién, més que como meros dispositivos para reunir informacién.

3. Puede complementar otos métodos: hacer un seguimiento de resultados inespera-
dos, validar orros métodos ¥ profundizar en las motivaciones de entrevistados y en
las razones por las que responden come lo hacen.

Al utilizar entrevistas como herramientas de investigacién cientffica, debe plantearse la
pregunta: glos datos del problema de investigacion pueden obtenerse de una manera mejor
y mds ficil? Lograr confiabilidad, por ejemplo, no constituye un problema pequefio. Los
entrevistadores deben tener un entrenamiento; las preguntas deben probarse con
anterioridad y revisarse para eliminar ambigiiedades y redaccién inadecuada. ¢ Vale la pena
el esfuerzo? Tampoco la validez es un problema pequeiio. Deben realizarse esfuerzos
especiales para eliminar las prejuicios del entrevistador; las preguntas deben probarse para
encontrar sesgos desconocidos. El problema de invesdgacion particular y la naturaleza de
la informacién buscada debe, en el andlisis final, determinar si se utilizara o no la entrevista.
Cannell y Kahn (1968, capirulo 15) y Warwick y Lininger (1975, capitulo 7) proporcionan
una guia detallada respecto a si una entrevista debe o no ser empleada.

La entrevista

(La entrevista es una situacion interpersonal cara a cara donde una persona (el enwevistador)
le plantea a otra persona (el entrevistado) preguntas disefiadas para obtener respuestas
pertinentes al problema de investigacién. Existen dos tipos generales de entrevista: la
estructurada y 1a no estructuradao estandarizada'y no estandarizada (véase Cannell y Kahn,
1968). En la entrevista estandarizada las preguntas, su secuencia y su redaccién son fijas.
Se permite cierta.libertad al entrevistador al plantear las preguntas, pero ésta es
relativamente pocay El Manual del Entrevistador (1976) producido por el Instituto de
Investigacitn Social (Institute for Social Research) de la Universidad de Michigan establece
que la perspectiva de l2 entrevista esta evolucionando de la perspectiva tradicional. La
entrevista se considera como una interaccion, una relacion de roles activos entre
entrevistador y entrevistado, donde ¢l entrevistador es incluso un maestro. Cannell y Kahn
(1968) y Dohrenwend y Richardson (1963) ofrecen informacién adicional sobre este tema.
El nivel de libertad se especifica de antemano.[Las entrevistas estandarizadas utilizan
inventarios de entrevista que se han preparado cuidadosamente para obtener informacién
concerniente al problema de investigacién.

L Las entrevistas no estandarizadas son mis flexibles y abiertas. A pesar de que los pro-
positos de investigacion determinan las preguntas planteadas, su contenido, secuencia y
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redaccién estin en manos del entrevistador. Pot lo comin no utilizan ningtn inventario,
En otras palabras, la entrevista no estandarizada y no estructurada constituye una situa-
cién abierta, en contraste con la entrevista estandarizada y estructurada, que es una si-
tuacién cerrada. Ello no significa que una entrevista no estandarizada sea casual; debe ser
planeada tan cuidadosamente como la estandarizada Green y Tull (1988) afirman que las
entrevistas no estructuradas obtienen informacién que las enwevistas estructuradas no
ofrecen.{Con el modelo informal de la entrevista no estructurada el investigador obtiene
ideas respecto a las motivaciones del entrevistada. Las entrevistas no estructuradas algu-
nas veces se denominan entrevistas profundss. Son especialmente vtiles para realizar estu-
dios exploratorios. El interés central aqui lo representa la entrevista estandarizada. Sin
embargo, se reconoce que muchos problemas de investigacién pueden requerir, y muchas
veces es asf, un tpo de entrevista en que el entrevistador tenga permitido utlizar pregun-
tas alternativas que s ajusten a entrevistados particulares y a cuestiones particularesyEl
procedimiento real de la conduccién de una entrevista no se analiza en este libro. El lector
encontrard una guia en la seccién de sugerencias de estudio del presente capitule.

El inventario de entrevista

La conducta de entrevistar ¢s, en si misma, un arte, pero la planeacion y la redaccién de un
inventario de entrevista lo es todavia mds. Es poco comiin que un novato produzca un
buen inventario, al menos sin considerable estudio y prictica previes. Existen varias razones
para ello; las principales probablemente sean el significado miiltiple y la ambigtiedad de
las palabras, la ausencia de un enfoque directo y constante en los problemas e hipétesis de
estudio, la falta de apreciacién del inventario como un instrumento de medicién y la ausencia
de antecedentes y experiencia necesarios.

Tipos de informacion y reactivos de los inventarios

La mayor parte de los inventarios incluyen tres tipos de informacién: informacién de la
cardtula (identificacién), informacién de tpo censal (o socioldgica) e informacidn del
problema. Con excepcidn de la identificacion, estos tipos de informacion se analizaron en

N un capitulo anterior. No obstante, debe mencionarse la importanda de identificar cada
inventario de manera precisa y completa. El ipvestigador cuidadoso debe aprender a
identificar con letras, niuneros u otres simbolos cada inventario y cada escala. Ademds,
debe registrarse de forma sistemdtica la idendficacién de la informacién de cada individuo.
Existen dos tipos de reactivos de inventario que se vsan cominmente: de afternativa fija (o
cerrados) y de preguntas abiertas. Se utliza también un tercer tipo de reactivo, de alternativas
fijas: los reactivos de escala.

Resctivos de alternative fija
Como su nombre lo indica, los resctvos de alternativa fija ofrecen al entrevistada una
opcién entre dos o mis alternativas. A estos reactivos también se les lama preguntas cerradas
o de encuesta. El tipo més comun de reactivo de alternativa fija es dicotdmico: plantea
preguntas que pueden responderse como si o ne, de acuerdn o en desacuerdo v otro tipo de
respuestas de dos opciones. Con frecaencia se afiade una tercera posibilidad: no 5¢ v indeciso.
Un ejemplo de un reactivo de alternativa fija seria:

1 L




CAPITULO 29 = Entrevistas e inventarios de entrevistas 633

¢Considera usted que €l gobierno de Estados Unidos ya encontrd una cura para el
SIDA, pero que la esti ocultando?
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A pesar de que los reactivos de alternadva fija poseen las claras ventajas de lograr una
mayor uniformidad de la medicién y, por lo tanto, mayor confiabilidad, de forzar al entre-
vistado a responder en una forma que se ajuste 2 las categorias previamente establecidas y
de ser ficiles de codificar, también tienen ciertas desventajas. La mayar de ellas es su
superficialidad: sin sondeo, generalmente no van m4s alld de la superficie de la respuesta.
‘También pueden irritar al entrevistado que no encuentre ninguna alternativa adecuada
para él. Peor aiin, es posible que fuercen respuestas. Un entrevistado puede elegir una
alternativa para ocultar ignorancia o elegir alternativas que no representan con precisién
los hechos u opiniones. Tales dificultades no implican que los reactivos de alternativa fija
sean malos o imitiles. Por el contrario, se utilizan con buenos resulrados si se redactan de
manera juiciosa, si se utilizan con un sondeo y si se mezclan con reactivos abiertos. Un
sendeo es un dispositivo utilizado para encontrar informacién de los entrevistados sobre un
tema, sus marcos de referencia o, mds comiin, para aclarar y establecer las razanes de las
respuestas dadas. El sondeo incrementa el poder de “obtencién de respuesta” de las pre-
guntas, sin cambiar su contenido. Ejemplos de sondeo son: “Digame mds sobre esto.”
“:Coma es esa?” “¢Puede explicarlo?” (véase Warwick y Lininger, 1975, pp. 210-215).

Reactivos absertos
Los reactivos abiertos o de final abierto representan un desarrollo exoremadamente
importante en la técnica de la entrevista. Las preguntas abiestas son aquellas que brindan
un marco de referencia para las respuestas de los entrevistados, pero poniendo un minimo
de resiriceion 4 las respuestas y a su expresién. Aunque su contenido estd determinado por
el problema de investigacion, no imponen ninguna otra reswiceion sobre el contenido ni
forma de las respuestas del entrevistado. Mis tarde se dardn ejemplos.

Las preguntas abiertas tienen importantes ventajas, aunque también tienen desventa-
jas. Sin embargo, si se redactan y utlizan apropiadamente se minimizan las desventajas.
Las preguntas abierras son flexbles; tienen la posibilidad de profundizar; le permiten al
entrevistador aclarar malos entendidos (a través del sondeo), establecer la falta de conoci-
miento de un entrevistado, detectar ambigitedades, promover la cooperacién y lograr rappert
y mejores estimados de las verdaderas inteniciones, creencias y actitudes de los entrevista-
dos. Su empleo tene también otra ventaja: en ocasiones las respuestas a preguntas abiertas
sugieren posibilidades de relaciones e hipétesis. Los entrevistados algunas veces dardn res-
puestas inesperadas que tal vez indiquen la existencia de relaciones no anticipadas origi-
nalmente.

Un tipo especial de pregunta abierta es la pregunta de emzbuds. En realidad se trata de
un conjunto de pregunras dirigidas 2 obtener informacién sobre un solo tema importante
o sobre un solo conjunto de temas relacionados. El embudo inicia con una pregunta gene-
ral y se va reduciendo progresivamente al punto o puntos especificos importantes. Warwick
y Lininger (1975) sefialan que ¢| mérito del embudo es que permite la libre respuesta en
las primeras preguntas y después se reduce a preguntas y respuestas especificas; y que
también facilita el descubrimiento de los marcos de referencia del entrevistado. Otra for-
ma de pregunta de embudo inicia con una pregunta abierta general y contintia con reactivos
especificos cerrados. La mejor forma de reconocer las buenas preguntas abiertas y de
embudo es por medio del estudio de ejemplos.
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Para obtener informacién sobre practicas de crianza de nifios, Sears, Maccoby y Levin
(1957) utilizaron varias buenas preguntas abiertas y de embudao. Una de ellas, con comen-
tarios del autor entre corchetes, es:

Ejemplo
Por supuesto que todos los bebés lloran, [Note que el entrevistador wanquiliza al padre
respecto 3l llanto de su hijo.] Algunas madres consideran que si se levanta 2 un bebé cada
vez que llora, se le malerfa. Otros piensan que no se debe dejar llorar demasiado tiempo a
un bebé. [El marco de referencia se ha expresado claramente. También se ha tranquilizado
a la madre pues no importa cémo maneje el llanto de su bebé.] §Qué piensa usted respecro
3 esto?

(a) ¢Qué hizo con X respecto a esta?
(b) ;:Qué hizo a la medianoche?

Este conjunto de preguntas de embudo no sélo evaltia actitudes, sino que también sondea
practicas especificas.

Reactrvos de escala

Un tercer tipo de reactivo de inventario es el reactivo de escala. Una escalz es un conjunto
de reactivos verbales, a cada uno de los cuales un individuo responde expresando grados
de acuerdo o desacuerdo, o algin otro modo de respuesta. Los reactivos de escala tienen
alternativas fijas y colocan 4l individuo entrevistado en algin punto de la escala. (Serdn
analizados con mayor profundidad en ¢l capitulo 30.) El uso de reactivos de escala en
inventarios de entrevista es un desarrollo que promete mucho, debido a que se combinan
los beneficios de las escalas con los de las entrevistas. Por ejemplo, se puede incluir una
escala para medir actitudes hacia la educacion en un inventario de entrevista sobre el
mismo tema. Las puntuaciones de la escala se obtienen de esta forma para cada entrevistado
v se verifican contra datos de preguntas abiertas. Es posible medir la wlerancia bacia la
inconformidad, como lo hizo Stouffer (1955), al tener una escala para medir esta variable
incluida en el inventario de entrevista.

Criterios para la redaccion de preguntas

Los criterios o preceptos para la redaccién de preguntas se han desarrollado a través de la
experiencia y la investigacién. Algunos de los mis importantes se presentan mds adelante
en forma de preguntas. Se anexaron breves comentarios a las preguntas. Al enfrentarse
con la necesidad real de redactar un inventario, el estudiante deberd consultar tratados
mis extensos, ya que el siguiente anilisis, en congruencia con la postura del resto del
capitulo, pretende ser sélo una intreduccién ¢l tema. Si se desea una guia prictica véase
Emory (1976, capitulo 8), quien proporciona un buen resumen y puntos clave para elaborar
el inventario; asi como Noelle-Neuman (1970) vy Warwick y Lininger (1975). Emory
enfatiza la forma de probar el instrumento antes de usarlo reslmente, cémo secuenciar los
reactvos o preguntas y qué hacer bajo ciertas situaciones. Otras recomendaciones son
Atkinson (1971}, Beed y Stimson (1985) y Mishler (1986).

1. ;Estd relacionada la pregunta con el problema y los objetivos de investigacion? Con excep-
cién de preguntas de informacién factual y sociolégica, todos los reactivos del in-
ventario deben estar en funcion del problema de investigacién. Esto significa que el
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propésito de cada pregunta es generar informacién que sirva para probar las hipéte-
sis de la investigacién.

SEs apropiado el tipo de pregumta? Alguna informacién puede abtenerse mejor con
preguntas abiertas —razones para comportamientas, intenciones y actitudes—. Par
otro Jado, otro tipo de informacion puede obtenerse de forma mas expedita por
medio de preguntas cerradas. Si todo lo que se requiere de un entrevistado es la
opci6n preferida de dos o mds alternativas, y estas alternativas pueden especificarse
con claridad, seria imitil utilizar nuna pregunta abierta (véase Dohrenwend y
Richardsan, 1963; Schuman y Presser, 1979; Warwick y Lininger, 1975).

s Bl veactive es clare y sin ambigtiedades? Un reactivo o afirmacion ambigua es aquella
que permite o invita a interpretaciones alternativas, de las cuales resultan respuestas
diferentes. Las preguntas denominadas de doble sentido, por ejemplo, son ambi-
guas debido a que proporcionan dos o més marcos de referencia en lugar de uno
solo. Los entrevistados, aun cuando no se confundan con la complejidad y alterna-
tivas ofrecidas por la siguiente pregunta, dificilmente responderfan utilizando un
marco comin de referencia y comprendiendo lo que se pide. “;Cémo le va a usted
¥y a su familia este afio? ;La pregunta se refiere a finanzas, felicidad marital, estado
de salnd o a qué?

Se ha realizado un gran trabajo respecto a la redaccién de reactivos. Si se siguen
ciertos preceptos, esto ayuda al redactor a evirar ambigiiedades. En primer lugar,
deben evitarse las preguntas que contengan més de una idea a la que el entrevistado
pueda reaccionar. Un reactivo como “jconsidera usted que las metas educativas de
la preparatoria moderna v los mérodos de ensefanza udlizados para lograr estos
objedves son educativamente adecuados?” s una pregunta ambigua, debido a que
al entrevistado se le cuestona acerca de los objetivos educativos y de los métodos de
ensenanza en la misma pregunta. En segundo lugar, se deben evitar términos y
expresiones ambignas. Es posible plantear la signiente pregunta a un entrevistado:
piensa usted que los maestros de su escuela reciben un trato justo?” Se trata de un
reactivo ambiguo debido a que “trato justo” puede referirse a diferentes tipos de
teato. El término fusto también puede significar “justicia”, “equidad”, “no demasia-
do buenc”, “imparcial” y “objetivo”. La pregunts requiere de un contexto clare, es
decir, de un marco de referencia explicito. (Sin embargo, algunas preguntas ambi-
guas se utlizan deliberadsmente para producir distintos marcos de referencia.)
sLa pregunta es de tipo conducente? Las preguntas conducentes sugieren respuestas y
como rales, amenazan la validez. Si se le pregunta a alguien “;ha leido usted sobre ia
sitvacién de la escuela local?” se puede obtener un nimero desproporcionado de
respuestas “si”, ya que la pregunta implicaria que es malo no haber leido sobre Ia
situacién de la escuela local.
sLa pregunta demanda conocimiento e informacion que el entvevistade o posee? Para con-
trarrestar la invalidez de una respuesta debida a falta de informacién, resulta sensato
utlizar preguntas de filro de informacién. Antes de preguntarle a una persona lo
que piensa acerca de la UNESCO, primero debe preguneirsele si sabe lo que signi-
fica y es la UNESCO. Existe otro método: s¢ le explica al enwevistzdo brevemente
lo que es la UNESCO y luego se le pregunta lo que piensa de ella.
sLa pregunta demanda material personal o delicado gue el entrevistado pueda negarse a
propercionar? Se requiere de téenicas especiales para obtener informacién de natura-
leza personal, delicada o polémica. Pregunte sobre los ingresos u otros asuntos per-
sonales mas tarde en la entrevista, después de haber establecido el rapporz. Si se
pregunta respecto a algo que es desaprobado socialmente, primero debe mostrarse
que algunas personas piensan en un sentido y que otras piensan en otro sentide, En
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efecto, no debe provocarse que el entrevistado s¢ desaprucbe a si inismo. Se¢ le debe
asegurar que todas las respuestas serdn confidenciales.

7. ¢La pregunta estd cargada de deseo de aceptacion social? La gente tiende a dar respuestas
que son socialmente deseables, respuestas que indican o implican la aprobacién de
actos o cosas que son generalmente consideradas como “bucnas”. Se le puede pre-
guntar a una persona sobre sus sentimientas hacia los nifios. Se supene que todos
deben amar a los rufios. A menos que se sea cuidadoso, se obtendri una respuesta
estereotipada sobre los nifios y el amor. También, si se le pregunta 2 una persona si
vota, hay que tener cuidado, ya que se supone que todos deben votar. Si se le pregun-
ta a un entrevistado sobre sus reacciones ante los grupos minoritarios, de nuevo se
corre el riesgo de obtener respuestas invilidas. La mayor parte de las personas edu-
cadas, sin importar cudles sean sus “verdaderas” actitudes, estin conscientes de la
desaprobacién de los prejuicios. Entonces, una buena pregunta es aquella donde los
entrevistados no son conducidos a expresar meros sentimientos socialmente desea-
bles. Al mismo tdempo, tampoco se debe preguntar a los entrevistados de forma que
se enfrenten con la necesidad de dar respuestas socizlmente indeseables.

El valor de las entrevistas y de los inventarios de entrevistas

Cuando la entrevista se acompafia de un inventario adecuado de valor comprobado,
constituye una herramienta de investigacidén potente e indispensable que produce datos
que ninguna otra herramienta de investigacion ofrece. Es adaptable, capaz de utilizarse
con todo tipo de entrevistados en muchos tipos de investigaciones y tinica por su adecuacién
para hacer exploracicnes profundas. ;Pero equilibran sus fortalezas a sus debilidades? ;Cuil
es su valor en la investgaci6n del comportamiento, en comparacién con otros métodos de
recoleccidn de datas?

Lz herramienta més natural con la cual comparar a la entrevista es ¢l llamado cuestio-
nario. Como se sefialé antes, “cuestionario” es un término que se emplea casi para cual-
quier clase de instrumento que incluye preguntas o reacrivos a los que respande un
individuo. Aunque el término se utiliza de manera intercambiable con “inventario®,
parece estar mas asociado con instrumentes autoadministrados que poseen reactivos ce-
rrados o de alternativa fija.

El instrumento autoadministrado posee ciertas ventajas. Siendo todos o la mayorfa de sus
reactivos de tipo cerrado, se alcanza mayor uniformidad de estimulo y, por lo tanto, mayor
confiabilidad. A este respecto, tiene las ventajas de las escalas y pruebas escritas de tipo
objetivo, si se elaboran y se prueban previamente de manera adecuada. Una segunda ven-
taja €s que, si son anénimos y confidenciales, se alienta la honestidad y la franqueza. Este
tipo de instrumento también se aplica a muchas personas de manera relativamente ficil.
Una ventaja un tanto dudosa es que puede enviarse por correo a los entrevistados. Ademds,
también es econdmica: su costo por lo general es una fraccidén del de las entrevistas.

Las desventajas de los instrumentos autoadministrados (cuando se envian por correo)
parecen sobrepasar sus ventajas. La principal desventaja es un bajo porcentaje de recupe-
racion. Una segunda desventaja es que quizd no sea tan uniforme como parece. La expe-
riencia ha demostrado que con frecuencia la misma pregunta tiene diferente significado
para distintas personas. Como se explicé antes, esto puede manejarse en la entrevista. Sin
embargo, no es posible hacer algo para resolver dicha simacién cuando se autoadministra
el instrumento. En tercer lugar, si s6lo se utilizan reactivos cerrados, el instrumento mues-
tra las mismas debilidades de los reactivos cerrados analizadas con anterioridad. Por oo
lado, si se utilizan reactivos abiertos, es posible que el entrevistado se niegue a escribir las
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respuestas, 1o cual reduce la muestra de respuestas adecuadas. Muchas personas no son
capaces de expresarse adecuadamente a través de la escritura, y a muchos que si pueden
hacerlo, les disgusta.

Debido a estas desventajas, probablemente la entrevista sea superior al cuestionario
autoadministrado. (Esta objecién, por supuesto, no inclaye las escalas de personalidad y
de actitud que estdn cuidadosamente elaboradas.) El mejor instrumento disponible para
estudiar e comportamiento, las intenciones futuras, los sentimientos, las actitudes y las
razones del comportamiento de las personas parece ser la entrevista estructurada, en com-
binacién con un inventario de entrevista que incluya reactivos cerrados, abiertos y de
escala. Por supuesto, la entrevista estructurada debe elaborarse y construirse con enidado,
asi como aplicarse inicamente por entrevistadores habiles. Sus principales desventajas son
el costo en tiempo, energia y dinero, y €l alto nivel de habilidad necesarios para su elabo-
racidn. Una vez que se superan sus desventajas, la entrevista estructurada se vuelve una
poderosa herramienta.

El grupo focal y la entrevista de grupo:
otro metodo de entrevista

Quizis este temna pertenezca a un capitulo previo cuando se expusieron los métodos
anlitativos. Algunos investigadores equiparan al método del grupo focal con la investigacién
cualitativa (Calder, 1977). Algunos se han referido a este método cotno entrevistas de grupe
(Wells, 1974). Basch (1987) reporta que este mérodo fue expuesto por Bogardus en 1926,
pero que sélo se utilizé ocasionalmente a partir de entonces hasta los aflos ochenta. Quienes
utilizaban primordialmente el método del grupo focal, hasta hace poco, eran los investiga-
dores de mercado y de negocios. Basch (1987) considera que el método del grupo focal es
prometedar ¢n dreas diferentes de la mercadotecnia. El considera que podria ser una técnica
de investigacién para mejorar la investigacidn, prictica y teorfa de la educacidn para la
salud. El método proporciona una vision profunda de la gente. Sudman, Bradburm y Schware
{1996) creen que la metodologia del grupo focal sirve para determinar la manera en que
los entrevistados producen y procesan informacién.

La técnica de! grupo focal implica entrevistar 3 dos o mds personas al mismo tiempo.
El tamafio del grupo focal debe ser lo suficientemente grande para generar diversos pun-
os de vista, pero lo suficientemente pequefio para ser manejable. Krueger (1994) reco-
mienda de siete a diez personas por grupo focal, lo cual permitird a cada persona tener la
oportunidad de participar en la discusién. Existe un moderador que conduce la discusién
de forma abierta y libre. Este moderador o facilitador requiere estar bien entrenado. Es
tuncién del moderadar hacer que la discusién no se aleje demasiado del tema de interés.
Ei tema puede ser cmalquiera. Las respuestas de los entrevistades no son solicitadas de
forma activa. No se dan sugerencias directas. En investigacién de mercado o de consumo
el temna se referiria a un producto o servicio. En psicologfa el interés seria, por ejemplo, el
lenguaje utilizado por hombres homosexuales afroamericanos (Mays, Cochran, Bellinger,
Smith, Henley et ¢l., 1992). En el drea de salud, un grupo focal se utilizaria para determi-
nar los temores acerca de los cinturones de seguridad o las bolsas de aire. Una de las metas
consiste en examinar las actitudes y el comportamiento de la gente. La otra meta es descu-
brir lo que cada participante piensa sobre el terna que se discute. Las opiniones y descrip-
ciones surgen de los entrevistados. El investigador espera ser capaz de descubrir, a través
de las discusiones, los discernimientos impostantes gue después sirvan para resolver pro-
blemas. Calder (1977) afirma que ¢l método del grupo focal es util para descubrir infor-
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macién que se utilice para disefiar un estudio cuantitativo de investigacion. Algunos han
utilizado el grupo focal como un medio para desarrollar cuestionarios. La investigacién de
grupo focal también ayuda a los investigadores a desarrollar constructos gue empleen en
estudios futures. Calder lo llama “conocimiento precientifico”.

Una de las ventajas de los grupos focales es su costo, pues cucsta muy poco organizar-
los. Los mayores costos residirian en conseguir y pagar al moderador. Ademds, los partici-
pantes podrfan recibir un pago simbélico por su tiempo. El grupo foca) rambién se realiza
de forma ripida. Se dispone de las ideas de los entrevistados ripidamente y se realiza una
videofilmacidn de las sesiones para analizarlas después con mayor profundidad. Es muy
bueno para generar hipétesis para posteriores investigaciones. En la investigacién de mer-
cado, el grupo focal permite al cliente (fabricante) que encargé el estudio, ser un partici-
pante sctivo en la participacion grupal, Asi, dicha persona es capaz de obtener la informacion
de primera mano. Lo anterior es posible debido a que los grupos se organizan de un
tamafio que sea manejable. La inreraccidn entre los entrevistados puede generar inter-
cambios estimulantes que resulten en informacién dtil, que no se obtiene con otros méto-
dos de investigacidn. Ademsds, como se menciono antes, los grupos focales son muy flexibles.
Un moderador experto va dirigiendo, y aun permitiendo que ideas prometedoras fluyan.

Sin embargo, el grupo focal no es muy recomendable para praducir infermacién con-
creta. Una decisién no debe basarse iinicamente en la informacién reunida con dicho
métado. Ademds, ha sido criticado por los investigadores cuantitativos como “no cientifi-
co” ¢ indigno de confianza. Las preguntas no son estandarizadas y pueden variar de un
grupo a otro. Con el uso de grupos muy pequeiios, los datos de los grupos focales sufren
en su posibilidad de generalizacién. A diferencia de la investigacién de encuesta estructurada,
el grupo focal no implica mucho esfuerzo por asegurarse de que ¢l grupo sea representa-
tive. Como sucede en la dindmica de cualquier grupo, siempre habrd unos cuantos indivi-
duos que dominen la conversacién. Entonces, el moderador necesita contar con suficiente
experiencia para minimizar la situacién sin cortar el flujo de comunicacién. La entrevista
de grupo focal requiere de mucha paciencia y habilidad. Berger (1991) ofrece algunas
sugerencias vitiles para el moderador. También bosgueja lo que debe contener un reporte
sobre un grupo focal. Algunos participantes ven al grupo focal como una oportunidad
para ventilar sus emociones. Por lo tanto, los temas sensibles no deben explorarse pac
medio de grupos focales. En la seccidn de sugerencias de estudio se presentan algunas
muy buenas referencias sobre los grupos focales. Estos constituyen un método cualitative
de investigacidn, y como tales son capaces de ofrecer informacién rica que no puede=
explotar los mérodos cuantitativos. Son muy adecuados para conocer lo que desean los
clientes o lo que la gente piensa acerca de ciertas politicas y reglas. Los grupos enfocados
han probado su eficacia en el estudio de organizaciones.

Algunos ejemplos de investigaciin de grupos focales

Aundience Studies Incorporated (ASI) es una compafiia de investigacién de mercados q-.
ha operado a las afueras de Hollywood, California, durante muchos afios. Se invitaa -
consumidores a una demostracién, en la que se presenta un programa y comerciales

televisién. Por su participacién se sortean premios tales como champti, crema deme..
analgésicos, etcétera. Durante la demostracién del programa y de los comerciales,
participantes utilizan un dispositvo electrénico de calificacién para comunicar sus punz =,
de vista acerca de lo que estin viendo, Las respuestas se graban, Los participantes tambégs;
completan cnestionarios después de cada comercial o programa. A partir de este grupo =
elige a varias personas para participar en grupos focales. Los fabricantes de produce:
generalmente comisionan a ASI para que conduzca estos grupos focales para obtener idesa
sobre cémo funciona su producto en relacién con la competencia. En varias ocasionss
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participan representantes del fabricante en los grupos focales, para obtener informacion
de manera directa. Por ejemplo, si un fabricante estd pensando en desarrollar un nuevo
preducto, l2 informacién obtenida de los grupos focales brinda idcas sobre lo que debe
llevar ¢! producto en términos de manufactura y mercadotecnia.

Mays er af. (1992) uulizé un grupo focal que inclufa hombres homosexuales afroa-
mericanos. El tema de discusién era la conducta sexual y el VIH. Con este método, Mays
et . tueron capaces de recopilzr el argot que emplean los varones afroamericanos homo-
sexuales. Estos resultados son dtiles para comparar a los hombres homosexuales
afroamericanos con homosesuales americanos blancos, y también para construir cuesto-
narios disefiados para descubrir la conducta sexua! de varones homosexuales afroamericanos.
El conocimiento obtenido 2 partr de dicho estudio también servirfa para educar a conse-
jeros y profesionales de la salud que tratan con homosexuales afroamericanos. Mays y sus
colaboradores (1992, p. 432) afirman lo siguiente:

Al utilizar la terminologfa presentada aqui, en la conduccién de investigacién relacionada
con €l VIH, es imporwante recordar que Jos procesos lingiiisticos y cognitivos estin inmersos
en un contexto. Al evaluar la conducta sexual de hombres homosexusales negros, el plan-
teamiento de preguntas que incluyen su argot también debe originarse desde el marco de
referencia de su experiencia.

Sussman, Burton, Dent, Stacy y Flay (1991) publicaron que se debe tener precaucién
con el uso de los grupos focales, pues consideran que tales grupos pueden inducir ciertas
efectos grupales que sesguen las respuestas. Su estudio explord el extenso procedimiento de
los grupos focales, que incluye un cuesdonario previo de grupo. El cuestionario tiene
materia) que se cubrird durante la sesién del grupo y puede afectar 2 los miembros del
grupo al comprometerlos con una posicién antes de que comience la discusién grupal.
Estos investigadores consideran que la gente depende de las respuestas de otras personas,
y de esta manera convergen en uma norma colectiva. Es decir, algunos enwrevistados ten-
drdn juicios mds extremos después de las discusiones grupales.

Uno de los efectos de las normas colectivas es el efecto de polarizacion del grupo. El
involucrarse en un grupo puede sesgar a los participantes 2 responder de maneras mds
extremas. Especificamente Sussman et &/, (1991) buscaren una polarizacidn de actitudes
{un efecto de sesgo por influencia del grupo). La discusién en el grpo focal se dirigié
hacia cémo rechatar adolescentes que consuman tabaco para una clindea contra el taba-
quisme. Se utilizaron 31 grupos focales; a cada uno se les administraron cuestionarios de
pretest y de postest. Los daros obtenidos apoyaron la existencia de un efecto de polariza-
cidn del grupo. Después de participar en un grupo focal, los entrevistados manifestaron
una evaluacién mds alta de las estrategias de reclutamiento autogeneradas, También re-
portaron que si fuesen fumadores, dichas estrategias los inducirfan a unirse al programa.
El estudio demostré que los grupos focales podrfan no generan nuevas estrategias. Sin
embargo, si parecen ser efectivos en inducir en los participantes una actitud mds favorable
hacia las soluciones autogeneradas de problemas.

RESUMEN DEL CAPfTULO

1. La entrevista constituye el método mds antiguo y universal para extraer grandes
cantidades de informacién de la gente.

2. Los métodos de recoleccion de datos utilizados en una entrevista pueden ser clasifi-
cados de acuerdo a qué tan directos son en sus preguntas y planteamientos,




640 PARTENUEVE » Métodos de observacién y de recoleccidn de datos

3. Lasentrevistas requieren de mucho tiempo. Por lo tanto, la recoleccién de datos es
costosa en términos de tiempo, esfuerzo y dinero.

4. Las entrevistas requieren de entrevistadores entrenados y de un cuestionario bien
desarrollado.

5. La entrevista se utiliza para tres propdsitos principales: come un dispositivo explo-
ratorio para generar ideas e hipdtesis, como el instrumento principal utilizado en un
estudio y como complemento para otros métedos y/o como instrumento de segui-
miento.

6. La entrevista es una situacion interpersonal cara a cara. Existen dos tipos: estructurada

o no estructurada.

Un tpo de entrevista no estructurada es 11 entrevista de grupo o grupos focales.

Se buscan tres tpos de informaci6én en los inventarios de entrevista: de identifica-

cién, de tipo censal (sociolégica) y del problema.

9. Los tipos de reactivos utilizados en un inventario de entrevista son: reactivos de
alternativa fija, reactivos abiertos y reactivos de escala.

10. Existen siete criterios para la redaccién de reactivos y preguntas en el inventario,

11. Elmétodo del grupo focal es una entrevista no estructurada que utiliza un niimero

pequefio de participantes. Es de bajo costo y de répida realizacidn.

12. La investigacién de grupos focales es de tipo cualitativo.

13. Los grupos focales tienen un problema de generalizacidn.

Eali

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

1. Acontinuacidn se incluyen varias referencias valiosas sobre la entrevista y unas cuantas
sobre el inventario de entrevista,

Obras cldsicas

Cannell, C. y Kahn, R. (1968). Interviewing, en G. Lindzey y E. Aronson (eds.).
The bandbook of social psychology, vol. I1 (2a. ed.). Reading, MA: Addison-Wesley.
526-595.

Survey Research Center. (1976). Interviewer’s manual (ed. rev.). Ann Arbor, Michigan:
Institute for Social Research, University of Michigan. [Una excelente gufa so-
bre los aspectos pricticos de la entrevista.]

Warwick, D. v Lininger, C. (1975). The sample survey: Theory and practice. Nueva
York: McGraw-Hill.

Trabajos mds recientes

Beed, T. W. y Sdmson, R. J. (1985). Survey Interviewing: Theory and technigties. Nue-
va York: Routledge, Chapman, and Hall.

Bowden, ]. C. (1995). An investigator’s guide to interviewing and interrogation. Orlando.
Florida: Bowden.

Knale, S. (19986). Interviews: An introdurction to qualitative vesearch interviewing,
Thousand Oaks, California: Sage.

Lukas, S. (1993). Where to start and what to ask: The assessment handbook. Nueva York:
Norten.

Mollica, R. F. y Caspi-Yavin, Y. (1991). Measuring torture and rorture-related
symptoms. Psychological Assessment, 3, 581-587. [Explica por qué los instrumen-
tos y técnicas actuales de entrevista son inadecuades cuando se usan para entre-
vistar personas que han sido tormradas.]
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Myers, . (1996). Interviewing young childyen about body touch and bandling. Chicago,
Illinois: University of Chicago Press.

2. Por fortuna existen buenos inventarios de enerevista en abundancia. El lector debe
estudiar uno o dos de ellos con cuidado. Los inventarios sugeridos a contnuacién
estén bien construidos y son muy interesantes. Note que los inventarios publicados
casi siempre incluyen explicaciones metodolégicas extensas. El estudjante aprende-
r4 nrucho sobre la construccidn de escalas de entrevista con el estudio de este mate-
rial,

Campbell, A,, Converse, P. y Rodgers, W. (1976). The guality of American life. Nueva
York: Russell Sage Foundation, app. B. [Un inventario grande con muchos
reactivos de escala y cuidadosas instrucciones para el entrevistador. También es
un estudio muy importante.]

Free, L.y Cantril, H. (1967). The political beliefs of Americans. New Brunswick, Nue-
va Jersey: Rutgers University Press, app. B. [Presenta buenas preguntas, son-
deos y reactivos de alternativa fija.]

Glock, C. y Stark, R. (1966). Christian beliefs and anti-Semitisn. Nueva York: Harper
& Row. [Al final del libro se presenta el inventario completo, principalmente
con reactivos de alternativa fija.}

3. Losejemplos dados en el punto 2 son todos de investigacién de encuesta, el campo
de investigacién donde el arte y la téenica de 1a entrevista se desarrolld y udlizé en
primera instancia. Sin embargo, las entrevistas son y han sido utilizadas en lo que
puede denominarse estudios “normales”, es decir, estudios cuyo tdnico o principal
interés es encontrar relaciones entre variables. El estudio de Burt (1980) sobre las
actitudes hacia la violacién es un buen ejemplo; a continuacién se mencionan otros
ejemplos.

Estudios “normales”

Beckman, L. J. y Mays, V. M. (1985). Educating community gatekeepers about al-
cohol abuse in women: Changing attitudes, knowledge and referral practices.
Fournal of Drug Education, 15, 289-309. [Se ualizd una entrevista telefonica para
evaluar el efecto de dos talleres sobre el conocimiento, actitudes y pricdcas de
referencia hacia las mujeres que sufren de abuso de alcohol ]

Campbell, A. y Schuman, H. (1968). Racial Attitudes in fifteen cities. Ann Arbor,
Michigan: Institute for Social Research, University of Michigan. [Una combi-
nacién de “encuesta” y preguntas acdrudinales enfocadas a la comprensién de
las actitudes raciales y su cambio.]

Doab, A. y MacDonald, G. (1979). Television viewing and fear of victimizatgon: Is
the relationship causal? Fournal of Personality and Social Pyychology, 37, 170-179.
[Se realizd una entrevista de puerta en puerta para determinar si la gente que ve
mds la television tiene mds temores que la gente que la ve menos. Se realizé una
comparacidn entre aquellos que viven en un drea de baja criminalidad y quienes
viven en un irea de alta criminalidad.]

Gersch, L. S. y Nolan, A. (1994). Exclusion: What the children think. Educarional
Psychology in Practice, 10, 35-45. [Se diseid, aplicd y analizé un inventario de
entrevista para medir las actitudes y experiencias de los nifios hacia la escuela.
Dicho instrumento se utiliz6 para evaluar 2 estudiantes que fueron excluidos.]
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Jones, S. L. (1996). The association between objective and subjective care-giver
burden. Arcbrves of Psychiatric Nursing, 10, 77-84. |En tres momentos de reco-
leccién de datos se utilizaron entrevistas telefénicas para encontrar asociacio-
nes entre las cargas objetivas y subjetivas de cuidadores.]

4. Los siguientes son libros y articulos que tratan con la teorfa y practica de grupos
focales en ciencias sociales y del comportamiento. Las grupos focales con frecuen-
cia sirven como generadores de ideas y para comprobar hipétesis en un ambiente
informal. Consiga uno de ellos y lea los capitulos sobre metodologia.

Berger, A. A. (1991). Media research techniques. Newbury Park, California: Sage.

Greenbaum, T. L. (1993). The bandbook for focus group research. Nueva York: Lexington
Books.

Morgan, D. L. (1988). Focus groups as gualkitative research. Newbury Park, California:
Sage.

Templeton, J. E. (1994). The focns group: A strategic guide to organizing, conducting, and
analyzing the forus group interview. Chicago, Illinois: Probus Publishing.

Vaughn, S. (1996). Focus group interviews in education and psycholbgy. Thousand Oaks,
California: Sage.
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CApPiTULO 30

PRUEBAS Y ESCALAS OBJETIVAS

s OBJETIVIDAD Y METODOS OBJETIVOS DE OBSERVACION

s PRUEBAS Y ESCALAS: DEFINICIONES

Tipos de medidas objetivas
Pruebas de inteligencia y aptisud
Pruebas de rendimiento
Medidas de personalidad
Escalas de actitud
Escalas de valores
o TIPOS DE ESCALAS Y REACTIVOS OBJETIVOS
Reactivos de acuerde-desacuerdp
Reactivas v escalas de orden de rango
Reactivos y escalas de eleccion forzada
Medidas ipsatfvas y normativas
s ELECCION Y CONSTRUCCION DE MEDIDAS OBJETIVAS

El método de observacion y recoleccion de datos mds untlizado en las ciencias del
comportariento es el de las pruebas y escalas, La gran cantidad de dempo que pasan Jos
investigadores en la construccién o bisqueda de medidas de variables es tiempo bien
invertido, ya que la adecuada medicién de las variables de investigacion constituye uno de
los aspectos nodales del trabajo cientifico sobre el comportamiento. En general, se ha
puesto muy poca atencién 2 la medicién de las variables de estudios de investigacién.
¢Qué utilidad pueden tener los intrigantes e importantes problemas de investgacion, el
sofisticado disefio de investigacién y el intrincado andlisis estadistico, si las variables de los
estudios de investigacion se miden pobremente? Por fortuna se ha progresado mucho en
la comprension de la teoria de la medicién psicolégica y educativa, asi como en el
mejoramiento de la prictica de la medicion. En este capitulo se examina algo de la recnologia
que subyace 2 los procedimientos objetivos de medicién.

643
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Obijetividad y métodos objetivos de observacién

" La objetividad, una caracteristica central y esencial de la metodologia cientifica, es ficil de
definir, aunque evidentemente dificil de entender. También es polémica. La objetividad es
‘--¢l acuerdo entre jueces expertos trespecto a lo que se observa. Los métodos objetivos de
observacién son aquellos donde, cualquiera que siga las reglas prescritas, asignard los mismos
valores nruméricos a objetas y conjuntos de objetos como lo harfa cualquier otra persona.
Un procedimiento objetivo es aquel en el que el acnerdo entre Jos observadores se encuentra
en su nivel miximo. En términos de varianza, la varianza de los observadores se encuen-
tra en su nivel minimo, lo cual quiere decir que la varianza de juicio, es decir, Ja varianza
debida 2 las diferencias entre jueces en la asignacion de valores numéricos a objetos, se
aproxima a cero. Es posible encontrar una extensa discusidn sobre la objetividad en
Kerlinger (1979, pp. 9-13 y 262-264). La importancia de la comprensién de la objetividad
en la ciencia no puede sobrestimarse. Es especiglmente imporuante comprender que la
objetividad cientifica es metodolégica y tHene poco o nada que ver con la objetividad como
una supuesta caracteristica de los cientificos. El hecho de que un cientifico como persona
sea 0 no sea objetivo no es el punto importante. Lo importante es que la objetividad
cientifica es inherente 2 los pracedimientos metodolégicos, caracterizados por el acuerdo
entre jueces expertos —y nada mis—.

Todos los métodos de observacidn son inferenciales: se realizan inferencias respecto a
las propiedades de los miembros de conjuntos con base en los valores numéricos asigna-
dos a tales miembros, por medio de entrevistas, pruebas, escalas y observaciones directas
del comportamiento. Los métodos difieren respecto a sj son directos o indirectos, en ¢l
grado en que las inferencias son realizadas a partir de las observaciones en bruto. Las
inferencias realizadas por medio de métodos objetivos de observacion, por lo general, son
muy largas, a pesar de que aparentan ser directas. La mayoria de dichos métudos permiten
un alto grado de acuerdo entre los observadores, ya que los participantes registran marcas
en papel y tales marcas estdn restringidas a dos o més opciones de alternativas dadas por el
observador, A partir de las marcas en el papel, el observador infiere las caracteristicas de
los individuos y conjuntos de individuos que hacen las marcas. En un tipo de métodos
abjetivos, €l abservador (o juez) hace las marcas en papel, observa al objeto o los objetos
de medicién y elige entre las alternativas dadas. En tal caso, también se realizan inferencias
sobre las propiedades del objeto o los objetos observados, a partir de las marcas en papel.
La principal diferencia reside en quién hace las marcas.

Debe reconocerse que todos los métodos de observaci6n poseen cierta objetividad.
No existe una clara dicotomfa, en otras palabras, entre los llamados métodos objenvos ¥
otros métodos de observacion. Mids bien existe una diferencia en el grado de abjetividad.
Nuevamente, si se piensa en los prades de objetividad como grados de acuerdo entre
observadores, desaparece la ambigiiedad y confusion que con frecuencia se asocia con el
problema.

Entonces existe el acuerdo de que lo que aqui se llama métodos objetivos de observa-
cién y medicion no poseen el monopolio de objetividad ni de inferencia, sino que son mas
objetivos y no menos inferenciales que cualquier otro método de observacion y medicién.
Los métodos que se expondrin en el presente capitulo por ningin motivo abarcan todos
los métodos posibles, pues el tema es grande y muy variado. Se consideran finicamente
como medidas de variables, vistas y evaluadas de Ja misma forma que todas fas demds
medidas de variables.
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Pruebas y escalas: definiciones

Una prueba es un procedimiento sistemdtico en el que se presenta a los individwos un con-
junto de estimulos construidos a los cuales responden. Las respuestas permiten que quien
realiza ]2 prueba asigne a los examinados valores numéricos o conjuntos de valores
mumeéricos, a partic de los cuales se pueden realizar inferencias sobre si el examinado posee
aquello que se supone que la prueba estd midiendo. Esta definicién dice un poco mis que
la que afirma que la prueba es un instrumento de medicién.

Una escala es un conjunto de simbalos o valores numéricos, constiuida de tal manera
que los simbolos o valores numéricas puedan ser asignados por una regla a los individuos
(o a sus comportamientos) a quienes se aplica la escala, y donde la asignacidn indica si el
individuo posee lo que se supone que mide la escala, Al igual que una prueba, una escala es
un instrumento de medicidn. De hecho, con excepeién del significado excesivo asociado
con la prueba, se observa que prueba y escala se definen de manera similar. Sin embargo,
estrictamente hablando, la escala se utiliza de dos maneras: para indicar un instrumento de
medicion y para indicar los valores numéricos sistematizados del instrumento de medi-
cién. Se utiliza en ambos sentidos sin demasiada preocupacién por las distinciones. No
obstante, se debe recordar que: las pruebas son escalas, pero las escalas no necesariamente son
pruebas. Es asi porque las escalas, por lo general, no tienen el significado de competencia
ni de éxita o fracaso que tienen las pruebas,

Tipos de medidas objetivas

La mayor parte de los cientos, quizds miles, de pruebas y escalas pueden dividirse en las
siguientes clases: pruebas de inteligencia y aptitud, pruebas de rendimiento, medidas de
personalidad, escalas de actitud y valores, y medidas objetivas diversas. A continuacién se
discutri cada uno de estos tipos de medida, desde un punto de vista de investigacion.

Pruebas de inteligencia y aptitud

En la investigacion psicolégica y educativa con frecuencia se necesita de una medida de
inteligencia o aptitud, ya sea como varizble independiente o como vartable dependiente.
Parz evaluar los efectos de programas educativos de uno u atro tipo sobre el rendimiento
académico, por ejemplo, generalmente es necesario controlar la inteligencia, de tal manera
que las diferencias encontradss entre los grupos de tratamiento experimental no puedan
atribuirse a diferenaias en la inteligencia, més que a los tratamientos. Exdste un gran ntimero
de buenas pruebas de inteligencia que utilizan los investigadores, quizds sea el caso de una
de las llamadas pruebas de recopilacion (mnibus). (Una prueba de recopilaciin es aquella
que tiene diferentes tpos de reactivos: verbales, numéricos, espaciales y otros, en un
instrumento.) Dichas pruebas por lo general son altamente verbales ¥ se correlacionan de
forma sustancial con el rendimiento académico. Los manuales de Buros (1998) son guias
iitiles para dichas pruebas. Anastasi (1988} ofrece una lista clasificada de pruebas
representativas en su libro, y divide cada prueba en clasificaciones separadas, tales como
de inteligencia, de personalidad, etcétera.

Una aprirud es la habilidad potencial para el logro. Las pruebas de aptwud se utilizan
principalmente para orientacién y consejeria. También se emplean en investigacidn, parti-
cularmente como variables control. Una variable control es aquella cuyo efecto sobre una
varfable dependiente quizd requiera anularse. Por ejemplo, al estudiar el efecto de un
programa correctivo de lectura sobre el rendimiento en lectura, puede ser necesario atri-
buir L2 aptid verbal a las posibles diferencias de grupo en habilidad verbal. De forma
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similar, tal vez sea necesario controlar otras varigbles de influencia potencial: habilidades
numéricas y espaciales, por ejemplo. Las pruebas de aptitud resultan atiles en rales casos.

Pruebas de rendiniento

Las pruebas de rendimiento miden la eficiencia, maestria y comprensién presentes, en ireas
generales y especificas del conacimiento. En su mayorfa, constituyen mediciones de la

5 eficacia de la instruccidn y el aprendizaje y son, por supuesto, enormermente importantes
"’ X en educacién v en la investigacion educativa. De hecho, como se mencioné antes, con
frecuencia el rendimiento es la variable dependiente en investigaciones que incluyen

métodos de instruceidn.

Las pruebas de rendimiento a menudo s¢ clasifican de varias formas. Para los propo-
sitos de este libro, se dividen, primero, en pruebas estandarizadas y en pruebas de cons-
wuccién especial. Las pruebas enandarizadas son grupos de pruebas ya publicadas, que se
basan en un contenido educativo general comdn a un gran ndmero de sistemas educativos.
Son los productos de un alto grado de competencia y habilidad profesional en la redaccién
de pruebas y, como tales, por lo general son bastante confiables y casi siempre vilidas.
Estin dotadas con minuciosas tablas de notmas (promedios) que pueden utilizarse con
propésitas comparativos. Las praebas de construccion especial son generalmente pruebas rea-
lizadas ex profése por maestros para medir logros mis especificos y limitados. Por supuesto,
también pueden ser elaboradas por investigadores educativos para medir dreas limitadas
de rendimiento.

En segundo lugar, las pruebas estandarizadas de rendimiento pueden, a su vez, clasifi-
carse en pruebas generales y especiales. Las prucbas generales son baterias de pruebas que
miden las dreas mds importantes del rendimiento académico: uso del lenguaje, vacabula-
rio, lectura, aritmética y estudios sociales. Las pruebas de rendimiento especial, como su
nombzre loindica, son pruebas de materias individuales tales como historia, ciencia e inglés.

Los investigadores rara vez eligen las pruebas de rendirniento debido a que los siste-
mas escolares son quienes las seleccionan. Sin embargo, cuando a los investigadores se les
da ]a oportunidad de elegir, deben evaluar cuidadosamente el tipo de prueba de rendi-
miento que requiere su problema de investigacién. Suponga que la variable de investiga-
cién en un estudio es “el rendimienta en la comprensién de conceptos”, Muchas, quizis la
mayoria de las prizebas utilizadas en las escutelas, no son adecuadas para medir dicha varia-
ble. En tales casos, los investigadores pueden elegir una prueba especialmente disefiada
para medir la comprensién de conceptos, o ellos mismos disefiar la prueba. La construc-
ci6n de una prueba de rendimiento es un trabajo enorme, aunque no es posible comentar
aqui los detalles. Se refiere al estudiante a pruebas especializadas. Por desgracia, existen
pocos libros sobre la construccién de pruebas y escalas para propdsitos de investigacion.
La mayoria de los libros y otros textos sobre medicién se enfocan, casi siempre, en la
construccion y el uso de instrumentos con propdsitos de aplicacién. Sin embargo, los
investigadores que necesiten construir medidas de rendimiento de cualquier tipo encon-
trardn una excelente guia en los trabajos de Adkins (1974); Cangelosi (1990); Gronlund
(1988); Haladyna (1997); Hopkins (1989), y Osteclind (1989). Los investigadores que ne-
cesiten consrruir escalas de acttud encontrardn en el libro de Edwards (1957) un docu-
mento invaluable. Dawes (1972) cubre algunos mérodos que Edwards no cubrio.

Medidas de personalidad
La medicién de rasgos de personalidad constituye el problema s complejo de la medician
psicoldgica. La razon es simple: la personalidad humana es extremadamente compleja.
Para propdsitos de medicidn, la personalidad puede considerarse como la organizacién
’f .y pardcular de los rasgos del individuo. Un rasgy es una caracteristica de un individuo, revelada
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a través de compottamientos recurrentes en situaciones diferentes. Se dice que un individuo
es compulsivo o que posee el rasgo de compulsividad debido a que se observa que esa
persona es notoriamente pulera tanto en su vestmenta como en su lenguaje, siempre es
puntual, desea que tode esté muy ordenado, y le disgustan y evita las irregularidades.

El principal ptoblema en la medicion de la personalidad es la validez. Medir la validez
de los rasgos de personalidad requiere que se conozca qué son tales rasgos, Ia forma en que
interachian y cambian, y c6mo se relacionan entre si, lo cual consttuye un requisito muy
grande ¢ in¢luso severo. La cuestion no es, como les gusta sefialar a los criticos ingenuas,
que la personalidad no pueda medirse debido a que es demasiado esquiva, demasiado com-
pleja, demasiado existencial, o que los esfuerzas de medicién no hayan tenido éxito, sino
mis bien que se ha logrado cierto grado de éxito en una tarea tan dificil. No obstante, el
problema de la validez es considerable.

Existen dos modelos generales para la construecién y validacién de medidas de perso-
nalidad: el método a priori y el método tedrico o de constructo. En el método a priors, los reactivos
se construyen para reflejar 1a dimension de personalidad que se mide. Puesto que el intro-
vertido con frecuencia es una persona que se aisla, quizd se redacten reactivos sobre la
preferencia por estar solo. Por ejempla, esto podria incluir reactivos que indiquen la pre-
ferencia por evitar fiestas para medir la introversién, Como la persona ansiosa estard ner-
viosa y desorganizada cuando se encuentre bajo estrés, se podrian redactar reactivos que
sugleran estas condiciones, para medir la ansiedad. Entonces, en el método @ priors el
redactor de la escala reiine o redacta reactivos que midan, de forma ostensible, rasgos de
personalidad.

Este es esencialmente €l modelo de los primeros redactores de pruebas de personali-
dad. Aunque no exste nada inherentemente malo con el método —de hecho, tendri que
utilizarse, especialmente en las primeras etapas de la construccion de pruebas y escalas—
los resultados Hegan a ser confusos. Los reactivos no siempre rmden lo que se cree que
estin midiendo. En algunas ocasiones incluso se descubre que un reactivo que se pensaba
que media, por ejempio, responsabilidad social, en realidad mide una tendencia a estar de
acuerdo con afirmaciones socialmente deseables. Por tal razon, el método a priori, utiliza-
do de forma tnica, resulta insuficiente. Por lo anterior, las pruebas de personalidad gene-
ralmente carecen de validez de contenido.

El métode de validacidn que se utiliza a menudo con las escalas de personalidad 2
priori es el meétodo de grupo conoctdo. Para validar una escala de responsabilidad social, es
posible buscar un grupo de individuos con un alto nivel conocido de responsabilidad so-
cial, y otro con un bajo nivel conocido de responsabilidad social. Si la escala logra diferen-
ciar con éxito a ambaos grupos, entonces se considera que tiene validez.

Lz medida de personalidad 2 priert y otras medidas contnuarin empledndose en la
investigacion del comportamiento. Sin embargo, debe evitarse su uso ingenuo y a ciegas.
Debe verificarse su validez de constructo y su validez relacionada con el eriterio, especial-
mente por medio del andlisis facrorial y otras formas empirices. Las medidas de persona-
lidad, al igual que ctras medidas, se han utilizado con frecuencia tan sélo porque quienes
las usan piensan que miden aquello que afirman que estin midiendo.

El método tedrice o de constructe de 1a construccidn de medidas de personalidad enfatiza
las relaciones de la variable medida con otras variables, las relaciones surgidas de [a teorda
que subyace a la investigacidn. Aungue la construccién de escalas debe ser siempre, en
cierto grado,  priori, mientras mayor sea el nimero de medidas de personalidad sujetas a
las pruebas de validez de constructo, mayor serd la confianza en su fidelidad. No es sufi-
ciente aceptar simplemente la validez de una escala de personalidad ni aun aceptar su
validez debido a que ha logrado diferenciar con éxito, por ejemplo, a artistas de cientfficos,
a maestros de no maestros, 2 personas normales de personas neuréticas. A final de cuentas,
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debe establecerse su validez de constructo, es decir, su uso exitoso en la prediceidn de una
gran variedad de relaciones tedricas.

Escalas de actitud
Las acritndes, aunque se tratan de forma separada aqui y en la mayor parte de los anélisis
de libros de texto, en realidad son parte integral de la personalidad. Los teéricos modernos
también consideran la inteligencia y 1a aptitud como partes de la personalidad. $in embargo,
la medicién de la personalidad trata principalmente de rasgos. Un rasge, como se menciond
en la seccién anterior, es una caracteristca relativamente perdurable del individuo, a
responder de cierta manera en todas las sithaciones. Si alguien es dominante, exhibird
comportamiento dominante en la mayoria de las situaciones. Si alguien es ansioso,
presentard una conducta ansiosa en la mayor parte de sus actividades. Por otro lado, una
actitud s una predisposicion organizada a pensar, sentir, percibir y comportarse hacia un
referente u objeto cognitivo. Se trata de una estructura perdurable de creencias que
predispone al individuo a comportarse de manera selectiva hacia los referentes de actitud.

Un referente es una categoria, una clase o un conjunto de fendmenos: objetos fisicos,
eventos, conductas e inclusive constructos (véase Brown, 1958). La gente tiene actitudes
hacia muchas cosas diferentes: grupos étnicos, instituciones, religion, aspectos y practicas
educativas, la Suprema Corte, derechos civiles, propiedad privada, etcétera. Dicho en otras
palabras, se tienen actitudes hacia algo “de afuera”. Un rasgo tiene una referencia subjeti-
va; ung actitud tiene una referencia objetiva. Alguien que tene una actitud hostil hacia los
extranjeros quizd sea hosti] dnicamente con les extranjeros; pero alguien que tiene un
rasgo de hastilidad es hostil hacia todas las personas (al menos potencialmente).

Existen tres tipos principales de escalas de actitud: escalas de puntuacion sumada,
escalas de intervalos aparentemente iguales y escalas acumulativas (o Guttman). Una esca-
la de punruacién sumada (un tipo de las cuales se denomina escala tipo Likert) es un
conjunto de reactivos de actitud, tedos los cuales son considerados con un “valor de acti-
tud” aproximadamente igual, y donde cada uno de los participantes responde con grados
de acuerdo o desacuerdo (intensidad). Las puntuaciones de los reactivos de dicha escala se
suman, o se suman y promedian, para producir uns puntuacién de actitud del individuo,
Comeo en todas las escalas de actitud, el propésito de la escala de puntuacién sumada es
ubicar a un individao en algiin punto de un condinuo del nivel de acuerdo de la actirud en
cuestidn.

Es importante hacer notar dos o tres caracteristicas de las escalas de puntuacién su-
mada, pues muchas escalas comparten estas caracteristicas. Primere, U, el universo de
reactivos, se considera un conjunte de reactivos con igual “valor de actitud”, como se
indicé en la definicién anterior. Ello significa que no existe una escala de reactivos como
tal; un reactivo es igual a cualquier otro reactivo respecto a su valor de actitud. Se “clasifi-
ca” a los individuos que responden los reactivos. La clasificacién surge de las sumas (o
promedios) de [as respuestas de los individuos. Cualquier subconjunto de U es tedrica-
mente igual que cualquier otro subconjunto de U: se ordenarfa a un conjunto de indivi-
duos por rango de la misma manera si se utiliza U, o U,.

En segundo lugar, las escalas de puntuacién sumada permiten la expresion de la inten-
sidad de la actirud. Los participantes pueden estar simplemente de acuerdo o estar fuerte-
mente de acuerdo. Esto conlleva ventajas, asf como desventajas. La principal ventajz es
que resulta una mayor varianza. Cuando existen cinco o siete categorias posibles de res-
puesta, resulta obvio que la varianza de la respuesta debe ser mayor que con sélo dos o tres
categorias (por ejemplo, de acuerdo, en desacuerdo y sin opinién). Por desgracia, la va-
rianza de las escalas de puntuacién sumada con frecuencia parece contener varianza debi-
da a ]a fijeza de respuesta. Los individuos tienen tendencias diferentes a usar ciertos tipos
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de respuestas: respuestas extremas, respuestas neutrales, respuestss en acuerdo y respues-
tas en desacuerdo. Dicha varianza de respuesta confunde la varianza de la actitud (y el
rasgo de personalidad). Las diferencias individuales producidas por las escalas de actitud
de puntuaciones sumadas (y medidas de rasgos calificadas de manera similar) han mostra-
do deberse, en parte, a la fijeza de respuesta v a omrac exmrafias fuentes de varianza simila-
res. La literatura sobre la fijeza de respuesta es muy amplia y no puede citarse en detalle.
La exposicion de Nunnally (1978) estd bien equilibrada. Mientras que la fijeza de respues-
ta puede considerarse como una ligera amenaza para la validez de la medicién, su impor-
tancia ha sido sobrestimada y la evidencia disponible no justifica las fuertes afirmaciones
negativas hechas por los partidarios de la fijeza de respuesta. En otras palabras, mientras se
debe estar consciente de las posibilidades y amenazas, no hay que paralizarse por el i incre-
mento del riesgo (véase Rorer, 1965, para un anilisis mds profundo).

A continuacidn se presentan dos reactivos de puntuacién sumada de una eseala cons-
truida por Burt (1980, p. 222) para el estudio de actitudes hacia la violacién. Tales reactivos
se desarrollaran para medir el estereotipo del rol sexual. Se utiliz6 una escala de 7 puntos
que va desde un fuerte acuerdo (7) hasta un fuerte desacuerdo (1). Los valores enere parén-
tesis (¥ los valores intermedios) se asignan a las respuestas indicadas.

Hay algo malo con la mujer que no desea casarse y formar una famdlia.
Una mujer debe ser virgen cuando se casa.

Las escalas de intervalos aparentemente iguales de Thurstone se construyen a partir de
principios diferentes. Mientras que el producto final, un conjunto de reactivos de actitud,
puede utilizarse para el mismo propdsito de asignacién de puntuaciones individuales de
actitud, las escalas de intervalos aparentemente iguales también logran el importante
proposito de escalar los reactivos de actitud. A cada reactivo se le asigna un valor de escala
que indica la fortaleza de actitud de una respuesta de acuerdo para el reactivo. El universo
de reactivos se considera un conjunto ordenado; es decir, los reactivos difieren en su valor
de escala. El procedimiento de clasificacién encuentra estos valares de escala. Ademds, los
reactivas de la escala final a utilizarse son tan selectos que los intervalos entre ellos son
iguales, lo cual representa una importante y deseable caracteristica psicométrica.

Los sigujentes reactivos de intervalos aparentemente iguales, con los valores de escala
de los reactivas, provienen de la escala de Actitud hacia la Iglesia, de Thurstone y Chave
(1929, pp. 61-63, 78):

Considero que la Iglesia es la mayor institucién en Estados Unidos hoy. (Valor de eseala:
0.2)

Creo en la religién, pero en raras ocasiones voy a la iglesia. (Valor de escala: 5.4)

Pienso que la Iglesia es un cbsticulo para la religién, ya que aun depende de lo sobrenatu-
ral, la superstcién y el mito. (Valor de escala: 9.6)

En la escala de Thurstone y Chave, a menor valor de escala del reactivo, mas pasitiva serfa
la actitud hacia la Iglesia. El primer y tercer reactivos son respectivamente el més bajo y el
mis alto en la escala. El segundo reactivo, por supuesto, tiene un valor intermedio. La
escala total contenia 45 reactivos con valores de escala a ravés de todo el conrinno. Sin
embargo, por lo general, las escalas de intervalos aparentemente iguales contienen bastante
MENOS reactivos.

El tercer tipo de escala, la escale acumulativa o Guttman, consta de un conjunto relati-
vamente pequeio de reactivos homogéneos que son unidimensionales {0 que supuesta-
mente lo son). Una escala unidimensional mide una variable y sélo una. La escala obtene
su nombre de la relacién acumulativa entre los reactivos y las puntuaciones totales de los
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individuos. Por ejemplo, a cuatro nifios se les plantean tres preguntas ariunéticas: (a) 28/7
= ?, (b) 8 » 4’ =7 y (c) 12 + 9 =7 El nido 1, q\li':h resuschee (a) COrTenkRTEmn o, timne maachag
posibilidades de resolver (b) y (¢) también correctamente. El nific 2, quien resuelve (a) de
forma incorrecta pero (b) de fortna correcta, también tiene muchas posibilidades de resol-
ver (c) correctamente. El nifio 3, quien resuelve correctamente sélo (c), tiene muy pocas
probablhdades de resolver (a) ¥ (b) de forma correcta. La situacién se sinretiza de la si-
guiente manera (la tabla inchuye la puntuacién del cuarto nifio, quien no resuelve ninguna
pregunta de forma correcta):

(a) b) {c) Puntuacion total
Nigo 1 1 1 1 3
Nisio 2 0 1 1 2
Nifo 3 0 0 1 1
Nifio 4 0 0 0 0

(I = Correcto; 0 = Incorrecto)

Note la relacion entre el patron de respuestas a los reactivos y las puntuaciones tota-
les. Si se conoce la puntuacién total de un nifio, se puede predecir su patrén, si la escala es
acumulativa, solamente si el conocimiento de las respuestas correctas de los reactivos més
dificiles predice las respuestas de los reactives mas ficiles. Observe también que se escalan
ambos reactivos y las personas.

De manera similar, es posible plantear a la gente varias preguntas acerca de un objeto
actitudinal. Si bajo andlisis los patrones de respuesta se ordenan entre si de la forma indi-
cada arriba (o por lo menos de manera muy similar), entonces se dice que las preguntas o
reactivos son unidimensionales. De esta manera, las personas pueden ser ordenadas de
acuerdo con sus respuestas en la escala (véase Edwards, 1957, capitulo 7, para una mayor
discusién sobre las escalas acomularivas unidimensionales).

Resulta obvio que estos tres mérodos de construccion de escalas de actitud son muy
diferentes. Considere que métodos similares o iguales pueden utilizarse con otros tipos de
escalas de personalidad u otras escalas. La escala de puntuacién sumada se concentra en
los participantes y sus ubicaciones dentro de la escala. La escala de intervalos aparente-
mente iguales se concentra en los reactivos y sus ubicaciones dentro de la escala. De ma-
nera interesante, ambos tipos de escalas producen casi los mismos resulrados en lo que se
refiere a la confiabilidad y a la ubicaci6n de los mdividuos en érdenes de rango actitudinales.
Las escalas acurnulativas se concentran en la posibilidad de escalar de los conjuntos de
reactivos y en la posicién de Jos individuos en la escala.

De los tres tipos de escalas, la de puntuaciones sumadas parece ser el mds titil para la
investigacion del comportamiento, pues es mds fdcil de desarrollar y, como se indicé antes,
produce casi los mismos resultados que la sscala de intervalos aparentemente iguales, de
construccién més laboriosa. Utilizadas con cuidado y con el conocimiento de sus debilida-
des, las escalas de puntuaciones sumadas se adaptan 4 muchas de las necesidades de los
investigadores del comportamiento. Las escalas acumulativas parecen ser de menor utili-
dad y menos aplicables de manera general. Si se utiliza un objeto cognitivo de corte claro,
una escala acumulativa breve y bien construida genera medidas confiables de un mimero
de variables psicolégicas: tolerancia, conformismo, identificacién grupal, aceptacién de la
autoridad, permisividad, etcétera. También debe sefialarse que el método puede mejorarse
y alterarse de varias formas. Dawe (1972) y Edwards (1957) describen la forma de cons-
truir y evaluar escalas acurnulativas, asf como escalas de puntuacidn sumada y escalas de
intervalos aparenternente iguales.
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Escalas de valores

Los valores son preferencias de tipo cultural hacia objetos, ideas, gente, insttuciones y
comportamientos (Kluckhohn, 1951, pp. 388-433). Mientras que las actitudes son
organizaciones de creencias sobre cosas “de afuera”, es decir, predisposiciones a comportarse
hacia los objetos o referentes de actitudes, los valores expresan preferencias por formas de
conducta y estados de existencia (Rokeach, 1968). Términos como igualdad, religién, libre
empresa, devechos civiles y obediencia expresan valores. Dicho de manera sencilla, los valores
expresan lo “bueno”, lo “male”, los “deberia” y los “debiera™ del comportamiento humano.
Laos valores colocan las ideas, las cosas y los comportarnientos en un continuo de aprobacién-
desaprobacién. Implican opciones entre cursos de accién y de pensamiento.

Con el propésito de brindar al lector una idea de los valores, se presentan tres reacdvos.
Se puede pedir a los individuos que expresen su aprobacidn o desaprobacidn sobre el
primero y segundo reactivos, quizis en forma de puntuacién sumada, y que elijan una de
las tres alternatvas del tercer reactivo.

Por el propio bien ¥ por el bien de la sociedad, una persona debe ser controlada por la
tradictén y la sutoridad.

Ahora més que nunca debemos fortalecer la familia, el estabilizador natural de la sociedad.
¢Cuil de [os siguientes aspectos es el mds importante para desarrollar una vida plena: Ia
educacién, el logro o la amistad?

Por desgracia, los valores han recibido escasa atencion cientifica, aun cuando éstos y
las actimdes conforman gran parte de la produccidn verbal de las personas y son, proba-
blemente, influyentes determinantes del comportamiento. Por lo tanto, la medicién de
valores padece desatencidn. Sin embargo, los valores sociales y educativos tal vez se con-
viertan en el centro de mucho mds trabajo tedrico y empirico en el fururo, ya que los
cientificos sociales se han vuelto cada vez mas conscientes de que los valores constituyen
influencias importantes en el comportamiento individual v de grupo (véase Dukes, 1955;
Haddock y Zanna, 1998; Hendrick, Hendrick y Dicke, 1998: Hogan, 1973; Lubinski,
Schmidt y Benbow, 1996, Pittel y Mendelsohn, 1966; Robinson, 1996). Una fuente de
escalas de valores es Levitin (1969). Un ensayo muy sugestivo y valioso que aparecio hace
45 afios es el trabajo realizado por Kluckhohn (1951). Otro ensayo sobre la medicién de
valores que adn es importante es el de Thurstone (1959).

Tipos de escalas y reactivos objetivos

Dos tipos generales de reactivos que se usan con frecuencia son aquellos en que las respuestas
son independientes y aquellos en que no son independientes. Independencia aqui significa
que l2 respuesta de una persona a un reactivo no estd relacionada con su respuesta a otro
reactivo. Todos los reactivos de verdadero-falso, si-no, de acuerdo-en desacuerds v de tipo
Likert pertenecen al tipo independiente. El sujeto responde cada reactivo libremente, con
un rango de dos o mds respuestas posibles, de las cuales puede elegir sélo una. Por otro
lado, los reactivos no independientes obligan al sujeto a elegir un reactivo o alternativa
que excluye la eleccién de otros reactivos o alternativas, Tales formas de escalas y reactivos
se denominan de eleccidn forzada. El sujeto se enfrenta con dos o mds reactivos o
subreactivos y se le pide que elija uno o mis de ellos de acuerdo con algiin criterio, e
incluso criterios.

Dos ejemplos simples mostrardn la diferencia entre reactivos independientes y no
independientes. Primero, es posible dar al sujeto un conjunto de instrucciones que permitan
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independencia de respuesta; en segundo lugar, se le puede indicar un conjunto de
instrucciones contrastante, con opciones mds limitadas (no independientes):

Ejemplos

Indique junto 3 cada una de las siguientes afirmaciones qué tanto las aprueba, vdlizando
una escala del 1 al §, donde el 1 significa “No lo apruebo en lo absoluto” y el 5 significa
“Lo apruebo muchisimo®.

A contnuacién se dan 40 pares de afirmaciones. De cada par escoja la que apruebe mis.
Mirquela con una palomita ().

Las ventajas de los reactivos independientes son la economia y aplicabilidad de la
mayoria de los andlisis estadisticos a sus respuestas. Ademds, cuando se responde cada
reactivo se obtiene un mdximo de informacién, donde cada reactivo contribuye a la va-
rianza. También se requiere de menos tiempo para aplicar las escalas independientes, aun-
que quizi sufran del sesgo provocado por la fijeza de respuesta. Los individuos pueden dar
respuestas stmilares o ignales para cada reactivo: pueden apoyarlos todos con entusiasmo
o con indiferencia dependiendo de su predileccién particular de respuesta. La varianza
importante de una variable llega, entonces, a confundirse por la fijeza de respuesta.

El dpo de escala de eleccién forzada evita, por Jo menos en cierto grado, el sesgo de
respuesta. Sin embargo, al mismo tiempo, sufre por la falta de independendia, ¥ por su
costo excesivo y alta complejidad. No obstante, existen zlgunos investigadores, como
Comrey (1970), que han construido una escala del sesgo de respuesta dentro de [a prueba
de personalidad. Las escalas de eleccién forzada en ocasiones también agotan la tolerancia
y la paciencia del sujeto, lo cual se traduce en menor cooperacién. Aun asf, muchos exper-
tos consideran que los instrumentos de eleccién forzada son prometedores para la medi-
cién educativa y psicoldgica. Mientras que otros expertos se muestran escépticos.

Entonces, las escalas y los reactivos se dividen en tres tipos: de acuerdo-en desacuerds (o
aprobacién-desaprobacién o verdadero-false, y similares), de orden de rango y de eleccién
forzada. Cada uno de ellos se apaliza brevemente. En la literatura pueden encontrarse
explicaciones mis detalladas (véase Edwards, 1957; Guilford, 1954).

Reactivos de acuerdo-desacuerds
Existen tres formas generales de reactivos de acuerdo y desacuerdo:

1. Aquellos que permiten una de dos respuestas posibles.
2. Aquellos que permiten una de tres o mids respuestas posibles.
3. Aquelios que permiten mds de una eleccidn de tres o mds respuestas posibles.

Las dos primerss formas proporcionan alternativas como “de acuerdo-desacuerda”; “si-
n0”; “loapruebo-sin opinidn-lo desapruebo™; “lo apruebo muche—lo apruebo-lo desapruebo
mucho”; *1, 2, 3, 4, 5. Los participantes eligen una de las respuestas proporcionadas para
reportar sus reacciones a los reactivos. Al hacerlo, dan reportes sobre si mismos o indican
sus reacciones a los reactivos. La mayor parte de las escalas de personalidad y de actirud
utilizan dichos reactivos. Si una persona estd construyendo un instrumento que utilice
este método, es muy importante la manera en que se redacte la escala. Por ejemplo, suponga
que se elaboré la siguiente escala de Likert de 5 puntos:

1 = En desacuerdo
2 = En ligero desacuerdo
3 = Neutral

A\
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4 = En ligero acuerdo
5 = De acuerdo

El] problema aqui s¢ centra en la manera en que el lector interpreta el significado de
cada punto de la escala, Un sujeto puede elegir un “2” y oiro puede elegic un “47. Ainbus
pudieron haber hecho la misma interpretacion. 5i algnien estd en ligero acuerdo, entonces
esa persona quizd tambien esté en ligero desacuerde. De ahi surge la confusién.

El tercer tipo de escala de este tipo presenta un niimero de reactives: se dan instruccio-
nes a [os participantes para indicar aquellos reactivos que los describen, reactivos con los
que estin de acuerdo o simplemente reactivos que ellos eligen. El listado de adjetivos es un
buen ejemplo. Se le presenta al sujeto una lista de adjeGvos, donde algunos indican rasgos
deseables como analitico, generoso y considerado, y donde otros indican rasgos indeseables
como cruel, egoista y vulgar. Se les pide que marquen aquellos adjetivos que los caracten-
zan. (Por supuesto, este tipo de instrumento también sirve para caracterizar a otras perso-
nas.) Quizds una forma mejor seria una lista con rodos los adjetivos positivos de escalas de
valores conocidas, donde se les pide a los participantes que seleccionen un nimero especi-
fico de sus propias caracteristicas personales. La escala de intervalos aparentemente iguales
y su sisterna de respuesta donde se marcan los reactivos de actitud con los que se estd de
acuerdo es, por supuesto, la misma idea. La idea es util, especialmente con el desarrollo de
escalas factoriales, de métodos de escalacidn y el creciente uso de los métodos de eleccidn.

La calificacién de los reactivos de acnerdo-en desacuerdo llega a ser problemética
debido a que no todos los reactivos, o los componentes, reciben respuestas. (Con una
escala de puntuacién sumada o una escala de puntuacién ordinaria, los participantes gene-
ralmente responden a todos los reactivos.) Sin embargo, en genersl, se pueden utilizar
sistemas simples de asignacién de valores numéricos a las diversas opciones. Por ejernpleo,
de acuerdo-en desacuerdo puede ser 1 y 0; si-no puede ser 1, 0, -1 o, evitando los signos
negagvos: 2, 1, 0. A las respuestas de los reactivos de puntuacion sumada descritos ante-
riormente simplemente se les asigna del 1 al S o del L al 7.

El principal aspecto que los investigadores deben tener en mente es que el sistema de
puntuacién debe producir datos interpretables, congruentes con el sistema de puntuacion.
Si se ntilizan punmaciones de 1, 0, -1, los datos deben ser capaces de proveer una inter-
pretacién escalada; es decir, 1 es “alto” o “mucho”, -1 es “bajo” o “poce” y 0 estd en
medio. Un sistema de 1, 0 puede significar alto y bajo o simplemente presenciz o ausencia
de un atributo. Tal siscema puede ser 1l y poderoso, como se vio anteriormente cnando
se estudiaron variables como sexo, raza, clase sacial, etcétera. En sintesis, los datos produ-
cidos por sistemas de puntuacion deben tener significados claramente interpretables en
cierto sentido cuanttarivo. Se refiere al lecror al andlisis de Ghiselli (1964, pp. 44-49)
sobre el significado de las puntuaciones. No obstante, algunos expertos han criticado el
uso de 0-1 o de los sistemas binarios de puntuacién. Durante el desarrollo de sus escalas de
personalidad, Comrey descubrié que los reactivos que utilizan un esquema de respuesta
binaria estdn sujetos a problemas y distorsiones que no necesariamente se obtendrian si la
escala tuviera 3 puntos o mds, Los resultados del estudio de Comrey sobre las escalas se
resumen en Comrey (1978) v Comrey y Lee (1992).

Se han desarrollado varios sisternas para ponderar reactivos; aunque la evidencia indi-
ca que las punruaciones ponderadas y no ponderadas dan en gran parte los mismos resul-
tados. Los estudiantes parecen encontrar esto dificil de creer. (Note que se habla acerca de
la ponderacion de las respuestas a los reactvos.) Aunque el asunto no estd completamente
establecido, existe fuerte evidencia de que en pruebas y medidas con el suficiente nimero
de reactivos —como 20 o mis— la ponderacién diferencial de reactivos no genera mucha
diferencia en los resultados finales. Tampoco la ponderacién diferencial de respuestas pro-
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duce mucha diferencia (véase Guilford, 1954; Nunnally, 1978). Tampoco se produce nin-
guna diferencia, en términos de varianza, si se transforma las ponderaciones de las pun-
tuaciones de manera lineal. Se puede hacer que los participantes utilicen un sistema, +1, 0,
-1y, por supuesto, utilizar las puntuaciones en ua andlisis. Sin embargo, se puede afadir
una constante de 1 a cada punmacién, produciendo 2, 1, 0. Las puntuaciones transforma-
das son mds ficiles de trabajar, ya que no tenen signos negativos.

Reactivos y escalas de orden de rango

E] segundo grupo de tipos de escalas y reactivos es ordinal o de orden de rangos, que es
una forma simple y muy tdl de escala o reactive. Una escala completa puede ordenarse
por rangos; es decir, se le pide a los participantes que ordenen todos los reactivos de acuerdo
a algun criterio especifico, Por ejemplo, si se desea comparar los valores educativos de
administradores, maestros v padres, se las presenta un nimero de reactivos que presunta-
mente midan valores educativos a los miembros de cada grupo con las instrucciones de
que los ordenen de acuerdo con sus preferencias.

En su esmdio sobre actitudes hacia la liberacién femenina, Taleporos (1977) desarro-
16 una escala de orden de rango de problemas sociales. Se les pidié a los participantes que
ordenaran los siguientes problemas sociales: #diccion & las drogas, contamnacion ambiental,
diseriminacion racial, discriminacion sexual, evimen violento 'y asistencia social, Taleporos espe-
raba que los dos grupos que estaba estudiando ordenaran los temas sociales de manera
similar, con excepcion del tema de la discriminacién sexual. Se sostuvo su hipétesis. Su
estudio representd un uso productivo de la esealacion de orden de rangos.

Las escalas de orden de rangos tienen tres ventajas analiticamente convenientes:

1. Las escalas de los individuos pueden interrelacionar y analizar ficilmente. Los
Srdenes de rangos compuestos de los grupos de individuos también se correlacionan
ficilmente.

2. Los valores de escala de un conjunto de estimulos pueden calcularse ndlizando
uno de los métodos de orden de rango de escalacién (véase Guilford, 1954),

3. Las escalas escapan parcialmente de la fijeza de respuesta y de la tendencia a
mostrarse de acuerdo con los reactivos socialmenre deseables.

Reactivos v escalas de elecciin forzada

La esencia de un mérodo de eleccidn forzada es que el sujero debe elegir entre alternativas
que en apariencia se perciben casi igualmente favorzbles (o desfavorables). Estrictamente
hablando, el método no es nuevo. Las escalas de comparaciones de pares y de orden de
rangos son mérodos de eleccién forzada. Lo que es diferente acerca del método de eleccién
forzada, como tal, es que se determinan los valores de discriminacidn y preferencia de los
reactivos, y se aparean aquellos reactuvos gue son aproximadamente iguales en ambos. Asi
se controlan en cierta medida, la fijeza de respuesta y la “deseabilidad del reactivo”. (La
deseabiltdad del reactivo significa que un reacovo puede ser elegido sobre otro simplemente
porque expresa una cuestién descable reconccida comminmente. Si a un hombre se le
pregunta si es descuidado o eficiente, tende a decir que es efictente, aunque sea descuidado,)

El métado de las comparactones apareadas (o comparaciones de pares) posee un large
y respetable pasado psicométrico. Sin embarge, se ha utilizado principalmente con el pro-
pésito de determinar valores de escala (Guilford, 1954). Aqui las comparaciones de pares
se consideran como un método de medicién. La esencia del método es que conjuntos de
pares de estimulos, o reactivos de diferentes valores en un solo continuo a en dos conti-
nuos o factores diferentes, se presentan al sujete con las instrucciones de que elija un
miembro de cada par con base en algin criterio establecido. El criterio podsia ser: el que
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mejor caracterice al sujeto o el que el sujeto prefiera, Los reactivos de los pares pueden ser
palabras solas, enunciados e inchusive pirrafos. Por ejemplo, Edwards, en su inventario de
preferencia personal (Personal Preference Schedule), apare6é de manera efectiva afirma-
ciones que expresan distintas necesidades, Un reactivo que mide la necesidad de autono-
mia, por ejemplo, estd apareado con otro reactivo que mide la necesidad de cambio. Se le
pide al sujeta que elija uno de esos reactivos. Se supone que la persona elegird el reactivo
que se ajuste a sus necesidades. Una caracteristica inica de la escala es que los valores del
deseo de aceptacién social de los miembros apareados se determinaron de forma empirica
y los pares se relacionaron de acuerdo con esto. E! instrumento produce perfiles de pun-
tuaciones de necesidad para cada individuo.

De alguna manera los dos tipos de técnicas de comparaciones de pares, 1) la
determinacién de valores de escala de estimulos y 2) la medicién directa de variables,
constituyen los métodos psicoméricos mds satisfactorios. Son simples y econémicos debido
a que solamente existen dos alternativas. Ademds, se puede obtener una gran cantidad de
informacidn con una cantdad limitada de material. Por ejemplo, si un investigador tiene
inicamente 10 reactivos, cinco de la variable 4 y cinco de la variable B, se puede construir
una escala de 5 x 5 0 25 reactivos, ya que cada reactivo 4 puede aparearse sistemdticamente
con cada reactivo B. (La puntuacion es simple: asignar un “1” a2 4 0 a B en cada reactivo,
dependiendo de la alternativa que el svjeto elija.) Més importante aiin, los reactivos de
comparacidn de pares obligan 2 los participantes a elegir. Aunque esto puede molestar a
algunos participantes, especialmente si consideran que ningdn reactivo representa lo que
elegirian (es decir, elegir entre cobarde y débil para categorizarse a si mismo), es en realidad
una actividad humana acostambrada. Debemos elegir cada dia de nuestras vidas. Inclusive
se puede argumentar que los reactivos de acuerdo-en desacuerdo son artificiales y que los
reactivos de eleccién son “naturales”. En un estudio sobre el concepto del interés sacial de
Adler (valorar cosas diferentes al yo), Crandall (1980) utilizé comparaciones de pares para
desarrollar su escala de interés social (Social Interest Scale). Los jueces calificaron 90 rasgos
respecto a su relevanciz para el interés social. Se utilizaron 48 pares, donde un miembro
de cada par tenia relevancia para el interés social y el otro miembro no la tenfa. Entonces,
después de la realizacién de un anélisis de reactivos para determinar criles eran los reactivos
més discriminantes, se desarrollé una escala de 15 reactivos. Por desgracia, Crandall no
reporta la forma de la escala. Sin embargo, la idea es buena: utilizé la fortaleza de Ias
comparaciones de pares para encontrar buenos reactivos para una escala final.

Los reactvos de eleccion forzada con mds de dos partes pueden asumir un nimero de
formas con tres, cuatro o cinco partes, as cuales son homogéneas o heterogéneas respecto
alo favorable y a lo no favorable. Se analiza e ilustra sélo uno de estos tipos para demostrar
los principios que subyacen a dichos reactivos. Por medio de un andlisis factorial, un pro-
cedimiento conocido como la técnica de los incidentes erivicos o algiin otro método, se retinen
y seleccionan los reactives. Por 1o comiin se descubre que 2lgunos reactives discriminan
entre grupos de criterio y que otros no lo hacen. Ambos tipos de reactivos —llimense
discriminantes e irrelevantes— se incluyen en cada conjunto de reactivos. Ademds, se de-
terminan Jos valores de preferencia para cada reactivo.

Un reactivo tipico de eleccidn forzada es una tétrads. 1na forma idil de térrada con-
siste en dos pares de reactivos, un par con un alto valor de preferencia y el otro par con un
bajo valor de preferencia, donde un miembro de cada par es discriminativo (vilido) y el
otro miembro del par es irrelevante (no vilido). Un esquema de dicho reactivo de eleccién
forzada es:

alta preferenciz-discriminante
alta preferencia-irrelevante
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baja preferencia-discriminante
baja preferencia-irrelevante

Se dirige al sujero para que elija el reactivo de la tétrada que mas prefiera, o que constituya
la mejor descripcién de si mismo (o de alguien mis), etcétera. También se dirige a esta
persona para que seleccione el reaetivo menos preferido o menos descriptivo de si mismo.

La idea bisica detrds de este reactivo mds bien complejo es, como se indic antes, que
se controla la fijeza de respuesta y el deseo de aceptacion social. El sujeto no puede decir,
al menos tedricamente, cuidles son los reactivos discriminantes y cuales los irrelevantes;
tampoco se pueden elegir los reactivos con base en los valores de preferencia. Asi, se
contrarresta la tendencia a evaluarse a si mismo (o a otros) demasiado alto o demasiado
bajo y, por lo tanto, la validez presuntamente se incrementa (Guilford, 1954).

Un reactivo de eleccién forzada de un upo hasta cierto punto diferente, construido
por el primer autor de este libro con fines ilustrativos del uso de reactivos de investigacion
real, es:

consciente
agradable
respondiente
sensible

Uno de los reactvos (sensible) es un reactivo 4 y otro (consciente) es un reactiva B. (A y B
se refieren a factores adjetivados.) Los otros reactivos son presuntamence irrelevances. Se
puede pedir 2 los participantes que elijan uno o dos reactivos que son muy importantes
quE un Maestro posea.

Los métodos de eleccién forzada parecen ser muy promisorios. Aun as, existen difi-
cultades técnicas y psicolégicas, entre las cuales la mds importante parece ser la falta de
independencia de los reactivos, la quizds demasiado compleja naturaleza de algunos reactivos
y la resistencia de los participantes ante las opciones dificiles. Se refiere al lector a los estu-
dios de Guilford (1954) o de Bock v Jones (1968) sobre el tema: éstos son de autoridad,
cbjetivas y breves; y también a las revisiones de Scott (1968) y Zavala (1965). (Parz la
revisidén de referencias mis recientes sobre reactivos y escalas de eleccidn forzada véase
Borg, 1988; Bownas y Bernardin, 1991; Closs, 1978; Deaton, Glasnapp v Poggio, 1980;
Hyman y Sharp, 1983; May y Forsyth, 1980; Presser y Schuman, 1980; Ray, 1990; y Stanley,
Wandzilak, Ansorge y Potter, 1987.)

Medidas ipsativas y normativas
Una distincién que se ha vuelto importante y que generalmente es mal entendida, en
investigacién y medicion, es aquellz que existe entre las medidas normativas e ipsativas.
Las medidas normativas son el tipo comin de medidas obtenidas con pruebas y escalas;
pueden variar de manera independiente, es decir, se ven relativamente poco afectadas por
otras medidas y, para su interpretacidn, se refieren a la media de las medidas de un grupo,
siendo que los conjuntos de medidas de individuos poseen medias y desviaciones estindar
diferentes. Las smedidas ipsatvas, por otro lado, se ven afectadas de manera sistematica por
otras medidas v, para su interpretacion, se refieren a la misma media, siendo que cada
conjunto de medidas del individuo posee la musma media y desviacidn eswindar. Para
terminar con esta mas bien opaca palabreria, sblo piense en un conjunto de rangos, del 1 al
5, donde el 1 indica *el primero”™, “el mds alto” o “el mds”; y el 5 indica “el dltima”, “el mis
bajo” y “el menos”, con el 2, 3 y 4 sefialando posiciones intermedias. Sin impuorwr quién
utilice estos rangos, la suma y la media de los rangos es siempre la misma, 15y 3, v la
desviacidn estindar es siempre la misma, 1,414. Los rangos, entonces, son medidas ipsativas.
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Si los valores 1, 2, 3, 4 y 5 estuvieran disponibles para calificar, por ejemplo, cinco
objetos; v fueran cuatro personas las que calificaran los cinco objetos, se obtendria algo
como lo siguiente:

Personas

i 2 2 3

2 2 1 2
Objeros 3 4 5 3

4 3 5 3

5 5 4 2
Sumas: 15 16 17 13
Medias: 3.0 3.2 34 2.6

~ Note que las sumas y las medias (y las desviaciones estindar también) son diferentes.
Estas son medidas normativas. Tedricamente con las medidas normativas no existen res-
tricciones en ¢l valor que el individuo 4 le puede asignar al objeto C —con excepcion, por
supuesto, de [os mimeros del 1 al 5—.

No obstante, con las medidas ipsativas, el procedimientc —en este caso de orden de
rangos— ha creado restricciones sistemdticas. Cada individuo debe udlizar 1,2, 3,4y §
tan s6lo una vez, y todos deben ser utilizados, lo cual indica que cuando cinco objetos
estan siendo ordenados por rangoe y se asigna uno, por ejemplo, rango 1, sélo gue-
dan cuatro rangos por asignar. Después de que se asigna el 2 al siguiente objeta, sdlo
quedan tres, etcétera, hasta el uldmo objeto, al que debe asignirsele el 5. Un razonamien-
to similar se aplica a otro tipo de procedimientos y medidas ipsativos: comparaciones de
pares, tétradas y pentadas de eleccion forzada o metodologia Q.

La limicacidn importante en los procedimientos ipsativos es que, estrictamente ha-
blando, no se pueden aplicar los estadisticos usuales, puesto que éstos dependen de los
supuestos que los procedimientas ipsativos violan sistemdticamente. Ademds, el procedi-
miento ipsativo genera correlaciones negatvas espurias enme reactivos. En un insoumen-
to de comparaciones de pares, por ejemplo, la seleccién de un miembro de un par
automdtcamente excluye la seleccion del otre miembro. Ello significa una falta de inde-
pendencia y una correlaciton negativa entre reactivos, en funcién del procedimiento ins-
trumental. Sin embargo, lz mayor parte de las pruebas estadisticas se basan en el supuesto
de independencia de los elementos que entran en las formulas estadisticas. Ademis, el
anslisis de correlaciones, tal como ¢l anilisis factorial, puede distorsionarse seriamente
por las correlaciones negativas. Por desgracia, estas Jimitaciones no se han comprendido o
se han subestimado por los investigadores que, por ejemplo, han tratado los datos ipsativos
de forma normariva (Hicks, 1970). Se invitz al lector 4 demostrar el comportamiento de
las escalas ipsativas estableciendo una pequefia matriz de nimeros ipsagvos, generados de
forma hipotética por medio de las respuestas en una escala de comparaciones de pares.
Utilice mameros 1 y 0y calcule las # entre reactvos para los individuos.

Eleccion y construccion de medidas objetivas

Una de las tareas mds dificiles para el investigador del comportamiento, cuando se enfrenta
con la necesidad de medir variables, es encontrar el camino a través de un gran ndmero de
medidas ya existentes. Si existe una buena medida para una variable en particular, parece
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tener poco sentido construir una medida nueva. De cualquier manera, la pregunta cs:
¢existe una buena medida? La respussta a esta pregunta quizé requiera de una gran bisqueda
y estudio. El investigador debe saber, primero, qué tipo de variable se va a medir. Se ha
tatado de ofrecer una gufa dentro de la estructura recién proporcionada. Se debe saber
claramente si la variable es una aptitad, rendimiento, personalidad, actitud o algin otro
tipo de variable. El segundo paso es consultar uno o dos Libros de texto que analicen
medidas y pruebas psicolégicas. Después, se deben consultar las bien conocidas guias de
Buros. Aunque Buros ofrece una excelente guia sobre pruebas publicadas, muchas buenas
medidas no se han publicado comercialmente. Por lo tanto, debe buscarse en la literarura
de aparicién periddica. A pesar de que muchas escalas no estdn disponibles de manera
comercial, se pueden reproducir (con permiso) y utilizarse con propésitos de investigacion.
Otras fuentes valiosas son Andrulis (1977); Comrey, Backer y Glaser (1973); Fischer y
Corcoran (1994); Goldman, Saunders y Busch (1996); Keyser y Sweetland (1987) y Taulbee
(1983).

Fuentes valiosas de informacién sobre pruebas y escalas son las revistas Psychological
Bulletin, fournal of Psychoeducational Assessment, Appived Prychological Measurement, Educational
and Psychological Measurement, Journal of Educational Measuyement, Psychological Assessment
y fournal of Experimental Eduncation.

Tal vez un investigador encuentre que no existe una medida que mida el atriburo
deseado. O, si existe una medida, quizi sea insatisfactoria para los propésitos. Par consi-
guiente, el investigador debe construir una nueva medida o instramento, o abandonar la
variable. La construccién de pruebas y escalas objetivas constituye una tarea larga y ardua.
No existen atajos. Un instrumento pobremente constriido llega a ocasionar mais dafio que
beneficio, ya que puede conducir al investigador a conclusiones errdneas. Entonces, el
investigador que debe construir un nuevo instrumento Oene que seguir ciertos procedi-
mientos conocidos y guiarse por erirerios psicométricos aceptados.

Se ha logrado un enorme progreso en la medicién objetiva de la inteligencia, las apti-
tudes, el rendimiento, la personatidad y las actitudes. Sin embargo, las opiniones estin
divididas, en ocasiones de forma muy marcada, sobre el valor de la medicitn objetiva. El
avance mis impresionante se ha logrado en la medicién objetiva de la inteligencia, las
apttudes y ¢l rendimiento. Los avances en la medicién de la personalidad y las actitudes
no han sido tan impresionantes. El problema es, por supuesto, la validez, especialmence la
validez de las medidas de personalidad.

Das o tres desarrollos recientes son muy alentadores. Uno es Iz creciente compren-
si6n de la complejidad que implica la medicién de cualquier variable de personalidad y de
actitud. El segundo lo constituyen los avances técnicos para llevarla a cabo. Otro desarro-
llo muy relacionado consiste en el empleo del anilisis factorial como ayuda en la idenafi-
cacién de variables y como guia en 12 construccion de medidas. Un tercer desarrollo (que
se estudid en un capitulo anterior) es el creciente conocimiento, comprensién y maestria
del problema de validez en si mismo, y en especial la comprensién de gue la validez y la
teorfa psicolégica estin interrelacionados.

RESUMEN DEL CAPITULO

1. La prueba o escala es el mérodo mids utilizado en las ciencias del comportamiento
para la recoleccion de datos.

2. Unameta consiste en desarrollar y utlizar pruebas que sean objetivas. Sin embargo,
la objetividad no es ficil de comprender.

3. La objetividad dentifica no depende de las caracteristicas del ciendfico,
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L2 objetividad cientifica incluye el acuerdo entre jueces expertos. Los métodos de
observacidn y la recoleccién de datos poseen diferentes grados de objedvidad.
Una prueba es un procedimiento sistematico para determinar el comportamiento
de individuos.

Una escala es un conjunto de simbolos o valores numéricos construidos de tal ma-
nera que tales simbolas o valares numéricos puedan asignarse a individuos utilizan-
do alguna regla.

Las pruebas de apdmd miden el potencial de logro de la persona. Se usan principal-
mente para orientacién y consejerfa.

Las pruebas de rendimiento miden la eficiencia, maestria y comprensién presentes,
de 4reas generales y especificas del conocimienta. Las pruebas elaboradas por maes-
tros son consideradas como pruebas de rendimiento.

La medicién de los rasgos de personalidad constituye el problema mds complejo de
la medicién psicolégica. La personalidad es muy compleja respecto a problemas de
validez.

Existen dos métodos para la construccién y validacién de medidas de personalidad:
el método # priori y el mérodo de constructo.

Las escalas de actitud miden la predisposicién de un individue a pensar, sentir, per-
tibir y comportarse hacia otra persona, idea u objeto.

Existen tres tipos de escalas de actitud: la escala de puntuaciones sumadas, las esca-
las de intervalos sparentemente iguales y las escalas acamulativas o Guttman.

La escala de punmiaciones sumadas es la escala udlizada con mayor frecuencia en las
ciencias del comportamiento.

Las escalas de valores miden la preferencia expresada por una persona hacia formas
de conducta. Incluyen religién y libre empresa.

Existen dos tipos de escalas objetivas: independientes y no independientes.

En las escalas objetivas independientes la respuesta de una persona a un reactivo no
se relaciona con su respuesta a otro reactivo. En los reactivos no independientes una
respuesta a un reactivo podria conducir al sujeto a preguntas mds profundas,

Las escalas y los reactivos pueden dividirse en tres tipos: de acuerdo-en desacuerdo, de
orden de rangos y de eleccién forzada.

Las medidas normativas no se ven afectadas por otras medidas. Sin embarge, las
medidas ipsativas si son afectadas por otras medidas.

El investigador debe dedicar dempo para determinar si ya existe una prueba para el
estudio. Se cuenea con un niimero de fuentes publicadas y no publicadas de pruebas.
S6lo se debe crear una prueba nueva si no existe una para los propésitos del investi-
gador.

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

1.

Las siguientes referencias ayudardn a les estudiantes 2 encontrar su camino en ¢l
largo vy dificil, pero importante, camino de las pruebas y escalas objetivas, especial-
mente en educacion.

Adkins, D. (1974). Test construction: Development and imterpretation of achievement tests
(2a. ed.) Columbus, Ohio: Charles E. Merrill. [Un libro invaluable para estu-
diantes e investigadores,]

Bloom, B. (ed.). (1976). Taxonomy of educational objectives. The classification of educational
goals: Handbook 1, cognitive domain. Nueva York: David McKay. [Este libro bsi-
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¢o e inusual intenta establecer un fundamento para la medicién cognitiva, por
medio de la clasificacién de los objetivos educativos y por la presentacion de
muchos preceptos y ejemplos. Las péginas 201-207, que bosquejan el libro, son
utles para quienes construyen pruebas y para los investigadores educatvos.]
Impara, J. C. y Plake, B. S. (eds.). (1998). Buros 13® mental measurements yearbook.
Lincoln, Nebraska: Buros Institute. [Descripciones y revisiones de pruebas pu-
blicadas y medidas de vodos tpos. Véase también ediciones anteriores.]
Mehrens, W. y Ebel, R. (eds.). (1967). Principles of educarional and psychological
measurement. Chicago: Rand McINally. (Una valiosa coleccién de muchas de las
contribuciones cldsicas a la medicién y a la teoria y prdctica de las pruebas.)

2. Para comprender la 16gica y la elaboracidén de instrumentos psicolégicos de medi-
¢idn, resulta 1t estudiar las explicaciones relatvamente completas sobre cémo se
desarrollan. Las siguientes referencias escritas describen el desarrollo de interesan-
tes e importantes reactivos e instrumentos de medicidn.

Allport, G., Vernon, P. y Lindzey, G. (1951). Study of values. Manual of divections (ed,
rev.). Baston: Houghton Mifflin.

Comrey, A. L. {1961}. Factored homogeneous item dimensions in personality
research. Educational and Psychological Measurement, 21, 417-431.

Comrey, A. L.y Lee, H. B. (1992). A4 first course in factor analysis (2a. ed.). Hillsdale,
Nueva Jersey: Lawrence Erlbaum.

Edwards, A. (1953). Personal preference schedule, manual. WNueva York: Psychological
Corp. [Mide necesidades en formato de eleccién forzada (comparaciones de
pares).]

Likert, R. (1932). A rechnique for the measurement of attitudes. Archives of Psychology.
140. [Monografia original de Likert donde describe su técnica; se trata de una
importante guia en la medicidn de actitudes.]

Thurstone, L. y Chave, E. (1929). The measurement of attitude. Chicago: University
of Chicago Press. [Este cldsico describe la construccién de la escala de interva-
los aparentemente iguales, pars medir actitudes hacia la Iglesia.]

Woodmansee, J. y Cook, S. (1967). Dimensions of verbal racial atdrudes: Their
identification and measurement. Fournal of Personality and Social Psychology, 7.
240-250. [Probablemente la mejor medida para actitudes hacia los negros. El
inventario aparece en el volumen de Robinson, Rusk y Head, citado en las su-
gerencias de estudio 3.]

3. Lassiguientes son tres ttiles antologias de escalas de actitud, valores y otras escalas.
Su utilidad reside no silo en las muchas escalas que contienen, sino también en las
criticas perspicaces que se enfocan en la confiabilidad, la validez y otras caracteristi-
cas de las escalas.

Robinson, J., Rusk, J. v Head, K. (1968). Measures of political attitudes. Ann Arbor:
Institure for Social Research, University of Michigan.

Robinson, J. y Shaver, P. (1969). Measures of soctal psychological attitudes. Ann Arbor:
Institute for Social Research, University of Michigan.

Shaw, M. y Wright, J. (1967). Scales for the measurement of attitudes. Nueva York:
McGraw-Hill.
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» PROBLEMAS EN LA OBSERVACION DEL COMPORTAMIENTO
El observador
Validez y confiabilidad
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Unidades de comportamiento
Cooperatividad
Inferencia del observador
Generalizacién y aplicabilidad
Muestreo del comportamiento
a ESCALAS DE CALIFICACION
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Debilidades de las escalas de calificacion
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Muestreo de tiempo del comportamiento de juego de nifios con problemas
auditivos
Observacién y evaluacién de la ensefianza universitaria
n EVALUACION DE LA OBSERVACION DEL COMPORTAMIENTO

r SOCIOMETRIA
Seciometria y eleccién sociométrica
Métodos de anilisis sociométrico
Matrices sociométricas
Sociogramas o grdficas dingidas
Indices sociométricos
Usos de la sociometria en investigacién

‘Todos observan los actos de otros. Se observa a otras personas y se les escucha hablar. Se
infiere lo que los owes quieren decir cuando expresan algo; y se infieren las caracterfsticas,
motivaciones, sentitnientos e intenciones de otros con base en estas observaciones. Se dice
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“ella es una juez perspicaz de la gente”, queriendo decir que sus observaciones sobre el
comportamiento son agudas y que se considera que sus inferencias sobre lo que estd detrds
del comportamiento son vilidas. Sin embargo, este tipo de observaciones diarias de la
mayorfa de la gente resultan insatsfactorias para la ciencia. Los cientificos sociales también
deben observar el comportamiento humanp; pero no se satisfacen con observaciones no
controladas. Ellos buscan observaciones confiables y objerivas a partir de las cuales puedan
realizar inferencias vilidas. Tratan la observacién del comportamiento comao parte de un
procedimiento de medicidn: asignan valores numéricos a objetos de acuerdo con reglas,
en este caso de acuerdo con actos o secuencias de actas de comportamiento humano.

A pesar de que esto puede parecer simple y directo, evidentemente no lo es: existe
mucha controversia y debate respecto a la observacién y a los métodos de observacion.
Los criticos del punto de vista de que las observaciones del comportamiento deben ser
controladas rigurosamente —punto de vista adoptado en este capitulo y en el resto del
libro— afirman que es demasiado estrecho y artificial. Los criticos dicen que en hugar de
es0, las observaciones deben ser naturales: los observadores deben estar inmersos en situa-
ciones rezlistas y naturales presentes, y deben observar el comportamiento tal y como
ocurre de manera natural, por asi decirlo, Sin embargo, como se verd, la observacion del
comportamiento es extremadamente compleja y dificil,

Existen bisicamente dos formas de observacidn: se puede observar a la gente hacer y
decir cosas, y se puede preguntar a la gente sobre sus prapias acciones y sabre el compor-
tamiento de otros. Las principales maneras para obrener informacién son experimentan-
do algo de forma directa o pidiéndole a alguien que informe lo que sucedié. En ¢l presente
capitulo se incluyen principalmente los eventos que se ven y se escuchan y la observacién
del comportamiento, as{ como la solucién de problemas cientificos que surgen a partr de
dichas abservaciones. También se examina de manera breve un método para evaluar las
interacciones e interrelaciones de miembros de grupos: la sociometria, la cual es una for-
ma especial y valiosa de observacién. Los miembros de grupos se observan entre si y regis-
wan las reacciones entre ellos, de tal manera que los investigadores evalien el estado
sociométrico de los grupos.

Problemas en la observacion del comportamiento

El observador

El principal problema de la observacién del comportamiento reside en el observador. Una
de las dificultades de las entrevistas es que ¢l entrevistador forma parte del instrumento de
medicidn. Dicho problermna casi no existe en las pruebas y escalas abjetivas. En la observacién
del comportamiento, el observador es tanto una fortaleza, como una debilidad crociales.
Esto se debe a que el observador dehe asimilar la informacién derivada de las observaciones,
para luego realizar inferencias acerca de los constructos. El observador mira cierto
comportamientc —por ¢jemplo, un nifio que golpea a otro nifio— y debe procesar, de
alguna manera, tal observacion y hacer uns inferencia de que el comportamiento es una
manifestacion del constructo “agresién” o “comportamiento agresivo”, o incluso
“hostilidad”. La fortaleza y debilidad del procedimiento es el poder de inferencia del
observador. Si nio fuera por la inferencia, una miquina observadora seria mejor que un
observador humano. La fortaleza radica en que el observador puede relacionar el
comportamiento observado con el constructo o variables de un estudio al unir el compor-
tamiento con el constructa. Una de las dificultades recurrentes de la medicién consiste en
lograr cerrar ¢l abismo que existe entre el comportamiento y ¢l constructo.
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La debilidad basica del observador consiste en que sc pucden realizat inforenciss in-
correctas a partir de las observaciones. Considere dos casos extremos. Suponga, por un
lado, que un observador, que se muestra muy hostil ante la educacién escolar religiosa,
observa las clases en una escuela religiosa. (Jueda claro que los prejuicios de esta persona
pueden invalidar las observaciones. El observador tal vez califique 2 un maestro adaprable
coma inflexible debido a 1a existencia de un prejuicio o a la percepeién de que la enscfianza
en escuelas religiosas es inflexible. O tal vez ese mismo observador juzgue el comporta-
miento realmenre estimulante de un maestro de una escuela religiosa como insulso. Por
otro lade, suponga que un observador pueda ser completamente objetivo y no sabe nada
sobre la educacion piblica o religiosa. En cierto sentide cualquier abservacion que realice
no estard sesgada; pero serd inadecuada. La observacion del comportamiento humane
requiere de un conocimiento competente sobre dicho comportamiento y ann del sigrufi-
cado del compostamiento.

Sin embargo, existe otro problema: el abservador puede afectar los objetos de obser-
vacion en tanto que forma parte de la sitaacién de observacién. Sin embargo, en realidad
y por fortuna, éste no consdtuye un problema severo. De hecha, representa un problema
para el novato, guien parece creer que la gente acnia de forma diferente, inclusive artifi-
cial, cuando se le observa. Parece ser que los observadores ejercen muy poco efecto en las
situaciones que observan. Se percibe que los individuos y los grupos se adaptan mds bien
ripidamente a la presencia de un observador y que actiian como normalmente lo harian.
Esto no quiere decir que ¢! observador no pueda ejercer un efecro. Quiere decir que si el
observador es cuidadoso para no interferir y para evitar que las personas observadas sien-
tan que se estin haciendo juicios, entonces el observador, como estimulo influyente, es
pricticamente anulado. Babbie (1995) afirma que no existe una proteccidn completa para
el efecto del observador. Sin embargo, el conocimiento y la sensibilidad ante este proble-
ma ofrecen una proteccién parcial.

Validez y confiabilidad

En la superficie, nada parece mds natursl cuando se observa el comportamiento, que creer
que se esta midiendo lo que se dice que se estd midiendo. Sin embargo, cuando se da una
carga interpreratva al observador, la validez puede verse afectada (asi como la confiabilidad).
A mayor carga de interpretacién, mayor seri el problema de la validez. No obstante, ello
no significa que no deba darse una carga interpretativa al observador,

Un aspecto simple de la validez de las medidas de observacién es su poder predictivo.
¢Predicen criterios relevantes de forma confiable? El problema, como siempre, reside en
los criterios, Las medidas independientes de las mismas variables son infrecuentes. ¢Es
posible afirmar que la medida de observacién del comportarmiento de un maestro es vilida
debido 2 que se correlaciona positivamente con las calificaciones de los superiores? Se
podria tener una medida independiente sobre necesidades orientadas hacia uno mismo,
¢pero seria esta medida un criterio adecuado para la observacién de dichas necesidades?

Una clave importante para el estudio de la validez de medidas de observacién del
comportarniento parece ser 1a validez de consiructo. Si las variables que se miden a través
de un mérodo de observacion estdn inmersas dentro de an marco tedrico, entonces debe
existir cierta relacién. ¢ Verdaderamente existen? Suponga que una investigacion incluye
la teoria de la antoeficacia de Bandura (1982), y que se ha construido un sistema de obser-
vacidn cuyo propdsito es medir la competenciz en el desempeno. En efecto, la teoria
indica que la autoeficacia percibida, o la autopercepcién de competencia, afecta la compe-
tencia del desempefio rea] de una persona: a mayor autoeficacia, mayor serd la competen-
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cia en el desempefio. Si se encuentra que la autopercepcion de la competencia y las medi-
das de la competencia real observada al efectuar cierta tarea prescrita son positivas y altas,
entonces se apoya la hipdtesis derivada de la teoria. Sin embargo, esto también consttuye
evidencia de la validez de constructo del sistema de observacién.

La confiabilidad de los sistemas de observacidn es un asunto simple, aunque por nin-
glin motivo es ficil. Con frecuencia se define como el acuerdo entre observadores. A par-
tir de este punto de vista, los registros de peliculas, videocintas y audiocintas ayudan a
lograr una confiabilidad muy alta. No obstante, el acuerdo entre observadores tiene de-
fectos potenciales. Por ejemplo, la magnitud de un indice de acuerdo en parte se debe 4l
acuerdo por azar y, por lo tanto, requiere correccién. Quizas el camino mis ficil a seguir
sea utilizar diferentes métedos para evaluar la confiabilidad, tal como se haria con cual-
quier medida utilizada en investigacion del comportamiento: acuerdo de los observado-
res, confiabilidad repetida y ¢] método de andlisis de varianza. La evaluacisén de la
confiabilidad y el acuerdo entre observadores son problemas especialmente dificiles de la
observacién directa, ya que los estadisticos comunes dependen del supuesto de que las
medidas son independientes —aunque con frecuencia no son independientes—. La ma-
yor parte del trabajo realizado en esta drea proviene o se basa en el trabajo de Cohen y
Fleiss sobre el coeficiente kappa (Fleiss, 1986; Fleiss y Cohen, 1973). El uso de la teorfa de
la generalizabilidad es prometedora en la medicién de la confizbilidad para datos nomina-
les (Li y Lautenschlager, 1997). Algunos desarrollos provienen de las ciencias de la salud,
donde la observacién y el acuerdo desempefian un papel importante en el andlisis y en las
decisiones (véase Dunn, 1989, 1992), Medley y Mitzel (1963) ofrecen una profunda, pero
técnicamente compleja, exposicién sobre la confiabilidad de valoraciones en un marco del
andlisis de varianza. Hollenbeck (1978) y Rowley (1976) discuten acerca de la confiabili-
dad de las observaciones cuando las medidas son nominales. Revisiones mds recientes
sobre la confiabilidad de las observaciones y la confiabilidad intercalificadora se encuen-
tran en Dewey (1989), McDermortt (1988), Perreault y Leigh (1989), Scheuten (1986),
Topf (1986), Zegers (1991) y Zwick (1988). El articulo de Perreault y Leigh trata el tema
desde el punto de vista de la investigacién de mercado. Topf revisa el uso de las medidas de
confiabilidad nominales en investigacién de enfermeria, y McDermott analiza su aplica-
cién en la psicologia escolar. Chan (1987), Oud y Sattler (1984), y Powers (1985) han
desarrollado programas computacionales para ayudar a los investigadores a calcular esta-
disticos del acnerdo entre observadores.

Entonces, es necesario definir con precisién y sin ambigiiedades lo que se va a obser-
var. Si se estd midiendo la aeriesidad, se debe decir al observador qué es un comportamien-
to curioso. Si se mide la cooperatividaed, se debe explicar de alguna manera al observador de
qué forma se distingue el comportamiento cooperativo de otros tipos de comportamiento.
Esto quiere decir que se debe proporcionar al observador alguna forma de definicién
operacional de la variable que se estd midiendo; la variable debe definirse en términos de
comportamiento.

Categorias

La tarea fundamental del observador consiste en asignar categorias a los comportamientos.
Recuerde, del trabajo previo sobre particiones, que las categorias deben ser exhaustivas y
mumamente excluyentes. Para sadsfacer la condicién. de exhaustividad primero debe
definirse U, el universo de comportamientos que se van a observar. En algunos sistemas de
observacién esto no es dificil de lograr. McGee y Snyder (1975), para comprobar la hiptesis
de que la gente que sala sus alimentos antes de probarlos, percibe que el control del
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comportamienito estd denwo del individuo (control disposicional), inds que ¢n el ambiente
{(control situacional), simplemente observaron la2 conducta de salar la comida de los
participantes en restaurantes. En otros sistemas de observacién resulta mis dificil. Muchos,
o la mayoria de los sistemas de observacién citados en la enorme antologfa de instrumentos
de observacion de Simon y Bayer {1970), Mirvors for Bebavior, son complejos y dificiles de
utilizar. jEste trabajo consiste de 14 voliimenes de insttumentos de observacién del
comportamiento! La mayoria de tales instrumentos, 67 de 79, son utilizados para
observaciones educativas. Los lectores que pretendan unlizar observacién de compar-
tamiento en sv investigacién deben consultar dicha informacidn, en especial el volumen 1,
que contiene un z2nilisis general en las pdginas 1-24.

En concordancia con el énfasis de este libro —de que el propésito de la mayoria de la
observacién es medir variables— se cita un sistemna de observacién en el salén de clases del
interesante y creativo trabajo de Kounin y sus colegas (Kounin y Doyle, 1975; Kounin y
Gump, 1974). El sisterna reportado es mds complejo que el sistema de observacién de
salar y probar los alimentos, pero muche menos complejo que muchos sistemas de obser-
vacién en el salén de clases. La variable observada fue la de compromiso con la tarea, que
se observd al videofilmar 596 lecciones y luego observarlas en video para obtener medidas
de compromiso. Las medidas se clasificaron como alto compromiso con la tarea y bajo
compromiso con la tarea. Los autores también midieron la continuidad en las lecciones
creando categorias que reflejaban mayor o menor continuidad en las mismas. Cuando se
observaba el comportamiento de nifios, utilizaron las categorias para registrar los com-
portarnientos pertinentes observados.

Unidades de comportamiento

Decidir qué unidades utilizar en la medicién del comportamiento humano eontintia siendo
un problema sin resolver. Aqui con frecuencia se enfrenta un conflicto entre las demandas
de la confiabilidad v Iz validez. Tedricamente es pasible lograrun alte grado de confiabilidad
utilizando unidades pequefias y ficiles de observar y registrar. Puede intentarse definir el
comportamiento de manera operacional al hacer una lista de un gran niimero de actos
de comportamiento, pudiendo lograr asi, por lo general, un alto grade de precisidn y con-
fiabilidad. Sin embargo, al hacer esto también puede reducirse tanto ¢l comportamiento
que ya no guarde demastada semejanza con el comportamiento que se intentaba observar,
con lo cnal se pierde validez.

Por otra parte, pueden uulizarse amplias definiciones “naturales” y quizds lograr un
alto grado de validez. Se podria instruir a los observadores para que ohserven la cosperativided
y definir el comportamiente de cooperacién como “aceptar Jos mécodos, sugerencias ¢ ideas de
otras personas; trabajar arménicamente con otros para lograr metas” o alguna definicién
mds bien general. 5i los observadores han tenido experiencia de grupe y comprenden los
procesos grupales, entonces podria esperarse que pudieran evaluar de manera vilida el
COMPOITAIIENto COMO CoOperativo o no cooperativo, al utilizar dicha definicién. Una
definicién tan general e incluso tan vaga como ésta le permite al observador capturar, si le
es posible, toda la gama del comportamiento cooperatvo. No obstante, su gran ambigue-
dad permite que se hagan diferentes interpretaciones, disminuyendo probablemente su
confiabilidad.

Alygunos investigadores que siguen un modelo fuertemente operacional insisten en
que se realicen definiciones sumamente especificas de las variables observadas. Ellos
enlistardn diversos comportarnientos especificos que el observador debe anotar; ningin
otro se observa ni se registra, Modelos extremos como éste pueden producir una confiabi-
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lidad alta, pero también pueden perder parte del aspecto esencial de las variables ohserva-
das. Suponga que se hace una lista de 10 tpos especificos de comportamientos para
cooperatividad y que el universo de posibles comportamientos consta de 40 o 50 tipos. En
efecto, se perderdn aspectos importantes de la cooperatvidad. Aunque aquello que se
mide puede medirse de forma confiable, quiz4 resulte bastante trivial o irrelevante, en
parte, para la variable.

Cooperatividad

Este es el problema molar-molecular de cualquier procedimiento de medicion en las ciencias
sociales. El maodelo melar toma “rodos” de comportamiento mds grandes como unidades de
observacidn. Unidades completas de interaccién pueden especificarse como blancos
de observacion. El comportamiento verbal puede separarse en intercambios completos
entre dos o mds individuos, 6 en pdrrafos u oraciones completas. En contraste, el modelo
molecular toma segmentos mds pequefios de comportamiento como unidades de
observacién. Cada intercambio completo o parcial puede registrarse. Las unidades de
comportamiento verbal quizi sean palabras o frases cortas. Los observadores molares
empiezan con una varable general definida de forma amplia, como se dijo antes, y observan
y registran una variedad de comportamientos bajo la Gnica ribrica. La interpretacion que
den al significado del comportamiente que observan depende de la experiencia y
conocimiento que tengan. Por otra parte, [os observadores moleculares tratan de sacar su
propia experiencia, conocimiento ¢ interpretacion de la escena de observacion; registran
lo que ven y nada mas.

Inferencia del observador

Loos sisternas de observacion difieren en otra importante dimensidn: la cantidad de inferencia
requerida del observador. Los sistemas moleculares requieren relativamente de poca
inferencia. El observador simplemente anota si un individuo hace o dice algo. Por ejemplo,
un sisterna puede requerir que el observador anote cada unidad de interaccidn, que puede
estar definida como cualquier intercambio verbal entre dos individuos. $i ocurre un
intercambio, se anota; si no ocurre, no se anota. Otra categoria podria ser “golpea a otro
nifio” . Cada vez que un nifio golpee a otro, ello se anota. No se hacen inferencias en este
sistema —si, por supuesto, es acaso posible escapar a las inferencias (por ejemplo,
“golpea™)—. Se registra el comportamiento puro lo mis posible.

Son escasos los sistemas de observadores con un nivel tan bajo de inferencia por parte
del observador. La mayor parte de los sistemas requieten de cierto nivel de inferencia. Un
investigador puede estar realizando investigacién sobre el comportamiento del consejo de
educacidn, y decide que un andlisis con poca inferencia se ajusta al problema, v utiliza

n oW

reactivos de observacién como “sugiere un curso de aceién”, “interrumpe 2 otro miembro
del consejo”, “plantea una pregunta”, “da una orden al superintendente”, v otras sirnilares.
Puesto que dichos reactivos son ambiguos comparativamente, la confiabilidad de la obser-
vacion necesita ser alta.

Los sisternas que requieren que el observador udlice altos niveles de inferenciza son
mis comunes y probablemente mds titiles en la mayor parte de la investigacidn. Los siste-
mas de observacién de alta inferencia proveen al observador categorias denominadas, las
cuales requieren de mayor o menor interpretacién del comportamiento observado. Por
ejemplo, suponga que se mide la domtinancia, que se define como los intentos realizados
por un individuo para mostrar superioridad intelectual (o de otro tipo) sobre otros indivi-
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duos, con poco reconocimiento de las metas de grupo ¥ de lus contibuciones de otros.
Esto, por supuesto, requerira de un mayor nivel de mferencia del observador, y los obser-
vadores tendrin que entrenarse para que exista acuerda sobre lo que constituyen compor-
tamientos dominantes. Sin dicho entrenamiento y acuerdo —y probablemente sin
experiencia en procesos grupales— la confiabilidad puede verse amenazada. Weick (1968)
presenta una sofisticada exposici6n sobre la inferencia en la observacion, y también anali-
za los sesgos en la observacion y sugiere soluciones metodoldgicas para minimizar los
efectos del sesgo. Sefialamientos similares son pertinentes cuando se intentan medir mu-
chas variables psicolégicas y socioldgicas: cooperacién, competencia, agresividad, demo-
cracia, aptitud verbal, rendimiento y clase social, por ejemple. Para revisar discusioncs
mds recientes sobre observacidn e inferencia en estas dreas se recomienda leer Alexander,
Newell, Robbins y Turner (1995); Borich y Klinzing (1984); Chavez (1984); Harmmann y
Wood (1990); Jaffe (1997); Nurius y Gibson (1990), y Timberlake y Silva (1994). Los
articulos de Borich y Klinzing y de Chavez se aplican a las observaciones en saldn de
clases. Hartmann y Wood tratan los sisternas de observacién del comportamiento utiliza-
dos en madificacién conductual. Nurjus y Gibson tratan la observacion e inferencia clini-
ca encontrada en el trabajo social. En estrecha relacion estdn los articulos de Jaffe y el de
Alexander er /., que tratan las observaciones clinicas. Timberlake y Silva tratan la obser-
vacién e inferencia obtenida al observar la conducta de animales.

No es posible realizar generalizaciones unifarmes sobre las virtudes relativas de siste-
mas con diferentes niveles de inferencia. Tal vez el mejor consejo para el neéfito sea bus-
car un nivel medio de inferencia. Las categorias demasiado vagas, con muy poca espe-
cificacion sobre qué se va a observar, ponen una carga excesiva sabre el observador. Es
muy ficil que diferentes observadores den distintas interpretaciones al mismo comporta-
miento. Las categarias demasiado especificas, aunque reducen la ambigiiedad v la incerti-
dumbre, pueden tender a ser demasiado rigidas e inflexibles, e incluso triviales. Lo mejor
es que el lector estudie varios sistemas exitosos, poniendo especial atencién a las catego-
rias de comportamiento y a las definiciones {instrucciones) ligadas a las categorias para
guia del observador,

Generalizacion y aplicabilidad

Loz sistemas de observacidn difieren considerablemente en su generalizacion, o en el grado
de aplicabilidad a las sitvaciones de investigaciéon distintas de aquellas para las que fueron
disefiadas originalmente. Algunos sistemas son bastante generales: estin disefiados para
utilizarse con muchos problemas de investigacidn diferentes. El reconocide andlisis de
grupo de interaccién de Bales (1951) es uno de dichos sistemas generales. Es un sistema de
baja inferencia en el que tedo el comportamiento verbal y no verbal, presuntamente en
cunalquier grupo, puede clasificarse dentro de una de 12 categorias: “muestra solidaridad”,
“estd de acuerdo”, “pide opinién”, etcétera. Las 12 categorias estin agrupadas dentro de
tres grandes conjuntos: social emocional positivo, social emocional negativo y de tarea
neuttal.

Sin embargo, algunos sistemas fueron construidos para situaciones particulares de
investigacion, para medir variables particulares. El ejemplo anterior sobre salar los ali-
mentos, es bastante especffico y dificilmente se aplica 2 otras sitvaciones. El sistema de
Kounin y Doyle (1975), que aunque fue construido especificamente para la investigacién
de Kounin, se aplica en muchas sitnaciones del salén de clases. De hecho, la mayor parte
de los sistemas elaborados para problemas de investgacién especificos se utilizan a menu-
do con ciertas modificaciones, en otros problemas de investigacidn.
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Resulta necesario enfatizar que los “pequefios” sistemas de observacién sirven para
medir variables especificas. Suponga, por ejemplo, que la atencién de los alumnos de es-
cuela primaria sea una variable clave en una teoria sobre el rendimiento escolar. La aten-
cién (como rasgo o hibito), por si mismo, ejerce poco efecto sobre el rendimiento: considere
que la correlacidn es cero. Es una variable clave debido a que interacria con cierto método
de ensefianza y tene un efecto pronunciado indirecto sobre el rendimienta. Asumiendo
que esto es asi, se debe medir la atencién, Parece claro que se tendrd que observar el
comportamiento del alumno, mientras se esté utilizando el métado en cuestién y un mé-
todo de “control”. En tal caso, se necesita encontrar o disefiar un sistema de observacion
que se enfoque en la atencién. Para evaluar la influencia del ambiente del salén de clases,
por ejemplo, Keeves (1972) concluys que era necesario medir la atencién al observar a los
estudiantes a quienes les pedia que pusteran atenci6n a una tarea asignada por el maestro.
Se asignaron puntuaciones que indicaban atencién o la falta de ella. Este “pequeiio” siste-
ma de observacién era confiable y aparentemente vilido. Es probable que sistemas con
objetivos especificos como éste incrementen su empleo en la investigacion del comporta-
miento, especialmente en educacion.

Muestreo del comportamiento

El mmestreo, la Gluma caracterfsdca de las observaciones, estrictamente hablando no es
una caracteristica. Es una forma para obtener observaciones. Antes de usar un sistema de
observacién en investigacion, debe decidirse cudndo y como se aplicari el sistema. Si se va
a observar el comportamiento de los maestros en el salén de clase, ;cdmo se muestrearin
los comportamientos? ;Se observaran todos los comportamientos especifices en un periodo
de clase? O se hardn muestreos de forma sistemndtica y aleatoria de comportamientos
especificos? En otras palabras, debe disefiarse y urilizarse un plan de muestreo de algin
tipo.

Eaxdsten dos aspectos del muestreo del comportamniento: el muestreo de eventos y el
muestreo de tiempo. El muestreo de eventos es la seleccidn de la observacién de las ocurren-
cias integrales de comportamiento o eventos de cierta clase. Ejemplos de eventos integra-
les son los berrinches, las peleas y disputas, los juegos, los intercambios verbales sobre
temas especificos, las interacciones entre alumnos y maestros en el salén de clases, etcéte-
ra. El investigador que estudia eventos debe saber cuindo ocurrirdn dichos eventos y debe
estar presente cuando sucedan, como con eventos del salon de clases; o esperar hasta que
sucedan, como en las peleas.

El muestreo de eventos posee tres virtudes: 1) Los eventos son situaciones naturales
de la vida y, por lo tanto, tienen una validez inherente que las muestras de tiempo por lo
comin no poseen. 2) Un evento integral posee una continuidad de comportamiento que
los actos de comportamiento fragmentados de las muestras de tiempo no poseen. Si se
observa una situacién de solucion de problemas desde el inicio hasta el final, entonces se
estd contemplando una unidad completa y natural de comportamiento individual y grupal.
Al hacerlo, se logra una unidad completa y realists mas grande del comportamiento indi-
vidual y social. Como se estudié en nn capitulo anterior, cuando se expusieron los experi-
mentos de campo y los estudios de campo, las sitnactones naturales impactan y se acercan
4 la realidad psicologica y social de una manera que los experimentadores normalmente
no logran. 3) La rercera virtud del muestreo de eventos implica una caracteristica irnpor-
tante de muchos eventes de comportamiento: en algunas ocasiones son inusuzles y poco
frecuentes. Por ejemplo, se puede estar interesado en las decisiones tomadas en reuniones
administrativas y legislativas; o tal vez interesarse en ¢l dltimo paso de la solucién de
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problemas. Los métodos disciplinarios de los maestros constituyen una variable. Dichos
eventos y muchos otros son relagvamente poco frecuentes. Como tales, pueden perderse
ficilmente por el muestreo de tiempo; por lo tanto, requieren de un muestreo de eventos.
Sin embargo, si se toma el punto de vista mis activo de observacién promulgade por
Weick (1968), es posible arreglar las sitnaciones para asegurarse de la ocurrencia mis
frecuente de eventos que suceden en pocas ocasiones.

El muestreo de tiempo es la seleccion de unidades de comportamiento para observacion
en diferentes momentos del Gempo. Pueden seleccionarse de formas sistematicas o aleatorias
para obtener muestras del comportamiento. Un buen ejemplo es el comportamiento del
maestro. Suponga que se estudian las relaciones entre ciertas variables como el estado de
alerta, la justicia y la iniciativa del maestro, por una parte; y la iniciativa y cooperacién del
alumno, por la otra. Se pueden seleccionar muestras aleatorias de maestros y después
wmar muestras de tiempo de sus actos de cornportamiento. Tales muestras de tiempo
pueden ser sistemdticas: tres abservaciones de § minutos en momentos especificos duran-
te cada una de, por ejemplo, cinco horas de clase, siendo las horas de clase el primero,
tercerc y quinto periodos de un dia, y el segundo y cuarto periodos del dia siguiente. O
pueden ser al azar: cinco periodos de § minutos de observacidn seleccionados aleatoriamente
de un universo especificade de periodos de 5 minutos. De hecho existen muchas maneras
de establecer y seleccionar muestras de tempo. Como siempre, la forma en que se eligen
dichas muestras, su duracién y su nimero debe estar determinada por el problema de
investigacidn. En un fascinante estudio sobre el liderazgo y el poder de la influencia grupal
en nifios pequeiios, Merei (1949) sefiala que el muestreo de tiempo solo mostraria lideres
dando érdenes y al grupo obedeciendo; mientras que observaciones prolongadas mostra-
rian los mecanismos internos del hecho de dar érdenes y obedecer.

Las muestras de tiempo tienen la importante ventaja de incrementar la probabilidad
de obtener muestras representativas de comportamiento. Sin embargo, ella es asi sélo con
los comportamientos que ocurren con mucha frecuencia. Los comportamientos poco fre-
cuentes tienen una alta probabilidad de escapar de la red de muestreo, a menos que se
seleccionen muestras enormes. El comportamiento creativo, compasivo y hostl, por ejem-
plo, quizi sea muy poco frecuente. Aun asi, el muestreo de tiempo constituye una contti-
bucién positiva al estudio cientifico del comportamiento humano.

Como se explic antes, las muestras de tiempo carecen de contnuidad, de un contex-
to adecuado y, aun, de naturalidad. Lo anterior es cierto particularmente cuando se utili-
zan pequefias unidades de iempo y de comportamiento. Sin embarge, no hay razon para
que el muestreo de eventos y el muestreo de tiempo no puedan combinarse algunas veces.
Si se estudian recitaciones en el saldn de clases, se selecciona una muestra aleatoria de los
periodos de clase de un maestro en diferentes momentas, y se observan todas las recitacio-
nes durante los periodos que se muestrearon, en su totalidad.

Algunas referencias muy buenas sobre el muestreo de eventos y el muestreo de tiem-
po se encuentran eu Arrington (1943), Martin y Bateson (1993), Wright (1960) y Zereny
Makosky (1986). El articulo de Zeren y Makosky es sobresaliente, pues describe un ejerci-
cio de salén de clases para ensefiar 2 los estudiantes a realizar observaciones sistemdticas
de comportamiento humano espontineo. Ademds se describen tres técnicas de abserva-
cidn (muestreo de tiempo, muestreo de eventos y calificacion de rasgos) y se compara su
uso en comportamientos simulados presentados en television. La actvidad en la clase
incluy6 una conferencia sobre mérodos de observacién, un ejercicio en donde se utilizaba
uno de los mes métodos y una discusién en la clase. El articulo expone coma enseiiar el
método cientifico para reunir datos de observacidn, la importancia de elaborar definicio-

nes operacionales precisas para el acuerdo intercalificadores y el cilculo de coeficientes de
confiabilidad.
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Escalas de calificacion

Hasta este punto, se ha hablade finicamente acerca de la observacién de comportamients
reaf. Los observadores observan y escuchan directamente a los objetos en cuestion. Se
sientan en el salén de clases y observan las interacciones maestro-alumao y alumno-alumno.
O quizd vean y escuchen a un grupo de nifios que resuetve un problema, frente a un espejo
de doble vista.

Sin embargo, existe otra clase de observacion del comportamiento que necesita men-
cionarse. Este tipo de observacién se denominard comportamiento recordads o comporta-
wmiento percibido. Est clasificado convenientemente bajo el tema de las esculas de calificacion.
Para medir ¢] comportamiento recordado o percibido, por lo cormin se les presenta a los
observadores un sisterna de observacién en forma de escala de algin tipo, y se les pide que
evalien una o més caracteristicas de un objeto, cuando el objeto no esté presente. Pars
hacerlo, ellos deben evaluar basindose en observaciones pasadas o en percepciones sobre
como es el objeto observado y sobre como se comportard. Una forma conveniente para
medir tanto el comportamiento real como el comportamiento percibido o recordado som
las escalas de calificacidn.

Una escala de caltficacion es un instrumento de medicién gque requiere que un califica-
dor v observador asigne al objeto calificado categorias o continuos que poseen valorss
numéricos asignados a ellos. Las escalas de calificacidn son quizis los insttumentos de
! medicién mds comunes, probablemente debido a que en apariencia son ficiles de cons~
truir y, lo mds importante, son ficiles y ripidas de utilizar. Por desgracia, su aparente
facilidad de construccién es engaiiosa, y la facilidad de uso conlleva un precio alto: la fales
de validez debida a un niimero de fuentes de sesgo que entran en las medidas de califica-
cién. No obstante, con conocimiento, habilidad y cuidado, las calificaciones resultan va-
liosas.

Para revisar un excelente estudio de las escalas de calificacion, véase Guitford (1954
Nunnally (1978), Nunnally y Bernstein (1993) y Torgeson (1958). Si se desea revisar una
presentacion relativamente poco téenica sobre las escalas de calificzeion se recomienda
leer a Selltz, Jahoda, Deutsch y Cook (1961). Aunque las escalas de calificacidon yz se
mencionaron con anterioridad en este libro, no se analizaron de manera sistemirica. Al
leer lo que sigue, ¢l estudiante debe tener en mente que las escalas de calificacién son em
realidad escalas objetivas y, come tales, deberian haberse incluido en el capitulo 30, Se
exposicidn se reservd para este capitulo a causa de que la exposicién del capitulo 30 esed
enfocada principalmente en medidas donde responde el sujeto a quien se estd midiendo.
Las escalas de calificacién, por otro lado, son medidas de individuos y sus reacciones.
caracteristicas y comportamientos, realizadas por observadores. Entonces, el contrasue
estd en la forma en que el sujeto se observa a si mismo y cémo lo perciben los demds. Las
escalas de calificacion también sirven para medir abjetos, productos y estmulos psicolGgi-
cos, tales como la escritura manual, los conceptos, los ensayos, los protecolos de entrevise
y los matertales de pruebas proyectivas,

Tipos de escalas de calificacion

Existen cuatro o cinco tpos de escalas de calificacién, dos de los cuales se analizaron en &
capitulo 30. Se trata de los listados y los instrumentos de eleccidn forzada. Ahora se
consideran séla tres tipos y sus caracteristicas: la escala de calificacién de categorfas, la
escala de calificacién numérica y la escala de calificacién grifica. Son bastante similares
difieren s6lo en algunos detalles.
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La evala de calificacion de categorias prasenca a los observadorcs o futces varias caicgus
rias, de donde ellos eligen la que mejor caracteriza el comportamiento o caracteristicas del
objeto que se califica. Suponga que se califica el comportamiento de una maestra en el
salon de clases. Una de las caracteristicas que se califica es, por ejemplo, el estado de
alerta. Un reactivo de categoria podria ser similar al que se mostré en el primer ejemplo.
Una forma diferente utiliza descripciones condensadas; un reactivo de este tipo seria como
el que se presenta en el segundo ejemplo

Ejemnplos
¢Qué tan alerta es ella? (Marque una)
Muy alerta
Alerta
Poco alerta
Nada alerta

¢Emplea recursos? (Marque una)
Siempre emplea recursos; nunca le faltan ideas
Sus recursos son buenos
Algunas veces carece de ideas
No emplea recursos; rara vez tiene ideas

Las escalas de calificacion nusnérica son, quizis, las mis ficiles de construir y de utilizar.
Ademds, también producen nimeros que pueden usarse directamente en andlisis estadis-
ticos. Por otro lado, como los nimeros representan intervalos iguales en la mente del
observador, pueden alcanzar la medicidén intervalar (véase Gailford, 1954, p. 264). Cnal-
quiera de las anteriores escalas de categorias puede convertirse Ficil y ripidamente en
escalas de calificacién numérica, simplemente afizsdiendo mitmeros antes de cada una de las
categorias, Los mimeros 3, 2, 1, 0 0 4, 3, 2, 1 pueden agregarse al reactivo del estado de
alerta mencionado anteriormente. Un mérodo de calificacién numérica conveniente con-
siste en el empleo del mismeo sistema numérico, por ejemplo, 4, 3,2, 1, 0 con cada reactivo,
Este es, por supuesto, el sistema utilizado en las escalas de actitud de puntuacion sumada.
Sin embargo, en las escalas de calificacién, probablemente sea mejor dar tanto la descrip~
cién verbal como los valores numeéricos.

En las escalas de calificactin grafice se combinan lineas o barras con frases descriptivas.
El reactivo del estado de alerta, que se expuso antes, podria aparecer de la siguiente mane-
ra en forma grifica:

| |
]

| |
Muy alerta Alerea Poco alerta Nada alerta

Tales escalas incluyen muchas variedades: lineas verticales segmentadas, lineas conti-
nuas, lineas sin marcas, lineas divididas en intervalos iguales marcados (como la anterior)
y otras. Probablemente se trata de las mejores formas de las escalas de calificacién y las
mids utlizadas. Fijan un continuo en la mente del observador; sugieren intervalos iguales,
y son claras y ficiles de comprender y de usar. Guilford (1954, p. 268) las sobrestima un
poco enando afirma: “son muchas las virtudes de las escalas de calificacidn grifica, y sus
fallas son pocas”, pero su seflalamiento se toma a bien.

Debilidades de las escalas de calificacion

Las escalas de calificaciones tienen dos serias debilidades, una es extrinseca y la otra
intrinseca. El defecto extrinseco consiste en que son aparentemente tan ficiles de construir




672 PARTENUEVE » Meémndos de ohservacion y de recoleccitn de dates

y de usar, que se utilizan de forma indiscriminada, a menudo sin conacimiento de sus
defectos intrinsecos. No se hard una pausa par2 mencionar los errores que pueden
escabullirse en la construccién y empleo inadecuados de las escalas de calificacion. En
Tugar de eso, se alerra al lector en contra de su uso para cualquiera y todas las necesidades
de medicién, Primero debe plantearse la pregunta: jexiste una mejor forma para medir
mis variables? Si es asi, es necesario utilizarla; si no, entonces se deben estudiar las
caracteristicas de las buenas escalas de calificacion, trabajar con esmerado cuidado y poner
los resultados de las calificaciones bajo prueba empitica y andlisis estadistico adecuado.

El defecto intrinseco de las escalas de calificacién es su tendencia al error constante o
por sesgo, lo cual no es nuevo para el lector, por supuesto, pues dicho problema se abord6
cuando se considerd la fijeza de respuesta. Sin embargo, con las calificaciones es especial-
mente amenazante para la validez. El ercar constante de ealificacién toma varias formas,
de las cuales la mds penetrante es el famoso ¢feczo de balo. Se trata de la tendencia 2 valorar
nn objeto en la direccién constante de una impresién general del objeto. Casos diarios de
halo son, por ejemplo, creer que un hombre es virtuoso porque nos agrada, v/o manifestar
grandes elogios a los presidentes republicanos y condenar a los demdocratas.

El halo se manifiesta con frecuencia en la medicién, especialmente con las calificacio-
nes. Los profesores evalian mads alea la calidad de las preguntas de una prueba de ensayo
de lo que deberfan, porque les simpatiza el examinado. O tal vez califiquen mds alto (o mds
bajo) de lo que deberian la segunda, tercera y cuarta preguntas, debido a que la primera
pregunta estuvo bien contestada (o mal contestada). La evaluacidn que hace ¢l maestro del
rendimiento de log nifios, en la cual influye la docilidad o falta de docilidad de los nifios,
constituye otro caso de halo. Al evaluar 2 los individuos con escalas de calificacién, existe
la tendencia de que la calificacion de una caracteristica influya en las calificaciones de otras
caracteristicas. Es dificil evitar el halo, Parece ser particularmente fuerte en rasgos que no
estdn claramente definidos, que no son ficiles de observar y que son morakmente impor-
tantes (véase Guilford, 1954, p. 279).

Dos fuentes importantes de error constante son el error por severidad y el ¢rror por
flexibilidad. El error por severidad es 1a tendencia general de calificar demasiado bajo a
todos los mndividuos, en todas las caracteristicas. Es el del duro ctfrico: “nadie obtiene un
10 en mis cursos”. El ervor por flextbilidad es la tendencia genersl opuesta de calificar de-
masiado alto. Este es el caso del buen amigo que estima a todos, y la estimacidn se refleja
en las calificaciones.

Una fuente exasperante de invalidez de las calificaciones es el error de tendencia central,
que es [a tendencia general a evitar todos los juicios extremos y a calificar justo en el centro
de una escala de calificacién. Se manifiesta particularmente cuando los calificaderes no
estan familiarizados con los objetos que se estin calificando.

Existen otros tipos de error de menor importancia que no se consideran aqui, Es més
importante saber c6mo enfrentar los tipos de error mencionados antes. Se trata de un
tema complejo que no puede estudiarse aqui. Se refiere al lector a Guilford (1954, pp.
280-288, 383, 395-397), donde se discuten a detalle muchas estrategias para lidiar con el
error. Los errores sistemdticos pueden tratarse en cierto grado por medio de las medias
estadisticas. Guilford ha creado un método ingenioso que utiliza el andlisis de varianza. La
idea bisica es que las varianzas dehidas a los participantes, los jueces y las caracteristicas se
extraen. de la varianza total de calificaciones; entonces se corrigen las calificaciones. Un
método mas ficil, cuando se califica una sola caracteristica de los individuos, es el andlisis
de varianza de dos factores (grupos correlacionados). Lz confiabilidad también puede caleu-
larse con facilidad. El uso del andlisis de varianza para estimar la confiabilidad, como se
aprendid antes, fue una contribucién de Hoyr (1941). Ebetl (1951) aplieé el snilisis de
varianza a la confiabilidad de las calificaciones.
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Las escalas de calificacién deben usarse en la nvestigacidn del comportamiento. Su
nso no garantizado, expedito e inexperto ha sido justamente condenado. Pero esto no
debe significar una condena general. Tienen virtudes que las hacen valiosas herramientas
de investigacion cientifica: requieren de menos iempo que otros métodos, por lo comin
son interesantes y facil de usar por los observadores, poseen un rango muy amplio de
aplicacién, y pueden udlizarse con un gran nimero de caracteristicas. Hay que afiadir el
hecho de que es posible usarlas en conjunto con otros métodos, es decir, servirse de ellas
como instrumentos de ayuda para las observaciones del comportamiento, y utilizarlas en
conjunto can otros instrumentos objetivos, con entrevistas y aun con medidas proyectivas.

Ejemplos de sistemas de observacion

Otros sistemnas de observacion del comportamiento (no mencionados antes) se resumen a
continuacidén, para ayudar al estudiante a ener una idea de la variedad de sisternas posibles
y de las maneras en que se construyen y utilizan dichos sistemas. Ademis, el lector
comprenderd mejor cudndo es apropiada una observacion del comportamiento.

Muestreo de tiempo del comportamiento
de juego de ninos con problemas auditivos

El comportamiento de juego se considera un componente importante del desarrollo normal
del nifio. No obstante, los nifios con problemas auditivos denen déficits de comunicacion
que interfieren con el desarrollo normal del juego. Se ha descubierto que los nifios con
problemas auditivos se involucran en juegos menos complejos y menos intercambio social,
que los nifios que no tenen estos problemas. En su estudio sobre el comportamiento de
juego de nifios con problemas audirivos, Esposito y Koorland (1989) utilizaron una técnica
de muestreo de tiempo momentdneo para registrar el comportamiento de dos nifios en
diferentes lngares de juego (uno de 3.5 afios y otro de 5 aiios). La meta era utilizar los
datos para comparar el comportamiento de nifios con problemas auditivos cuando se
relacionan y cuando na se relacionan con nifios sin prablemas auditivos. Esto incluyé la
observacién y el registro del comportamiento de cada nifio durante intervalos de 10
segundos en dos sesiones de 10 minutos por dia, durante cuatro dias 2 la semana, por dos
semanas, durante ¢l juego libre en interiores. Un ambiente estaba integrado y el otro no.
Se codific6 el comportamiento de juego libre de cada niio, de acuerdo con las categorias
de juego definidas por Higginbotham, Baker y Neill (1980). Existen aocho categorias
principales de juego que se clasifican, a su vez, en juego social, juego cognitivo v sin juego. Los
investigadores encentraron diferencias en el comportamiento de juego entre los dos tipos
de ambientes. Si la interaccion de los compafieros durante el juego contribuye al desarrollo
normal del nifio, entonces sus resultados sugieren que los ambientes integrados son mis
adecuados para los nifios con problemas auditivos.

Observacion y evaluacion de la ensefanza universitaria

En uno de los relativamente pocos —y mejores— estudios sobte los maestros y 1a ensefianza
universitaria, Isaacson, McKeachie, Milholland y Lin (1964), después de mucho trabajo
preliminar en los reactivos y sus dimensiones o factores, les pidieron 2 los estudiantes
universitarios que calificaran y evaluaran a sus maestros, con base en el recuerdo de sus
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observaciones e impresiones. Se ha publicade nn nimero de estudios similares desde la
aparicidn de dicho estudio; sin embargo, continia siendo uno de los mejores. El sisterna
de observacién presentado no se disefié deliberadamente para medir variables, sino para
ayudar a la evaluacién del desempeiio de los maestros. No obstante, sus dos dimensiones
bésicas pueden, por supuesto, utilizarse como variables de investigacién. Un aspecto notable
de los estudios que evalitan maestros umiversitarios es que los inve.sl:i.gadores no parecen
estar conscientes de que ¢l propésito de dichos sistemas de observacién debe ser la mejora
de la instruccion (o que udlicen sus dimensiones como variables de investigacién), y no
propdsitos de tipo administrativo (véase Kerlinger, 1971).

Isaacson et 4l. utilizaron una escala de calificacidn con 46 reactivos e instruyeron a los
estudiantes a responder de acuerdo con la frecuencia de la ocurrencia de ciertos actos de
comportamiento, y no de acuerdo con el hecho de silos comportamientos eran deseables
o indeseables. Su interés bisico se centraba en las dimensiones o variables subyacentes a
los reactivos. Ellos encontraron seis de tales dimensiones (factores). La primera dimen-
sidn estaba relacionada con las habilidades generales de ensefianza.

Aungue los seis factores son importantes debido a que parecen mostrar diversos as-
pectos de la ensefianza (por ejemplo, la estructura, que es la organizacion que hace el
instructor del curso y sus actividades; y el zapport, que es el aspecto mds interactivo de Ia
ensehanza y la amistad), el enfoque 2qui serd en el primer factor. A continuacién se pre-
sentan tres de los reactivos:

El transmitfa su material en una forma interesante. El estimulaba la curiosidad intelecrual
de sus estadiantes. El daba explicaciones claras y sus explicaciones tban al grano (p. 347).

Sin embargo, el reacdvo mis efectivo era incluso mds general:

¢Cémo calificarias a t1 instructor respecto a su habilidad general (completa) de ense-
flanza?
&) Un instructor sobresaliente y estimulante
5 Un instructor muy bueno
¢) Un buen instructor
4) Un instructor adecuado, pero no esdmulante
¢} Un instructor pobre ¢ inadecuado

Mientras que es posible cuestionar el hecho de denominar a este estudio y a otros
parecidos como esrudios de observacién, si existe cierta observacién, aunque es bastanre
diferente al tener que recordarse y ser indirects, global y altamente inferencial y, final-
mente, mucho menos sisterndtica que la observacion real. Se pide 2 los estudiantes que
recuerden y califiquen comportamientos a los cuales pueda no haber puesto especial aten-
cion. No obstante, el estudio de Isaacson et 4/., aunado a otros estudios, demostréd que esta
forma de observacién puede utilizarse en la confiabilidad de la evaluacion del instructor y
del curso.

Evaluacion de la observacion del comportamiento

No cabe duda de que la observacidn objetiva de! comportamiento humano ha avanzado
mis ajl de la etapa rudimentaria. Los avances, al igual que otros avances metodoldgicos y
de medicion logrados en los pasados 10 a 20 afios, han resultado sorprendentes, El
incremento del dominio y sofisticacién psicométricos y estadisticos se manifiestan en la
observacién y evaluacién del comportamiento real y recordado. La investigacién cientifica
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social puede beneficiarse —y efectivamente lo hari— con estos avances. Muchos problemas
de investigacidn educativa, por ejemplo, demandan enérgicamente observaciones del
comportamiento: los nifios en salones de clases que interactian entre si y con sus maestros,
administradoresy maestros que discuten problernas escolares en juntas de personal, consejos
de educacién que trabajan sobre decisiones politicas, etcétera. Tanto la investigacion bésica
como la aplicada, en especial la investigacién que involucra procesos y decisiones grupales,
se benefician de la observacién directa. Ademds puede utilizarse en estudios de campo,
experimentos de campo y experimentos de laboratorio. He aqui un modelo metodoldgico
que es esencialmente igual en las situaciones de campo y de laboratorio.

La dificulead del nso de sistemas de escala completa sin duda ha desmotivado el uso de
la observacién en la investigacion del comportamiento, No obstante, las observaciones
deben usarse cuando las variables de esmdios de investigacion sean de naturaleza interactiva
e interpersonal, ¥ cuando se desee estudiar las relaciones entre el compottamiento real,
como las técnicas de manejo de clase o las interacciones grupales, y otros comportamien-
tos o variables atributivas. Aunque es importante preguntar acerca del comportamiento,
no hay un sustituto para observar, de forma tan directa como sea posible, lo que en reali-
dad hace la gente cuando se enfrenta con diferentes circunstancias y diferentes personas.
Ademds, quizd no sea necesario usar los sistemas de observacién mis grandes en la mayor
parte de la investigacion del comportarniento. Como se seiiald anteriormente, es posible
diseiiar sistemas pequeiios para propositos especificos de investigacién. El sistema limita-
do de Keeves (1972) mostrs ser sumamente apropiado para sus propésitos. Fn cualquier
caso, la investigacion cientifica del comportamiento requiere de observaciones directas e
indirectas del comportamiento, y los medios técnicos parz la realizacidn de dichas obser-
vaciones se estin volviendo cada vez mis adecuados y disponibles. En el siglo xoq se debe
lograr una comprensién y mejoria considerables de los métodos de abservacién, asi como
el incremento de su uso significativo.

Sociometria

Constantemente se evalia a la gente con quien uno trabaja, con quien va a la escuela y con
quien vive en casa. Se juzga su adecuacién para el trabajo, para el juego y para vivir con
nosatros. Ademads los juicics se basan en nuestras observaciones sobre su comportamiento
en distineas situaciones. Se dice que juzgamos con base en nuestra “experiencia”. La forma
de medicién que shora se considera sociometria estd basada en muchas de esas observaciones
informales. Nuevamente, el método se basa en observaciones recordadas y en los juicios
inevitables que se hacen de la gente, después de observarla.

Sociometria y eleccion sociométrica

Sociometria es un términe amplio que indica nn nimero de métodos de reunién y andlisis
de datos sobre los patrones de eleccién, comunicacién e interaccién de los individuos de
grupos. Se podria decir que la sociometria es el estudio y medicién de la eleccion social.
También se ha considerado como un medio para estudiar las atracciones y repulsiones de
los miembros de un grupo.

Se le pide a una persona que elija a una o més personas, de acuerdo con uno o mis
criterios establecidos por el investigador: ¢con quién le gustaria trabajar? ;Con quién le
gustaria jugar? Entonces, la persona elige tna, dos, tres o mds opciones de entre los miem-
bros de su propio grupo (generalmente) o de otros grupos. ;Qué podria ser mis simple y




676 PARTENUEVE & Meétodos de observacion y de recoleccidn de datos

natural? E] método funciona bien tanto para los miembros de jardin de nifios como para
cientificos atémicos.

La eleccidn sociométrica debe comprenderse ampliamente: no significa tan sélo “elec-
cidon personas”, también puede significar “eleccién de lineas de comunicacién”, “eleccion
de lineas de influencia” o “eleccién de grupos minoritarios”. Las elecciones dependen de
las instrucciones y preguntas dadas a los individuos. A continuacién se presenta una mues-
tra de una lista de preguntas e insaucciones sociométricas:

Ejemplo
¢Con quién le gustarfa trabajar (jugar, sentarse, etcétera)?
¢Quiénes son los miembros de este grupo (grupo de edad, clase, club, por ejemplo)
que a usted le agradan m4s (menos)?
¢Quiénes son los tres mejores (peores) alomnos de su clase?
¢A quién elegiria pars representarlo en un comité para mejorar el bienestar de la
faculrad?
¢Quiénes son los cuatro individuos que tienen el mayor prestigio en su organizacién
(clase, compaiiis, equipa)?
¢Cuiles son los dos grupos de gente mds aceptables (menos aceptables) para usted
como vecinos (amigos, socios de negocios, socios profesionales)?

En efecto, existen muchas posibilidades. Algunas de ellas se analizan en Lindzey y
Byrpe (1968). Ademis, tales posibilidades llegan a mnlt:iplicarse simplemente al pregun-
tar: Jquién piensa usted que lo elegu‘la para...? Y ;quién piensa usted que el grupo elegiria
para...? También se pide a los participantes que ordenen por rangos a otros utlizando
criterios sociométricos, siempre v cuando no sean demasiados a ordenar; o se pueden
utilizar escalas de calificacidn,

Si se solicita a los miembros de un grupo u organizacion que se califiquen entre si
utilizando uno o mis criterios, las instrucciones socjométricas quedarian de manera simi-
Jar a la siguiente:

Ejemplo
Aqui hay una lista dz los miembros de su grupo. Califique a cada uno de acuerdo con el
hecho de si 2 usted le gustaria trabajar con €l en wn comité encargado de establecer un
conjunto de estatutos. Utilice los ndmeros 4, 3, 2, 1 y 0, donde 4 signifique que le gustaria
mucho wabajar con él, 0 que no desearfa trabajar con €l en lo absolurte, y los otros mimeros
representan grados intermedios de cudnto le agradaria rabajar con €l

Evidentemente es pasible utilizar otros métodos de medicion. La principal diferencia
radica en que la sociometria siempre implica ideas eomo la de eleccidn, interaccidn, y
cotnunicacién sociales, y las influencias que estén detras de ellas.

Métodos de analisis sociométrico

Eadsten tres formas bdsicas de anilisis sociométrico: matrices sociométricas, sociograrmas
o grificas dirigidas e indices sociométricos. De todos los métodos de andlisis sociométrico,
las matrices sociomsétricas, que vamos a definir, quizds contengan las posibilidades e
implicaciones mis importantes para el investigador del comportamiento. Los sociogranas
son diagramas o tablas de las elecciones realizadas en los grupos. Los sociogramas o gréficas
chngldas se wratarin muy poca, ya que se utilizan mds para propdsitos pricticos que de
investigacidn, y su andlisis matemético es dificil y requiere de mayar espacio del que se le
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puede brindar aqui. Al lector que requiera mayor detalle y explicacién se le recomienda
consultar a Fienberg y Wasserman (1981) y Ove (1981). Los indices soctomeétricos son nérmeros
sencillos calenlados a partir de dos o mis niimeros producidos por datas sociométricos.
Indican caracteristicas sociométricas de individuos v grupos.

Matrices sociomeétricas

Se aprendid antes que una mairiz es una tabla o arreglo rectangular de nmimeros o de otros
simbolos. Para aquellos que no estén familiarizados con las martrices, se recomienda la
lectura de Lindzey y Byrne (1968, pp. 470-473), donde encontrard un buen repaso sobre
el andlisis de matrices. En Kemeny, Snell y Thompson (1966, pp. 217-250, 384-406) se
presentan explicaciones de operaciones elementales de matrices y matrices sociomértricas.
Una buena exposicién elemental de matrices puede encontrarse en Davis (1973). Una
revision antigua, pero aun valiosa, de métodos matemdrticos y estadisticos para el andlisis
de la eswuerura y comunicacién de grupo es la que presentan Glanzer y Glaser (1959).

La sociometria casi siempre estd relacionada con matrices cuadradas o den x 7, donde
n es igual al ndmero de personas en un grupo. Los renglones de la matriz se denominan /,
las columnas se denominan j. Por supuesto, 7 y / pueden representar cualquier nimero y
cualquier persona en el grupo. St se escribe #;, significa un dato en el renglén i y en la
columna j de la matriz, o, de forma mds simple, cualquier dato en la matriz. Es convenien-
te escribir mairices sociométricas, que son matrices de nimeros que expresan todas las elec-
ciones de los miembros de cualquier grupo.

Suponga que un grupo de cinco miembros respondid a la pregunta sociométrica “¢con
quién ke gustaria trabajar en tal o cual proyecto durante los préximos dos meses? Elija dos
individuos”. Las respuestas a [a pregunta sociométrica son, evidentemente, eferciones. Siun
miembro del grupo elige a otro miembro, la eleccidn se representa por un 1. Si un miem-
bro del gmpo no elige a otro, la falta de eleccién esti representada por un 0. (Si se hubiera
incluido el rechazo, se podria utilizar —1.) La matriz sociométrica de elecciones, C, de esta
situacion grupal hipotética se presenta en la tabla 31.1.

Es posible analizar la mawiz de varias formas. Pero primero es necesario asegurarse
de saber como leer la matriz. Probablemente resulte mds ficil leerla de izquierda a dere-
cha, de { 3. El miembro # elige (o no elige) al miembroj. Por ejemplo, @ elige by ¢; celige
dy e. Algunas veres es conveniente expresarse en voz pasiva, “b fue elegido por s, dye¢” o
“c no fue elegido por ninguno”.

Tanra 31.1  Matriz sociométrica de eleccion: grupe de cinco miembros, pregunta

de dos elecciones"
. J

a b < d e

a 0 1 0 0 |

& 1 0 0 0 1

i c 0 0 0 1 1
d 0 1 0 0 1

e 1 1 0 1] 0

% 2 3 0 1 4

* El individuo ¢ elige al individuo . Es decir, la tabla se lee por renglones: 4 elige 2 y e. También puede leerse por
columnss: b es elegido por @, 4y e. Las sumas de Ia seccidn inferior indican el ndmero de elecciones que recibe
cada individuo.
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El anilisis de una matriz por lo comtn se inicia observando quién elige a quién. Con
una matriz simple esto es ficil. Existen tres dpos de elecciones: simple o de un factor, mutua
o de dos factores ¥ sin eleccion. Se analizardn primero las eleccioncs simples. (Esto se
explicé en el pirrafo anterior.) Una eleccidn simple de un factor es cuando 7 elige /, pero
noelige £ Enla tabla 31.1, celige d, pero dnoeligio c. Se escribe: i =7, 0 ¢ — 4. Una eleccién
mutug es donde / elige j y / también elige 7. En la tabla, 4 elige # y & elige 4. Se escribe i
joa & Se podrian contar as elecciones mutuss en latabla31.1: 2 3 b, 2 €» ¢, b e

El grado en que cualquier miembro es elegido se percibe ficilmente al sumar las
columnas de la matriz. En efecto, ¢ es “poptlar”: esta persona fue elegida por los demis
miembras del grupo; a y & fueron elegidos das y tres veces, respectivamente. De hecho ¢
no es popular en lo absoluto: nadie eligid a esta persona; 4 tampoco es popular, ya que fue
elegida sdlo una vez. Si se les permite a los individuos un numero ilimitado de elecciones,
es decir, si se les instruye para elegir cualquier nimero de individuos, entonces las sumas
de renglones cobran significado. Se les puede decir a los participantes que elijan una, dos,
tres o mds personas. Parece ser que tres es un ntmero comun de elecciones, El mimero
permitide debe determinarse con base en los propdsitos de investigacion. Estas sumas se
denominarfan, por ejemplo, indices de gregarisme.

Existen otros métodos de andlisis de matriz que son potencialmente ttiles para los
investigadores. Por ejemplo, por medio de operaciones de matrices relativamente simples
se pueden determinar puntos y cadenas de influencia en grupos pequefios y grandes. Sin
embargo, dichos aspectos van mds allf del alcance de esta obra.

Sociagramas o gréficas divigidas
Los andlisis mds simples son similares a aquellos que se acaban de exponer. Pero con una
matriz més grande que la de la tabla 31.1 es casi imposible asimilar las complejidades de las
relaciones de eleccion. Para esto, los seciegrernas son ttiles, siemapre y cuando el grupo no
sea demasiado grande. Ahora se cambia el nombre de “sociograma” por el de “gréfica
dirigida®, que es un término maremdtico mds general que se aplica a cualquier situacidn
donde 7 ¥4 estén en alguna relacién R. En lugar de decir “i elige 57, es muy posible decir
influye en/”, “f se cornunica conj”, “i es amigo de j”, 0 “f domina;”. F.n lenguaje simbélico,
se escribe: iRj. De manera especifica, de los ejemplos expuestos arniba, se escribe: iG (i
elige /), &7 (7 influye en ), #Gf (f se comunica con f), 7Ff (7 es amigo de j), 1Df (f domina ).
Cualquiera de estas interpretaciones puede describirse por una matriz como la de la tabla

31.1y por medio de una grifica dirigida. En la figura 31.1 se presenta una grifica dirigida.

Freuma 31.1
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Con una simple ojeada se percibe que e es el centro de eleccién. A esta persona se le
llamaria Jider; o se dirfa que se trata de una persona agradable o competente. Adn mis
importante, note que 4, & y ¢ se eligieron entre s{. Conferman un eslabon. Un eslzbin se
define como tres o mds individuos que se eligen entre si. Festinger, Schachter y Back
(1950) presentan un valioso método para identificar eslabones dentro de grupos. Al buscar
mids flechas dobles no se encuentra ninguna otra. Ahora se buscan individuos que no ten-
gan flechas apuntando hacia ellos: ¢ es uno de dichos individuos. Se afirma que ¢ no es
elegido, o que es rechazado. Si se desea mds informacién sobre los eslabones y su idenafi-
cacién, consulte a Glanzer y Glaser (1959, pp. 326-327), quienes esbozan de forma sucinta
métodos de la multiplicacién de matrices binarias (1, 0), cuya aplicacidn ofrece ideas dtiles
respecto a la estructura grupal.

Observe que las grificas dirigidas y las matrices dicen lo mismo. El mimero de elec-
ciones que # recibe se observa afiadiendo los nimeros 1 en la columna 2 de la martriz. Se
obdene la misma informacién afiadiendo el nimero de puntas de flecha que sefialan hacia
a en la grifica. Para grupos de tamafio pequeiio y mediano, y para propositos descriptvos,
las grificas constituyen medios excelentes para sintetizar relaciones grupales. No son tan
adecuadas para grupos mds grandes (mayores de 20 miembros) ni para propésitos mds
analiticos, ya que se tornan dificiles de construir y de interpretar. Ademds, diferentes indi-
viduos pueden obtener grificas diferentes utilizando los mismos datos. Las macrices son
generales y, si se manejan apropiadamente, no son tan dificiles de interpretar. Con los
mismos datos, diferentes individuos deben escribir exactamente las mismas matrices.

Indices soctométricos
En sociometria son posibles muchos indices. A continuacién se muestran tres de ellos, El
lector encontrard otros en la literatura. La presente exposicion se basa, en su mayoria, en
Proctor y Loomis (1951).
Un indice simple pero Gdl es:
EE,= —-ng (31.1)
n -_—

donde EE; = el estado de eleccién de la persona; 3¢; = la suma de elecciones en la columna
/i y = el mimero de individuos en el grupo (se utiliza # — 1 porque no se puede contar al
propic individua). Para el sujeto E de la tbla 31.1, CS; = 4/4 = 1.00 y para el sujero EE, =
2/4 = .50, EE revela qué tanto o qué tan poco es elegido un individue; en pacas palabras, se
trata del estatus de eleccion. Desde luego, es posible tener un indice de rechazo de eleccidn.
Simplemente se pone el nimero de los 0 en cualquier columna en el numerador de la
ecuacidn 31.1.

Las medidas sociométricas grupales quizds sean mds interesantes. Una medida de la
cohesién de un grupo es;

e
Co= [n(n—l)]
2

La cohesién de grupo estd representada por Co v X(i <3 #) igual a la suma de elecciones
mutuas (o pares mutuos). Este ttil indice es la proporcién de las elecciones mutuas del
nimero total de pares posibles. En un grupo de cinco miembros, el néimero total de pares

posibles son cinco cosas, tomando dos a la vez:

(31.2)
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S| s65-1
2 - 2

Si en una siruacién de eleccién ilimitada hubiera dos elecciones mutuas, entonces C, = 2/

10 = .20, un grado mis bien bajo de cohesién. En el caso de eleccién Emitada, la férmula
es:

co- 260
G

donde d es igual al ndmero de elecciones permitidas a cada individuo. Para € de la tabla
31.1 Co = 3/(2 % 5/2) = 3/5 = .60, un grado sustancial de cohesidn.

(31.3)

Usos de la sociometria en investigacion

Debido 2 que los datos de 1a sociometria parecen ser tan diferentes a otros tipos de datos,
los estudiantes tal vez encuentren dificil considerar la medicién sociomérrica como
medicién. No cabe duda de que los datos sociométricos son diferentes; pero son el resultado
de observacién y son medidas. Pnesto que son medidas, también tienen los mismos problemas
bisicos de la medicion, como la validez y 1a confiabilidad. Lindzey y Byrne (1968) analizan
dichos aspectos de medicién. Las mediciones sociométricas son utiles, por ejemplo, para
clasificar individuos y grnupos. En el estudio clésico del Bennington College, Newcomb
(1943) midié el prestigio individual al pedir a los estudiantes que nombraran cinco
estudiantes a los que ellos elegirian como los més valiosos para representar al Bennington
College en una importante reunién de estudiantes, de tado tpo de universidades
estadounidenses. El autor después agrupé a los estudiantes de acnerdo con la frecuencia
de eleccién y relaciond asta medida de prestigie saciomsétrico con el conservadurismo politico
y econdmico. Al leer los ejemplos de tal seccidn, el estudiante debe contprender con claridad
que la sociometria es un método de observacién y recoleccion de datos que, como cuslquier
otro método de observarcién, obtiene medidas de variables.

Prejuicio en las escuelas

Rooney-Rebeck y Jason (1986) investigaron los efectos de la ttorfa de compafieros de
grupo cooperativo sobre las relaciones interétnicas de nifios estadounidenses negros, blancos
¢ hispanos de primero y tercer grados. Realizaron observaciones directas de las interacciones
sociales en el patio de juegos, antes y después de un programa de intervencién de ocho
semanas. Los indices sociométxicos se calcularon para medir las asociaciones interémicas.
Rooney-Rebeck y Jason encontraron un incremento en las interacciones interémicas y en
las elecciones sociométricas en los nifios de primer grado, quienes también mostraron un
incremento en sus calificaciones en aritmética y lectura, Sin embargo, no se encontraron
cambios significativos entre los nifios de tercer grado respecto a sus asoctaciones interétnicas
ni a su desempefio académico. A partir de tales resultados, parece ser que una estructura
cooperativa de tutoria de compaiieros en el salén de clases dene beneficios para nifios de
primer grado, pero no necesariamente para nifioc de tercer grado. Los investigadores
sugieren que ello puede deberse a una experiencia limitada en competencia académica y
en prejuicios étnices manifiestos, en los nifios de primer grado.
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Sociometria y esterestipos

Gross, Green, Storck y Vanyur (1980) urilizaron una combinacién de calificaciones
sociométricas y de estereotipos para estudiar las actitudes de las personas. Participantes de
uno y otro sexo observaron una filmacion, ya sea de un estimulo de una mujer homosexmal
o de un estimulo de un hombre homosexual. Los participantes se dividieron en tres grupos.
Auno de los grupos de participantes se le informd, antes de ver la filmacién, que la persona
era hornosexual. Al segundo grupo se le informé lo mismo, pero después de haber visto la
Almacién, y al tercer grupo no se le informé nada. Los resultados revelaron que las
calificaciones de los rasgos eran mas estereotipicas y las calificaciones sociométricas menos
favorables para la persona del estimulo en ambas condiciones de revelacion: inmediata o
retardada. Aquellas personas identificadas como homosexuales fueron juzgadas de manera
maés estereotipada por los participantes del mismo sexo. Los hombres, por lo general,
calificaron con mayor dureza a la persona en la situacién retardada que en las condiciones
de revelacién inmediata.

Sociometria y estatus social
Se han realizado diversos estudios utilizando la sociometria para medir el estatus social. A
continuacién se presenta uno de ellos, ¢l cual involuera el estatus social entre nifios en
edad escolar.

Inderbitzen, Walters y Bukowski (1997) estudiaron ia relacién entre grupos de estacus
sociomérice y la ansiedad social en las relaciones entre compafieros adolescentes. Los
participantes consistieron en 973 estudiantes del sexto grado de primaria al tercer grado
de secundaria. El mimero de nifios y nifias era casi igual. Los partcipantes completaron la
escala de anstedad secial pava adolescentes (Social Anxiety Scale for Adolescents) y una tarea de
nominacién sociométrica, la cual inclufa descripciones comportamentales como el que
mas me gusta, el que menos me gusta, el que comienza las peleas la mayorfa de las veces, el
del mejar sentido del humor, el lider de la clase, el mis ficil de influenciar y el més coope-
rador. Las nominaciones sociométricas se utilizaron después para clasificar a los estudian-
tes en grupos de estatus sociométrico estindar, tales como pepular, promedio, rechazado,
no tomado en cuenta y polémico; asi como en subgrupos de rechazo: agresivo rechazado o
sumiso rechazado. Los resultados indicaron que los estudiantes clasificados como recha-
zados y no tomados en cuenta reportarons mayor ansiedad social que aquellos clasificados
como promedio, populares o polémicos. Ademds los estudiantes sumisos rechazados re-
portaron significadvamente mayor ansiedad social que los esmdiantes agresivos rechaza-
dos o promedio. A través del uso de la sociomerria es posible descubrir la existencia de
problemas entre compaiieros adolescentes.

Raza, creencia y eleccion sociométrica
Graham y Cohen (1997) estudiaron la relacién entre raza y sexo en las relaciones entre
nifios compafieros. Las relaciones se midieron a través de calificaciones sociométricas y
amistades observadas. Dicho estudio observo a cada estudiante en una sola escuela primaria,
incluyendo del lo. al 60. grados. La escuela fue elegida a causa de que tenis casi igual
mimero de nifios estadounidernses negros y blancos en cada clase. Ademds, los nifios fueron
divididos en dos grupos de edad: del lo. al 3er. grados y del 4o. al 60. grados. Indepen-
dientemente de la edad, raza o sexo y de las medidas de relacién, los nifics favorecieron a
los compafieros del mismo sexo mis que a los compafieros de la misma raza, lo cual indica
que los nifios prefirieron las interacciones sociales con otros nifios, sin importar la raza,
y que las nifias prefirieron interactuar con otras niiias, sin importar la raza, Aunque los
nifios negros mayores tuvieron rods armnigos mumos de la misma raza que de otra raza,
los nifios negros se mostraron mas aceptantes de los nifios blancos, que a la inversa. A
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pesar de que hubo algunas preferencias por la misma raza, las evaluaciones entre razas
fueron, por lo general, bastante positivas en ambas medidas de las relaciones entre
companeros,

La socometria es un método simple, econémico y natural de observacién y de reco-
leccién de datos. Siempre que se involucren actos humanos, tales como la eleccién, la
influencia, la dominacién y la comunicacién —especialmente en situaciones de grapo—
pueden utilizarse métodos sociométricos, ya que poseen considerable flexibilidad. Sise les
define de forma general, se adaptan a una amplia variedad de investigaciones tanto en el
laboratorio come en el campo. Sus posibilidades de cuantificacién y de anilisis, aunque no
siempre percibidas ¢n la literatura, son recompensantes. La habilidad para utilizar la sim-
ple asignacion de los 1 y los 0 es particularmente aforrunada, debide a que paeden aplicar-
se mérodos matemdticos poderosos a los datas, con resultados interpretables y significativos
tinicos. Los métodos de matrices constituyen el ejemplo sobresaliente, pues con ellos se
descubren eslabones en grupos, canales de comunicacién e influencia, patrones de cohe-
sién, niveles de conexidn, jerarquizacién, etcétera.

Como se menciond antes, los métodos sociométricos, al igual que otros métodos, no
carecen de defectos. Longshore (1982), por ejemplo, recomienda el empleo de otros mé-
todos no intrusivos en lugar de la sociometria, cuando se estudian problemas delicados
como la disgregacién. Sefiala que los cientificos sociales no han Jogrado hallazgos consis-
tentes sobre la disgregacidn, a causa de que los investigadores se han preocupado mis por
los resultados de la disgregacién, que por el amplio rango de eondiciones bajo las cuales
ocurre dicho fendémeno. Longshore considera que la evaluacién de resultados a corto pla-
zo debe evaluarse a través de medidas comeo la observacion no intrusiva de los grupos de
juego o las clases, en lugar de la sociometria.

RESUMEN DEL CAPITULO

1. Existe mucha controversia y debate respecto a la observacién y a los métodos de
observacion.
2. Dos modelos bisicos de observacidn son los siguientes:

* Se observan los comportamientos abiertos de la gente (por ejemplo, lo que
hacen v lo que dicen)

¢  Se pregunta a la gente sobre sus propias acciones y sobre el comportamiento de
owros

3. Elobservador puede representar un problema importante en el estudio. El observa-
dor tal vez haga inferencias incorrectas acerca del comportamiento observado.

4, El observador llega a afectar a los objetos de observacién al formar parte del sistema
observacional.

5. Las mediciones observadas estin sujetas a requisitos de validez y confiabilidad. Al
requerir que el observador interprete la observacién, puede reducirse la validez.

6. La confiabilidad para las observaciones roma la forma de acuerdo entre jueces u
observadores. El comportamiento que se observard a través de la observacion direc-
ta debe establecerse claramente, con buenas definiciones operacionales.

7. Una tarea fundamental del observador consiste en categorizar los datas abservados.
Se crean categorias y, conforme se observan ciertos comportamientos, se hace una
marca o Nota en esa categoria.

8. Lasunidades de comportamiento a veces son vagas o muy generales, Algunos inves-
tigadores utilizan definiciones operacionales muy estrictas.




10.

11,

12,

13,

14.

15.

16.
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Toda observacidn requiere de cierto nivel de interpretacién por parte del observa-
dor.

Los diferentes sistemas de observacidn varian en su grado de generalizacién. Algu-
nos son muy generales, mientras que otras son bastante especificos.

Los comportamientos pueden muestrearse con las técnicas del muestreo de eventos
o del muestreo de tempo. Cada una posee ventajas y desventajas.

Un tipo de observacién implica presentar a los observadores con un sistema de
observacidn en forma de escala de calificacién. Se les pide que evalien un objeto en
términos de una o mAs caracterisdcas.

Existen: cinco tipos de escalas de calificacidn:

listas de chequeo

instrumentos de eleccién forzada
escala de calificacién de categorias
escala de calificacién numérica
escala de calificacién grifica

Las escalas de calificacidn presentan dos serias debilidades:

@) Puesto que son ficiles de construir y de utilizar, pueden crearse sin el conoci-
miento de sus defectos intrinsecos,

5 Constantemente tienden al errar o al sesgo.

La sociometria es un término amplio que indica el nimero de mérodos de recolec-

cién v anilisis de datos sobre patrones de eleccién, comunicacién e interaccién de

individuos en grupos.

Existen tres formas bdsicas de anilisis sociométrico: matrices sociométricas,

sociogramas o grificas dirigidas, ¢ indices sociométricos. .

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

El lector debe estudiar en detalle uno o dos sistemas de observacién del comporrta-
miento. Para los alumnos de educacidn, el sistema de Medley y Mitzel (1963) pro-
ducird altos beneficios. Owos lectores deseardn estudiar uno o dos sistemnas distintos
a éste, ya que el articulo tiene autoridad y claridad, y contiene muchos ¢jemplos. Las
dos mejores referencias generales son las de Heyns y Lippitt (1954), v la de Weick
(1968) en la primera y segunda ediciones del Handbook of Social Psychology. Una anto-
logfa de 79 sistemas de observacién se ha publicado por Simon y Boyer (1970) en
cooperacién con Research for Better Schools, Inc., un laboratorio regional de edu-
cacién. El investigador que tenga la intencién de realizar observaciones debe con-
sultar esta amplia coleccién de sistemas. El estudiante de educacién encontrard
excelentes resimenes y presentaciones sobre sisternas de observacidén educativa en
Dunkin y Biddle (1974). Los siguientes articulos son valiosos. Boice sefiala la falta
de entrenamiento para realizar observaciones del comportamiento y ofrece suge-
rencias para alcanzar dicho entrenamiento. Herbert y Attridge proporcionan crite-
riog para los sistemas de abservacién. También sefialan que el conocimiento de dichas
sistemnas es limitado.

Boice, R. (1983). Observational Skills. Psychoflogical Bulletin, 93, 3-29.
Herbert, J. y Avaidge, C. (1975). A guide for developers and users of observation
systems and manuals. American Educational Research Fournal, 12, 1-20.
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2.

Un investigador que estudia los patrones de influencia de los consejos de educacién
obtuvo la siguiente matriz, de un consejo de educacién. Note que es similar a una
situacion de eleccidn ilimitada, ya que cada individuo puede influir en todos 0 en
ninguno de los miembros del grupo.) La matriz se lee: i influye enj.

n Ao R

(= - = I ]
oo OO %
= - -
DD o Ry
oo N o o e I ]

3.

&) ¢Qué conclusiones se obtienen del estudio de esta matriz? ¢ El consejo estd
dividido? ;Existe la posibilidad de que hayz un conflicto?

k) Dibuje una grafica de la situacién de influencia e interprétela.

¢) ¢Existe algin eslabon en el consejo? (Defina eslabdn como se hizo en el texto.)
Si es asi, jquiénes son sus miembros?

d) ;Cuidles miembros poseen el menor nimero de canales de influencia? ;Son
ellos, entonces, mucho menos influyentes que los otros miembros, siempre y
cuando lo demds se mantenga ignal?

[Respuestas: ¢) Si: a, ¢, d;d) bye.)

En el ejercicio 2 de las sugerencias de estudio, calcule la cohesién de grupo utilizan-

do la ecuacién 32.2.

[Respuesta: C; = .40.]

Lea alguno de los siguientes articulos, los cuales aplican la sociometrfa. Ponga espe-

cial atencion a la forma en que se realizd.

Ray, G. E., Cohen, R, Secrist, M. E. y Duncan, M. K. (1997). Relating aggressive
and vicimization behaviors to children’s sociometric status and friendships.
Foternal of Soctal and Personal Relationships, 14, 95-108. [El esmdio se enfoca en la
relacién entre nominaciones de compafieros estudiantes de 9 a 12 afios de edad,
sobre comportarniento agresivo y de victima, y el estatus sociométrico: populat,
promedio, rechazado y el nimero de amigos mutuos.]

Schwendinger, H. y Schwendinger, J. R. (1997). Charting subcultures at a frontier
of knowledge. British Journal of Seciology, 48, 71-94. {E!l articulo describe un
programa de investigacién para estudiar 1as subculturas adolescentes por medio
del uso de graficas de grandes redes subculturales. Tales grificas y redes se ge-
neran por métodos de tipo social y sociométricos para lograr entender fendme-
nos como la adolescencia y la delincuencia.]

Consulte uno de los siguientes estudios sobre muestreo de eventos y muestreo de
tiempo. Tome nota sobre la forma en que los autores ejecutan cada uno de los pro-
cedimientos.

Bass, R. F.y Aserlind, L. (1984). Interval and time-sample data collection procedures.
Methadological issues. Advances in Learning and Bebavioral Disabilities, 3, 1-39.
[Muestreo de tiempo.]

Brown, K. W. y Moskowitz, D. 5. (1998). Dynamic stability of behavior: The rhythms
of our interpersonal lives. Journal of Personality, 66, 105-134. [Muestreo de even-
tos.}
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Child, G. H. (1997). A concurrent validity study of teacher’s rating for nominated
“problem” children. British Journal of Educational Psychology, 67, 457-474.
[Muestreo de tiempo.)

Peregnne, P. N, Drews, D. R., North, M. y Slupe, A. (19%93). Sampling techniques
and sampling error in naturalistic observation: An empirical evaluation with
implications for cross-cultural research. Cross-cultural Research: Fournal of
Comparative Social Science, 27, 232-246. [Compara el muestreo de eventos, de
tiempo y por racimos.]
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CAPiTULO 32

ANALISIS DE REGRESION MULTIPLE:
FUNDAMENTOS

s TRES EJEMPLOS DE INVESTIGACION
o ANALISIS DE REGRESION SIMPLE
r REGRESION LINEAL MULTIPLE
Un ejemplo
» EIL COEFICIENTE DE CORRELACION MULTIPLE
a PRUEEAS DE SIGNIFICANCIA ESTADISTICA
Pruebas de significancia de los coeficientes individuales de regresién
u INTERPRETACION DE LOS ESTADISTICOS DE REGRESION MULTIPLE
Significancia estadistica de la regresion y de R?
Contribuciones relativasde Xa ¥
OTROS PROBLEMAS ANALITICOS Y DE INTERPRETACION
s EJEMPLOS DE INVESTIGACION
El DDT y las 4guilas calvas
Sesgo por exageracién en exdmenes de autoevaluacién
» ANALISIS DE REGRESION MULTIPLE E INVESTIGACION CIENTIFICA

El andlisis de regresion miiltiple es un método para estudiar los efectos y magnitudes de los
efectos de més de una variable independiente sobre una variable dependiente, utlizando
los principios de correlacién y regresion. Se pasari inmediatamente a la investigacién y se
dejari la explicacién para més adelante.

Tres ejemplos de investigacion

¢De qué manera se relacionan la contaminacidn del aire y el nivel socioecondémico con la
meortalidad por padecimientos respiratorios? Lave y Seskin (1970), en su estudio de datos

689
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de personas inglesas y estadounidenses, udlizaron el andlisis de regresion miitple para
responder esa pregunta. En sus estudios realizados en barrios ingleses evaluaron los
presuntos efectos de la contaminacién del aire y el nivel socioeconémice, como variables
independientes, sobre las tasas de martalidad por cincer pulmonar, bronquitis y neurnonia,
como variables dependientes,

El efecto general de las dos variables independiences sobre la variable dependiente se
expresa por ¢l cuadrado del coeficiente de correlacién miltiple, o R, La interpreracién de
este coeficiente es similar a la de #, que se estudié con anterioridad. Recuerde que al
elevar al cuadrado un coeficiente de correlacién se produce un estimado de la cantidad de
varianza compartida por dos variables. Dicho concepto es muy utilizado en el andlisis de
regresion.

Es la proporcién de la varianza de la variable dependiente, en este caso la mortalidad,
explicada por las dos variables independientes. Las R? entre la mortalidad debida a la bron-
quitis, por una parte, y la contaminacion del aire y el nivel socioecondémico, por la otra,
oscilaron entre .30 ¥ .78 en diferentes muestras en Inglaterra y Gales, indicando asi rela-
ciones sustanciales. Las R’ para las variables dependientes, mortalidades por cincer
pulmonar y por neumnonta, fueron similares. La regresién milaple también le permite al
investigador aprender algo sobre las influencias relativas de las variables independientes,
En la mayoria de las muestras, la contaminacién del aire fue mds importante que €l nivel
socioeconémico. Comeo andlisis de “control”, Lave y Seskin (1970) estudiaron otros tipos
de céncer que se suponia que no se verian afectados por la contaminacién del aire. Las R
fueron consistentemente mas bajas, ral como se esperaba. Extensiones de la investigacion
hacia dreas metropolitanas de Estados Unidos produjeron resultados similares. Los estu-
diantes deben tener en cuenta la explicacion previa sobre la dificultad para interpretar
resultados no experimentales. No obstante, Lave y Seskin construyeron un caso fuerte, a
pesar de que algunas de sus interpretaciones resultaron cuestionables. Hasta este punto,
serfa adecuado que los lectores regresaran a la seccion “Relaciones multivariadas y regre-
sién” en el capimulo 5.

¢De qué manera se relacionan la moderacién en la dieta, la ingesta energética y la
' actividad fisica con el peso corparal? Klesges, Isbell y Klesges (1992) utilizaron un andlisis

de regresion miluple para intentar responder esa pregunta. El estudio es interesante a
cansa del nfimero de problemas de salud asociados con la obesidad. Estos investigadores
recolectaron los datos de 287 adultos, durante un afio. La variable dependiente era el
cambio de peso desde la linea base hasta el seguimiento un aiio después. Las variables
independientes eran el peso en la linea base, el indice de la masa corporal, la puntuacién
de moderacidn, la edad, la ingesta energética total, el porcentaje de ingesta de grasa, el
porcentaje de carbohidratos y los niveles de actividad fisica. Las mediciones de la estatura
y del peso de tales participantes se utilizaron para estimar la masa corporal. Cada semana
se tomaban las medidas del consumo de la dieta; la actividad fisica se midié a través de un
cuestionario de actividad fisica con 16 reactivos que representaban actividades fisicas. La
restriccidn se midid con una escala de moderacidn. Se realizaron dos andlisis separados de
regresion; uno para los hombres y otro para las mujeres.

La R? entre la variable dependiente, el cambio en el peso, y una combinacién lineal de
las variables dependientes fue de .13 para los hombres y de .21 para las mujeres, lo cual
indica que las variables independientes estudiadas por Klesges et 2/. explicaron sélo el 13
por ciento de la variabilidad observada en el carnbio de peso de los hombres, y sélo el
21 por ciento en el caso de las mujeres. La cifra de los hombres no fue estadisticamente
significativa al nivel ¢ = .05. No obstante, la ecuacién de regresidn para las mujeres
fue significativa al nivel o = .01. Sin embargo, a ravés del empleo de la regresian, estos
investigadores fueron capaces de determinar que para los hombres el peso corporal y la
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masa corporal iniciales representaron las dos variables mads importantes para explicar el
cambio en el peso.

En un estudio sobre la prediccion del promedio de calificaciones de preparatoria,
Holtzman y Brown (1968) utilizaron dos medidas de las variables independientes: hibitos
y actitudes de estudio (babites) y 1a aptitud escolar (aptitud), Las correlaciones entre el
promedio de preparatoria y los hdbitos y la aptitud en primero de secundaria (N = 1 684)
fueron .55 y .61. La correlacidn entre hibitos y aptitud fue de .32. ;:Qué cantdad mds de
varianza se explicaria al afiadir la medida de aptitud escolar a la medida de hibitos de
estudio? Si se combinan hibitos y aptitud de manera dptima para predecir el promedio, se
obriene una correlacién de .72. Entonces, la respuesea a la pregunea es 727 — .55 = .92 -
.30 =22, 0 22 por ciento mas de la varianza del promedio se explica al afiadir la aptitud ¥
los hibitos.

Se trata de ejemplos de anilisis de regresién mildple. La idea bisica es la misma que
en la correlacién sinple, excepto que se utlizan & variables independientes, cuando # es
mayor que 1, para predecir la variable dependiente. En el andlisis de regresién simple una
variable, X, se utiliza para predecir otra variable, Y. En el andlisis de regresion milnple, las
variables X}, X,,..., X}, sirven para predecir ¥ E] método y los cdlculos se realizan de tal
manera que den la “mejor” prediccién posible, dadas las correlaciones entre todas las
variables. En otras palabras, en lugar de decir “5i X entonces Y7, se dice “Si X, X;,..., X,
entonces !”, y los resultados de los cilculos indican qué tan “buena” es la prediccién, v
aproximadamente qué cantidad de la varianza de ¥ estd explicada por la “mejor” combina-
cidn lineal de las variables independientes.

Se afirma que se estudia la regresién de Jas puntaciones de ¥ sobre las puntuaciones de
X. Se busca estudiar de qué forma las puntuaciones de ¥ “regresan hacia”, cémo “dependen
de”, las punmaciones de X. Galton (véase Cowles, 1989), quien fue el primero en mencionar
la nocién de correlacién, obtuvo la idea a partir del concepto de “regresion hacia la
mediocridad”, un fendmeno observade en estudios sobre la herencia. (El simbolo »
empleado para el coeficiente de correlacién, originalmente significé “regresién”.) Los
hombres altos tenderin a tener hijos mas bajos; y los hombres bajos, hijos mis altos.
Entonces, las estaturas de los hijos Genden a “regresar a” o “a volver a” la media poblacional.
Estadisticamente, si se desea predecir ¥ a partir de X, y la correlacién entre Xy I es cero,
entonces la mejor prediccién es la media. Es decir, para cualguier X, por ejemplo X5, s6lo
es posible predecir la media de Y. Sin embargo, a mayor correlacién, habré una mejor
prediccidn. Siv = 1.00, entonces a prediceitn es perfecta. En la medida en que la correlacién
se aleje de 1,00, en esa misma medida las predicciones de X a ¥ serdn menos perfectas. Si
se grafican los valores de X'y ¥ cuando » = 1.00, vodos se encontrardn en una linea recta. A
mayor correlacién, mds cerca estarin los valores graficados a la linea de regresién (véase
capitulo 5).

Para ilustrar y explicar €l concepto de regresion estadistica se utilizan dos ejemplos
ficricios con niimeros simpies. Los nimeros usados en los ejemplos son igumales, excepto
que se ordenan de manera diferente. Los ejemplos se toman dzl capitulo 15 donde, al
considerar el andlisis de varianza, se estudiaron los efectos de la prueba F de la correlacién
entre grupos experimentales, Los ejemplos se presentan en la tabla 32.1. En el ejemplo de
la izquierda, denominado A, la correlacion entre los valores de X y de Y es .90; mientras
que en el ejemplo de la derecha, denominado B, la correlacian es 0. En la tabla también se
presentan ciertos cilculos necesarios para realizar el anilisis de regresidn: las sumas y las
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Tasra 32.1  Andlisis de regresion de dos confuntos de puntnaciones

Are.90 B.+ = .00
Y X Xy ¥ d Y X Xr v 4
1 2 2 1.2 -2 I 5 5 3 -2
2 4 ] 30 1.0 2 2 4 3 -1
3 3 9 2.1 9 3 4 12 3 0
4 $ 20 39 1 4 6 24 3 1
5 6 30 4.8 2 5 3 15 3 2
% 15 20 69 ] 15 20 60 0
M: 3 4 =4 =190 3 4 =4 = 10.00
T 11 90 55 90
2 2

Zyz=55-(15) =10 zf=ss-(15) =10

5 5

2 2

T a90- % _ 10 T =90-22 210

5 5
2?:69—..@%@:9 I_zy=60-—— (15]5(20) .—.'0

=§3’_=.i=_90 b=i=0
IZ 10 10

a=FY-pX=3-(90)4)=-60 au3— (04 =3
Y =g+ bX=-60+.50X Veld+(0)X

medias, las sumas de cuadrados de la desvizcién de Xy ¥ (T = TX? - (TX)'/n), los
productos cruzados de desviacion (Xxy = LXV - (XX} ZY)/n), y ciertos valores de regre-
sién que se explicardn en breve.

En primer lugar, observe la diferencia entre las puntuaciones en los conjuntos Ay B.
Difieren inicamente en el orden de las puntuaciones de la segunda columna o columna de
las X. Los dos 6rdenes diferentes producen eorrelaciones muy diferentes entre las puntua-
ciones de X'y ¥, En el conjunto A, 7 = .90, y en el conjunto B, » = .00. En segundo lugar,
abserve los esradfsticas en la parte inferior de la tabla. 327 y ¥y’ son iguales tanto en A
como en B, pero Zxy es 9 en Ay 0 en B. Concencrandose en las puntuaciones del conjunto
A, la ecuacion bisica de la regresién lineal simple es:

Veg+ bX (32.1)

donde X = ]as puntuaciones de la variable independiente, 4 = 1a constante de la interseccién,
b = ¢l coeficiente de regresién y Y= las pumtuaciones predichas de la variable dependiente.
Una ecuacién de regrasion es una férmulza de prediccién: los valores de ¥ se predicen a
partir de los valores de X. La correlacidn entre los valores observados de X'y ¥, en efecto,
determina cémo “funciona” la ecuacién de prediccidn. La constante de la interseccidn, &,
y el coeficiente de regresidn, 4, se explicardn en breve.

Los dos conjuntos de valores X y ¥ de la tabla 32.1 se grafican en la figura 32.1. Para
cada grafica se dibujaron lineas que “corren a través” de los puntos graficados. Si existiera
una forma de colocar dichas lineas de tal manera que estuvieran simultineamente lo mis
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8 Ficuma 32.1
Y Y
61 A:r=.9% 61 B:r=.00
51 5 +*
4 41 +
35 ¥ =—-80+ 90X 3 9
2 Y yo30 2 . V' =34+ (0OX
Lt h ) 1 .
0 —— X 0 ¢
71 4 6 8 2 4 6 8

cerca posible de todos los puntos, entonces las lineas deberfan expresar la regresién de ¥
sobre X. La linea en la grifica de la izquierda, donde = .90, corre cerca de los puntos XY
graficados. No obstante, en la grifica de la derecha, donde » = .00, no es posible trazar la
Linea cerca de todos los puntos. En efecto, los puntos estan ubicados aleatoriamente, pues-
to que r = .00,

Las correlaciones entre Xy ¥, r 2 .90 y 7 = .00, determinan las pendientes de las lineas
de regresion (cuando las desviaciones estindar de X y ¥ son iguales, como sucede en este
caso). La pendiente indica el cambio que se espera en ¥ con el cambio de una unidad de X.
En el ejemplo de r = .90, cuando hay un cambio de 1 en X, se predice un cambio de .90 en
¥ lo cual se expresa de manera trigonométrica como la longitud de la linea opuesta al
ingulo formado por la linea de regresién, dividida entre 1a longitud de la linea adyacente
al dngulo, En la figura 32.1, si se traza una linea perpendicular a la linea de regresién —el
punto donde las medias de X y de ¥ intersectan, por ejemplo— hasta unz linea trazada
horizontalmente, a partir del punto donde la linea de regresion se intersecta con el eje 1
oen Y= -.60, entonces 3.6/4.0 = .90. Un cambio de 1 en X significa un cambio de .90 en
Y. Se han utilizado puntuaciones en bruto en la mayor parte de los ejemplos del presente
capfrulo, debido a que se ajustan mejor a los propdsitos del texto. 5in embargo, un examen
profundo de la regresion requiere de una explicacién que utilice puntuaciones de desvia-
cién y puntuaciones estindar. El énfasis aqui, asi como en cualquier parte del libro, estd en
los usos de investigacién de los métodos y técnicas, y no en la estadistica como tal. Por lo
tanto, el esmdiante debe complementar su estudio con buenas explicaciones bésicas sobre
la regresién simple y miiltiple. Se recomienda remitirse a las referencias de la seccion de
“Sugerencias de estudio”, al final del capitulo 33.

La grifica de los valores de Xy Y del ejemplo B (parte derecha de la figura 32.1) es
bastante diferente. En ¢l ejernplo A, es posible, ficil y visualmente, trazar una linea a
través de los puntos y lograr nna aproximacién bastante precisa hacia la linea de regresion,
Pero en el ejemplo B esto es dificilmente posible. La linea tan sélo se puede mrazar por
medio del uso de otras guias, las cuales se explicarin en breve. Otro aspecto que es impor-
tante destacar es el esparcimiento o dispersion de los puntos graficados alrededor de las
dos lineas de regresién. En el ejemplo A, se presentan muy cerca de la linea. Si » = 1.00,
entonces todos estarian sobre la linea. Por otra parte, cuando r = .00, se dispersan amplia-
mente alrededor de la linea. 4 menor correlacion, babrid mayor dispersion.

Para calcular los estadisticos de regresion de los dos ejemplos, se deben calcular las
sumas de cuadrados y los productos cruzados de desviacién, lo cual se efectué en la parte
inferior de la tabla 32.1. La férmula para calcular la pendiente o coeficiente de regresiin, b, es;
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Ty
b = —
(32.2)

Las dos & son .90y .00. La constante de interseccion, , se calenla por medio de la formula:
a=Y —-bX (32.3)

Las # para los dos ejemplos son —.60 v 3; para el ejemplo A, 4 = 3 — (.90)) = -.00.
La constante de interseccidn es el punto donde la linea de regresion se intersecta con el
eje Y. Para trazar 1a linea de regresion, se coloca una regla entre la constante de interseccion
en ¢l eje ¥y el punto donde se unen la media de ¥y la media de X. (En la figura 32,1
dichos puntos se indican con pequenos cuadrados en el ejemplo A y con diamantes ¢n el
ejemplo B.)

Los pasos finales del proceso son, al menos hasta donde se llegara aqui, escribir
ecuaciones de regresién y, después, utilizando las ecuaciones, calcular los valores predi-
chos de Vo ¥, dados los valores de X, Las dos ecuaciones se presentan en la dltima linea
de la tabla 32.1. Pritnero observe la ecuacién de regresién para r = .00: "= 3 + (0)X.
Evidentemente ello significa que todas las ¥ predichas son iguales a 3, la media de ¥,
Cuando r = 0, la mejor prediecién es la media, como ya se indicé antes. Cuando » = 1.00,
en ¢l otro extremo, el lector notard que es posible realizar una prediccién exacta: simple-
mente se suma &, la constante, a las puntuaciones de X. Cuando r = .90, la prediccion es
menos que perfecta y se predicen los valores de ¥~ calculados con la ecuacion de regresion.
Por ejemplo, para predecir la primera puntuacién Y, se calcula:

Y= —.60 + (90)(2) = 1.20

Las puntuaciones predichas de los conjuntos A y B ya se presentaron en la tabla 32.1.
(Véase las columnas denominadas }”.) Note un aspecto importante: si para ¢l ejemplo A se
grafica la X'y la Y predicha o los valores de Y7, todos los puntos graficados caen en la linea
de regresion. Es decir, la linea de regresién de la figura representa el conjunto de valores
predichos de ¥, dados los valores observados de X y la correlacidn entre la X'y los valo-
resde Y.

Ahora se pueden calcular los valores predichos de Y. A mayor correlacion, habrd ma-
yor precisién en la prediccidn. La precisién de las predicciones de los dos conjuntos de
puntuaciones se demuestra con claridad al calcular las diferencias entre los valores origi-
nales de Yy los valores predichos de ¥, o ¥ - ¥'= 4, y calculando, después, las sunas de
cuadrados de tales diferencias, que se consideran residuales. En la tabla 32.1 se calcalaron
los dos conjuntos de residuales y sus sumas de cuadrados (véase las columnas denominadas
d). Los dos valores de $47, 1.90 para Ay 10.00 para B, son bastante diferentes, as{ como las
grificas en la figura 32.1 son bastante diferentes: el valor del conjunto B, s ~ .00, es mucho
mayor que el del conjunto A, o r = .90. Es decir, 2 mayor correlacién, menores serdn las
desviaciones de la prediccién y, por lo tanto, la prediccion se vuelve mas precisa.

En la préxima seccién se examinari una extensién del modelo mds simple de regre-
sion. El madelo desarrollado, llamado regresién midltple, posee una utilidad mucho ma-
yor para la investigacién que el modelo simple presentado aqui. Sin embargo, no se debe
pensar que el modelo mds simple carece de vdlidad o de valor, ya que puede, de hecho,
proporcionar informacion valiosa de investigacién y de tipo prictico. Por ejemplo, Erlich
y Lee (1978) demostraron cémo el modelo de regresién simple puede utilizarse con algu-
nos estadisticos adicionales (banda o intervalo de confianza), para determinar la responsa-
bilidad de los consejos y politicas educativas.
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Regresion lineal maltiple

El método de la regresién lineal miltiple exdende las ideas presentadas en la seccién
anterior a més de una variable independiente. A partir del conecimiento de los valores de
dos o mas variables independientes, X, X,,..., X}, se desea predecir una variable
dependiente, ¥. Anteriormente en este libro se mencions la gran necesidad de evaluar la
influencia de diversas variables sobre una variable dependiente. Evidentemente, es posible
predecir a partir de la aptitud verbal, por ejemplo, €l rendimiento en lectura, o a partir del
conservadurismo, las actitudes hacia los diferentes grupos émicos. No obstante, seria mds
poderoso si se pudiera predecir a partir de la aptitud verbal junto con otras variables que s¢
sabe o se piensa que influyen en la Jecrura —por ejemplo, la motivacion de logro y la
actitud hacia el wrabajo escolar—. En teorfa no existe limite alguno para el nimero de
variables que se pueden utilizar, aunque existen limites pricticos. A pesar de que en el
siguiente ejemplo se utilizan dnicamente dos variables independientes, los principios se
aplican de la misma forma a cvalquier mimero de variables independientes.

Un ejemplo

Tome uno de los problemas que acaban de mencionarse. Suponga que se tienen las
puntuaciones de rendimiento en lectura (RL), de aptitud verbal (AV) y de motivacion de

TaB1A 32.2  Ejempio ficticio: puntuacién de rendimiento en lectura (), aptitnd verbal
(X)) y motivacion de logro (X))

Y X, X, ¥ ¥-¥=d
2 2 4 3,0305 -1.0305
1 2 4 3.0305 -2.0305
1 1 4 2.3534 -1.3534
1 1 3 1.9600 —.9600
5 3 6 4.4944 5056
4 4 6 51715 ~LA715
7 5 3 4.6684 2.3316
6 5 4 5.0618 9382
7 7 3 6.0226 9774
8 6 3 5.3455 2.6545
3 4 5 47781 -1.7781
3 3 5 4,1010 -1.1010
6 6 9 7.7059 -1.7059
6 6 8 73125 ~1.3125

10 8 6 7.8799 2.1201
9 9 7 8.9504 0496
6 10 5 8.8407 -2.8407
6 9 5 8.1636 ~2.1636
9 4 7 5.5649 3.4351
10 4 7 5.5649 4.4351
3 110 99 104 0
M:5.50 4,95 5.20

3% 7700 625.0 600.0 81.6091
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logro (ML), de 20 alumnos de segundo afio de secundaria. Se desea predecir el rendimiento
en lectury, ¥, a partr de la aptitud verbal, X, y la motivacién de logro, X;. O se desea
calcular la regresién del rendimiento en lectura en ambas variables, tanto en la aptitud
verbal como en la motivacidn de logro. Si las puntuaciones de aptitud verbal y motivacion
de logro fueran puntuaciones estandarizadas, podrian promediarse, tratar los promedios
como una variable independiente compuesta y calcular los estadisticos de regresién como
se realizd antes. No podria resultar muy incorrecto, sin embargo, existe una mejor forma.

Suponga que X, {apritud verbal), X; (motivacién de logro) y ¥ (rendimiento en lectu-
ra), las puntuaciones de Jos 20 sujetos y sus sumas, medias y samas de cuadrados de los
datos en bruto aparecen en la tabla 32.2. (Por el momento haga caso omiso de las colum-
nas de ¥y de d.) Es necesario calcular las sumas de cuadrados de desvracion, los productos
cruzados de desviacién, las desviaciones estindar y las correlaciones entre las tres varia-
bles, pues éstos son los estadisticos bdsicos que se calculan para casi cualquier conjunto de
datos. (Se presentan en la tabla 32.3.) Los cdlculos no se hacen aqui debide a que su meci-
nica se explicé en capitulos previos. El lector debe realizarlos y notar que los resultados
obtenidos probablemente serdn ligeramente diferentes de los reportados antes. Tales dife-
rencias se deben a errores de redondeo: un problema siempre presente en el andlisis
multivariado. De hecho, los resultados de este problema, obtenides con una calculadora
de escritorio, difieren ligeramente de los obtenidos por computadora. Las sumas de cua-
drados y los productos cruzados se presentan en la diagonal (de la parte superior izquierda
a la parte inferior derecha) y encima de ella, y las correlaciones se presentan por debajo de
la dizgonal. Las r de interés primordial son las de las dos variables independientes con la
variable dependiente, 7,, y 7,;, .6735 y 3946, respectivamente. Con la eliminacién de
estos cilculos de rutina, ahora es posible concentrarse en los conceptos bisicos de la re-
gresién miiltiple. La ecnacién fundamental de la regresion es:

Yw=5+le1+...+f7*X; (32-4)

Los simbolos tienen el mismo significado que los de Ja ecuacidn de regresién simple, con
la excepcién de que hay £ variables independientes y & coeficientes de regresién. De
cualquier manera, la 4 y las # deben calcularse a partir del conocimiento de las X'y Y, cuyos
célculos son los miés complejos del andlisis de regresion multiple. Para sélo dos variables
independientes se utilizan las férmulas algebraicas incluidas en los libros de estadistica
(véase Cohen y Cohen, 1983; Draper y Smith, 1981; Neter, Wasserman y Kutner, 1983;
Pedhazur, 1996). Una vez que se tienen las b, el cdlculo de # es directo. El problema es el

TaBLA 32.3  Supnas de cuadrados y productos cruzados de desviaciin, coeficientes
de corvelacion y desviaciones esténdar (datos de la tabila 34.2)

¥ &y Xz
¥ 165.00 100.50 39.00
x 6735 134.95 23.20
x; 3946 2596 5920
5 2.9469 2.6651 1.7652

* Los datos de la tabla son los siguientes: 1a primera linea da, de forma sucesiva, Ty, la suma de cuadrados de las
puntuaciones de desviacién para ¥, el producto cruzado de las desviaciones de X, y ¥, o Zay y finalmente Ty,
Las cifras en la segunda y tercera lincas, sobre la diagonal ¢ encima de ellz, son Ta7, Zaxy, y (en la esquina de la
parte baja detecha) Lvf. Las cifras en sedfios {cursivas) por debaje de la diagonal son los coeficientes de correla-
ci6n. Las desviactones estindar se presentan en lx dltima linea.
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cilculo de las b cuando hay mds de dos variables independientes. S6lo se explicardn las
ideas generales que subyacen a los cdlculos, ya que los detalles nos desviarian del tema de
interés central. Se le pide al lector que consulte cualquiera de las referencias que se
mencionan arriba.

Lo que se tiene, en efecto, es un conjunto de ecuaciones lineales, una ecuacién para
cada variable independiente. El objetivo de la determinacidn de las # de 1a ecuacién 32.4
consiste en encontrar aquellos valores de 5 que minimicen las sumas de cuadrados de los
residuales. Este es el principio de los minirnos cuadrados. El calculo proporciona el método de
diferenciacion para llevarlo a cabo. Si se utiliza, produce un conjunto de ecuaciones linea-
les simultAneas lamadas ecuaciones normales (que no tienen relacién con las distnibucio-
nes normales). Una forma conveniente de estas ecuaciones contiene los coeficientes de
correlacién entre rodas las variables independientes, y entre las variables independientes y
la variable dependiente v un conjunto de ponderaciones llamadas pesos beta, B, que se
explicardn posteriormente (son como los pesos &). Las ecuaciones normales para ¢l pro-
blema anterior sen:

b+ reB = n (32.5)

riaf + by = T2

donde B es ignal a los pesos beta; 7, es igual a las correlaciones entre las variables
independientes, y #,; a las correlaciones entre las variables independientes y la variable
dependiente, Y. (Observe que ry; =73, yque ry, =75, = 1.00, y también que la ecuacion 32.5
puede extenderse para cualquier mirmero de variables independientes.)

Quizd la mejor manera —y con seguridad la més elegante— de resolver las ecuaciones
para f; sea por medio del dlgebra de matrices. Por desgracia, el conocimiento del dlgebra
de matrices no puede darse coma un hecha. Por lo tanto, la solucién real de las ecuaciones,
utilizando el Zlgebra de matrices, debe omitirse; pero la solucién para las dos variables
independientes se cbtiene algebraicamente sin €] uso de matrices. Sin embargo, cualquier
tamafio mayor que éste seguramente requeriria el empleo de un programa computacional,
ya que la cantidad de cdlculos se incrementa de manera exponencial. Se mostrari cémo se
obtiene la solucién con un poco de dlgebra. Para utilizar la ecuacién normal dada ante-
riormente, se necesitard calcular 7y,, 7,; ¥ 7,,. Recuerde que tanto r,, como ry, son iguales 2
1.00. A partir de examinar la tabla 32.3, sz obtene r\; = 259562, 7, = .6735 y7,; = .394604.
Sustituyendo estos valores en la ecuacién normal, se obtiene:

10000008, + 2595628, = 6735
2595626, + 1.000008, = .394604

Tome cada ecuacién normal y despéjela para que B, esté a un lado del signo de igual y
el resto quede del otro lado:

B, = 6735 — 2595628,
B, =1.5202688 - 3.85264418,
Ahora iguale las §, entre si'y despéjelas para obtener 5,.

6735 - 2595628, = 1.5202688 — 3.852641 4,
3.59308215, = .8467688
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84676
By = SH6T688 35666~ 2357
3.5930821

Despejando para §; se sustituye el valor de 8 en la ecuacidn: fB; = .6735 —.2595628,. Por lo
tanto,

B = 6735259562 x.235666 = .6123

La solucidén para la situacion de dos variables presentada arriba produce los siguientes

pesos beta: B, = .6123 y B, = .2357. Los pesos 4 0 los pesos no estandarizados de la regre-
sion se obtienen a partir de la siguiente férmula:

b=p > (32.6)

5

donde s; es igual a las desviaciones estdndar de las variables unc y dos (véase tabla 32.3) y s,
es ignal a la desviacién estindar de Y. Sustituyendo en la ecnacién 32.6 se obtiene:

2,9469
=({.6123) —— |=.6771
= )(2.6651]

2.9469

b, = (2357 =222
2= )(1.?652

]= 3934

Para obtener la constante de la interseccién, se extfiende la ecunacién 32.3 a dos variables
independientes:

¢=Y-bX -bX,
2= 5.50 — (6771)(8.95) — (3934)(5.20) = .1027

Un método alternativo para encontrar los coeficientes no estandarizados de la regresién
es por medio de ecuaciones normales. Note aqui que dichas ecuaciones normales darin
directamente los pesos de regresién. Las ecuaciones normales dadas arriba serfan utilizadas
para obtener los coeficientes de regresidn.

nby + Y by + Xy, = Xy
Toibg + Zeth i+ Tk, = 2y
Erzz’u + Zf;xzbs + E”gbz = ):»”17

Observe que para dos variables independientes hay tres ecuaciones normales y que algunas
veces se utiliza 4; para representar el término o constante de la interseccion. Se tienen tres
ecuaciones arriba con tres pardmetros desconocidos para estimarse: by, b, y b,. Los edlculos
para resolver los pesos de la regresion son demasiado laborioses para realizarse a manoy,
por lo tanto, no se presentardn los cilculos aqui.

Par tltimo, se escribe la ecuacién de regresién completa:

F=d+b|_X, +53X2
¥ = 1027 + .6771X, + .3934X,
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Sustituyendo los valores observados de X, v X, de lz tabla 34.2, se obutenen los valores
predichos de Y. Por ejemplo, calcule las Y predichas para el quinto y vigésimo sujetos:

Y= 1027 + (.6771)(3) + (3934)(6) = 4.4944
¥yo= 1027 + (6771)(4) + (3934)(7) = 5.5649

Estos valores y los otras 18 se presentan en la cuarta columna de la tabla 32.2, La quinta
columna de 13 tabla presenta las desviaciones a partir de la regresion, o los residuales, ¥, -
Y7 = d. Por ejemplo, los residnales para ¥ v 5, son:

dy=Y;- Y5 =5-44944 = 5056
d2u=Y20—Yr20= 10—5-564g=4-4351

Observe que una desviacidn es pequeiia y la otra es grande. Los residuales se presentan en
la dltima columna de la tabla 32.2. La mayoria de ellos son relativamente pequefios; casi la
mitad son positives y la otra mitad negativos.

Ahora puede calcularse la suma de cuadrados debida a la regresion; sin embarga, debe
considerarse la regresién de ¥ sobre X y X,. Se eleva al cuadrado cada uno de los valores
de Y de la cuarta columna de la tabla 32.2 y se suman:

(3.0305) + -+ + (5.5639) = 688.3969

Ahora, se utiliza la férmula acostumbrada para la suma de cuadrados de desviacitn (véase
capitulo 13):

2
10 _ o3 3049

Ty = 688.3969 -

De manera similar, calcule la suma de cuadrados de los residuales.

247 = (-1.03057 + --- + (4.4351) = 81.6091

Naote que éste es un *buen” ejemplo de los errores que se acumulan debido al redondeo.

Laverdadera suma de cuadrados de la regresién, calculada por medic de una computadora,

es 83.3909, un error de .006. No obstante, también debe notarse que aunqgue los residuales

se calcularon a partir de las ¥ predichas calculadas a mano, la suma de cuadrados de los

residuales es exactamente igual a la producida por medio de la campuradora, 81.6091.
Para verificar, calcule:

$Creg + SCrgy = 56,

83.3949 + 81,6091 = 165.0060

La regresidn y las sumas de cuadrados residuales por lo comin no se calculan de esta
manera. Aqui se caleularon tan sdlo para mostrar endles son estas cantidades. Si se hubieran
utilizado las férmulas empleadas cominmente, entonces quizi no se habria visto con claridad
que [a suma de cuadrados de regresién es la suma de cuadrados de los valores de V7,
caleulados por medio de 1a ecuacidn de regresién. Quizd tampoco se hubiera visto con
claridad que la suma de cuadrados residual es la suma de cuadrados calculada con las d de
la quinta columna de la tabla 32.2. Recuerde también que la 2z y las b {0 las ) de la ecnacién
de regresi6n se calcularon para satisfacer el principio de los minimos cuadrados; es decir,
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para munimizar las 4 o errores de prediccién o, mas bien, para munimizar la suma de
cuadrados de los errores de prediccidn. Para sintetizar, la suma de cuadrados de regresién
expresa aquella porcién de la suma de cuadrados total de ¥ debida a la regresidn de ¥, la
variable dependiente, sobre X, y X, las variables independicntes, La suma dc cuadrados
residual expresa [a porcion de la suma de cuadrados rotal de ¥ que 70 se debe a la regresisn.

Tal vez el lector se pregunte: ;Para qué tomarse la maolestia con este procedimiento
complicado para determinar los pesos de regresién? :Es necesario recurrir 2 un procedi-
miento de minimos cuadrados? ¢Por qué no sélo promediar los valores de X, y X, v lamar
a las medias de los valores individuales de X, y X, las ¥ predichas? La respuesta es que
funcionarfa baseante bien. De hecho, en este caso funcionaria muy bien, casi tan bien
como el procedimiento total de regresion. Pero quizé ns funcionaria tan bien. El proble-
ma radica en que realmente no se sabe cuindo funcionard bien y cudndo no. El procedi-
miento de regresion generalmente “funciona”, siempre y cuando las cosas se mantengan
ignales. Siempre minimiza los errores cuadrados de prediccién. Note que en ambos casos
se utilizan ecuaciones lineales y que sélo difieren los coeficientes:

Ecuacion de regresion: ¥V = a + b X, + b X,

Eeugcidn medsa: Y’=—;1£X1 + —;—Xz

De las innumerables formas posibles para ponderar X, v X;, scudl debe elegirse si no se
utiliza el principio de los minimos cuadrados? Por supuesto, es concebible que se tenga
conocimiento previe o alguna razon para X y X,. Las X, pneden ser las puntuaciones en
alguna prueba que haya demostrado ser altamente exitosa a nivel predictivo. X, puede ser
un predictor exitoso también, pero no tanto como X,. De esta manera, se toma la decision
de darle un gran peso a X, por ejemplo, cuatro veces mds que 2 X,. La ecuacidn serfa: 1=
4X, + X;; lo cual podria funcionar bien. El problema es que en pocas ocasiones se tiene
este conocimiento previo, y aun cuando se tenga, suele resultar bastante impreciso. ;Cdmo
se puede llegar a decidir darle cuatro veces mis peso a X| que a X,? Es posible efecruar una
suposicién con cierto fundamento. No obstante, el método de regresién no es una
suposicién; se trata de un método preciso basado en los datos y en un principio matemadtico
poderoso, Es en tal sentido que los pesos calculados de regresién son “mejores”.

Las sumas de cuadrados de regresién y residuales se calculan de forma mids directa de
lo indicado antes. Las formulas son:

Sty = YLy + ..+ B Exy (32.7)
Sy = 5C, = SEpey (32.8)

En el presente caso, (32.7) se convierte en:
St = 0 2xy + b2y

Esto se calcula ficilmente sustitayendo los dos valores de § calcalados arriba y los productos
eruzados dados en la tabla 32.3.

Styeg = (0.6771)(100.50) + (0.3934)(39.00) = §3.3912
s, = 165.0 - 83.3912 = 816038

Con los errores por redondeo, éstos son las valores calculados de forma direcra, a partr de
la cvarta y quinta columnas de la tabla 32.2. (Note los valores “mds precisos” dados por
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una cornputadora: sy = 83.3909 y s, = 81.6091, que evidentemente da un total sc,= Xy’
= 165.0.)

El coeficiente de correlacion multiple

Si se calcula el coeficiente comiin de correlacién producto-momento entre los valores
predichos Y7, y los valores observados de Y, se obtiene un indice de la magnitud de la
relacién entre un compuesto de los minimos cuadrados de X y X, por un lado, y ¥, por el
otro. Este indice se llama coeficiente de corvelacion nuiltiple, R. A pesar de que en el presente
capitulo casi siempre se simboliza como R por cuestiones de brevedad, una manera mds
satisfactoria de hacerlo es con subindices: R ; , 0, en este caso, R ;. La teoria de la regresion
miiltiple parece ser especialmente elegante cuando se considera el coeficiente de corre-
lacién miltiple. Se trata de uno de los vinculos que une los diversos aspectos de la regresién
muiltiple v del andlisis de varianza. La férmula de R que expresa el primer enunciado de
este parrafo es:

[4

Yyy

R= W (32.9)

Se caleula su cuadrado:

A2
R =M (32.10)

EyZ Zy,z

Utilizando los valores de ¥y ¥ de la tabla 32.2, se abdene: R = 5054 y R = +.5054 =
.7109. El cilculo de estos valores es un buen ejercicio. Ya se tiene 2y = 165. Entonces se
calcula:

=83.3969

2y?=3Y - QY’)—Z = 688.3969 w
N 20

2y =YY - -g'n—ﬁ-lfj— = 688.3939 - -ﬁ%& =83.3939

Puede demostrarse zlgebraicamente que Xy ” es igual a Zyy”. La diferencia de .003 se debe
a los errores de redondeo.

Entonces, R es la correlacidn mds alta posible entre un compuesto lingal de los mini-
mos cnadrados de las variables independientes y la variable dependiente observada. La R,
aniloga a #, indica la porcién de varianza de la variable dependiente, Y, debida a las varia-
bles independientes en conjunto. R, a diferencia de r, varia dnicamente de 0 a 1.00; no
posee valores negativos.

Otras dos conclusiones importantes se obtienen calculando las correlaciones de los
residuales, &, de Ia tabla 32.2, con X y X;, por un lado, y con ¥, por el otro. Las correlacio-

nes de los residuales con X; y X; son ambas cero, lo cual no sorprende cuando se sabe que,
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’ por definicidn, los residuales son aquella parte de ¥ que no esta explicada por X, y X,,. Es
decir, cuando los valores de Y se restan de los valores de V, aquella porcién debida a la
regresion de Y sobre X, y X, se toma de ellos. Cuaiquier cosa que quede, entonces, no se
relaciona con X, ni con X,. 8{ el lector se tamara la molestia de calenlar la correlacidn
entre el vector de 4 —un vector es un solo conjunto de medidas, ya sea en una columna o
en un renglén— y el vector de X, o de X;, se podrd observar que esto es cierto. No se debe
subestimar la importancia de realizar dichos célculos y de ponderar su significado. Ello es
especialmente importante como ayuda para comprender la regresién miltiple y otras téc-
nicas mulavariadas. Puede cometerse un serio error al permitir que fa computadora haga
tedo por nosotros, especialmente con programas computacionales. En lo que se refiere a
los estadisticos mds sencillos como 7y las diversas sumas de cuadrados, es mejor escribir
programas refativamente simples para una microcomputadera, almacenarlos en discos flexi-
bles y utilizarlos cuando asi se requiera. Una importante implicacién para la investigacién
de esta generalizacion también se amalizard posteriormente cuando se sinteticen y expon-
gan ejemplos reales de investigacién.

La correlacién de los residuales, d;, de la tabla 32.2 con los valores originales de ¥,
también ayuda a aclarar algunos puntos. Esta correlacién es: r,, = .7033, y su cuadrado es:
7y’ = (7033Y = 4946. Si este dltimo valor se suma a la R calculada anteriormente, el
resultado es interesante: B + 7 = .5054 + 4946 = 1.0000; lo cual siempre serd cierro:
“1.0000” representa la varianza total de Y. La varianza de ¥ debida a la regresién de las ¥
sobre X, v X, es .5054. Se puede calcular la varianza de ¥ que no se debe a la regresion de
Y'sobre X; y X,: 1.0000 - .5054 = 4946 que es, evidentemente, el valor de 7,,° que acaba de
calcularse de manera directa. El significado de 7,7 se interpreta de dos formas. El cilculo
directo de la correlacién muestra que los residuales constiruyen la parte de la varianza de
Y que no se debe 1 [a regresion de ¥ a partr de X; v X,. En el presente caso, el 51 por
ciento (R? = .51) de la varianza del rendimiento en lectura (¥) de los 20 alumnos se explica
por una combinacién lineal de los minimos cnadrados de la aptitud verbal (X,) y la moti-
vacion de logro (XG). Pero el 49 por ciento de la varianza se debe a otras variables y 2l
error. Después de analizar formas mds comunes para calcular R y B, se considerari nue-
vamente la interpretacién de la proporcién o porcentaje de R”.

En sintesis, R’ es un estimado de la proporcion de la varianza de la variable depen-
diente ¥, explicado par las variables independientes X.. R, ¢l coeficiente de correlacion
muldple, es la correlacién producto-momento entre la variable dependiente y otra varia-
ble producida por una combinacién de los minimos cuadrados de las varnables indepen-
dientes. Su cuadrado se interpreta de manera aniloga al cuadrado de un coeficiente de

~ correlacién ordinario. Sin embargo, difiere del coeficiente ordinario en que inicamente
toma valores entre 0y 1. La R no es tan ti] ni tan interpretable como la R y de aqui en
adelante se utilizard la R casi de manera exclusiva en los andlisis presentados,

La interpretacién de la proporcién o del porcentaje de R® se vuelve mds clara si se
utiliza una férmula de suma de cuadrados:

R 2 S (32.11)

5,
q donde st, es, como siempre, la suma de cnadrados total de ¥, o ’. Susbtuyendo la suma
de cuadrados de regresién czlculada anees por medio de la férmula 32.7, y la suma de

cuadrados total de la tabla 32,3, se obdene:

833912

= =.5054
165.000
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Y R parece ser esa parte de la suma de cnadrados de ¥ asociada con la regresién de ¥ a
partir de las variables independientes. Como sucede con todas las proporciones, al
multiplicatla por 100 se convierte en un porcentaje.

La férmula 32.11 proporciona otro vinculo con el andlisis de varianza. En el capitulo
13, al explicar los fundamentos del anilisis de varianza, se present6 una fotmula para cal-
cular 7, la razon de correlacicn (f6rmmula 13.4). Se eleva al cuadrado dicha férmula:

7=

¢,

ddnde sc, es igual a la sumna de cuadrados entre grupos, y sc, es igual a la suma de cuadrados
total. sz, es la suma de cuadrados debida a la variable independiente. s, es la suma de
cuadrados debida a la regresién. Ambos términos se refieren a la suma de cuadrados de
una variable dependiente, debida a una variable independiente o a variables independientes.

Ry R quizi estén infladas, lo que sucede con frecuencia, Por lo tanto, R? debe inter-
pretarse de manera consetrvadora. Si la muestra es grande, por ejemplo, mayor de 200,
entonces existen pocas razZones para preocuparse; sin embargo, si la muestra es pequena,
resulta sensato reducir algunos puntos a la R? calculada. Para hacerlo, se ntiliza una férmu-

la de encogimiento:
N-1
R;=1-Q-F (7)
‘ ( ) N-n-1

donde R? es igual a la R encogida o corregida; N es el tamafio de la muestra; n es el
niimero total de variables en el anjlisis. Usando esta férmula, la & en el ejemplo se reduce
a.45. Cuando se compara R’ con R, se percibe qué tanto estd inflada la R? por el error del
azar. A partir de dicha férmula también se observa el efecto que tiene un tamaiio pequefio
de muestra sobre el valor de R, Las muestras pequefias tienden a producir valores inestables
de R, lo cual se determina por medio de la férmula de encogimiento antes expresada.

Pruebas de significancia estadistica

Anteriormente se estudid la regresién simple de ¥ a partir de X, Para probar la significancia
estadistica de la regresion simple se evalda la significancia del coeficiente de correlacién
entre Xy ¥, 7, , refiriéndose a una tabla apropiada. Algunos de los libros reconocidos que
contienen tablas utilizadas en anilisis estadisticos son los de Beyer (1990) y Burlington y
May (1970). Con el avance en los programas estadisticos compuracionales y su facil acceso,
los investigadores utilizan cada vez menos las revisiones de tablas. Los programas
computacionales ahora son capaces de calcular y dar el resultado de la probabilidad del
error tipo I, junto con el estadistco de prueba, haciendo innecesaria la consnlta de las
rablas. Sin embargo, desde un punto de vista educativo, los estudiantes necesitan aprender
el manejo de las tablas para comprender el resultado que ofrece la computadora. Las pruebas
de significancia estadistica en la regresién miltiple, aunque son mis complejas, se basan
en la idea relativamente simple de la comparacién de vartanzas (¢ cuadrados medios),
como en el andlisis de varianza. Las mismas preguntas planteadas muchas veces antes,
deben plantearse de nuevo: ¢puede esta R haber surgido por azar? ;Se aleja lo suficiente
de lo esperado por el azar como para considerarla “significativa”? Preguntas sitnilares
pueden plantearse acerca de los coeficientes individuales de regresion. En este capitulo y
en el siguiente, se utilizarin casi exclusivamente las pruebas F pues se ajustan bastante
bien tanto al andlisis de regresién como al andlisis de varianza y, ademds, son simples tanto

‘M-—_—---_
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a nivel conceptual como a nivel computacional. Es posible realizar andlisic sobre cada
coeficiente de regresién. Si la prueba ¢ de un coeficiente de regresidn es significativa, ello
indica que ¢l peso de regresion difiere significativamente de cero, lo cual, a su vez, significa
que la variable con la que est4 asociado contribuye de manera significativa a la regresién.
La prueba ¢ para coeficientes de regresion individuales se presenta en la siguiente seccidn.
Prirmero se utlizard la prueba F para determinar si el modelo completo de regresion resulta
estadisticamente significativo.
Una forma se expresa por medio de las ecuaciones 32.12ay 32.12b

F= ﬁ*x-;g:_l (32.122)
f"'w gZ

Fom Smf® (32.12b)

st /(N-k-1)

donde s, es la suma de cuadrados debida a la regresién; se,,, s igual 2 la suma de cuadrados
residual o de error; & es igual al ndmero de variables independientes; N es igual al tamafio
de la muestra. Si se definen g/, y g/, los grados de libertad para el numerador y el
denominador de la razén F, en la ecuacién 32.12a, se obtiene la ecuacién 32.12b. Tales
férmulas son importantes a causa de que s¢ utilizan para probar la significancia de cualquier
problema de regresién miltiple. Con los valores calculados antes para el ejemplo de la
tabla 32.2, ahora se caleula:

83.3012/2 _ 4106956 _

- = 8.686
81.6091/20-2-1)  4.8005

Note que la idea expresada por esta férmula pertenece a la misma familia de ideas que el
andlisis de varianza. El numerador es el cnadrado medio debido a la regresién, andlogo al
cuadrado medio entre grupos, y ¢l denominador es el cuadrado medio que na se debe a la
regresién, el cual se uuliza como un término de error, andlogo al cuadrado medie dentro
de grupos o varianza del error. Nuevamente, el principio bisico es siempre el mismo: la
varianza debida a la regresién de ¥ a partir de X, X,..., X, o, en el andlisis de varianza,
debida a los efectos experimentales, se evalda en contra de 1z vananza debida presuntamente
al error o al azar. Dicho concepto bisico, elaborado con profundidad en capitulos previes,
se expresa de la siguiente forma:

varianza de regresién  varianza experimental

varianza de error varianza de error

Otra férmula para F es:

. Rk
(1-RYN-k-1)

(32.13)

donde k y N son iguales que arriba. Para el mismo ¢jernplo:

5054/2 2527

- - = 8.684
(1~ 5054/(20-2~1) 0291
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el cval es ignal al valor de F obtenido con la ecuacién 32.12, incluyendo los errores debidos
al redondeo. Con 2 y 17 grados de libertad, es significativo al nivel .01. Esta férmula
resulta particularmente 1til cuando los propios datos de investigacion aparecen sélo en
forma de coeficientes de correlacién. En tal caso, quizd no se conozcan las sumas de
cuadrados requeridas por la ecuacién 32.12, Gran parte del andlisis de regresién puede
realizarse usando vinicamente la matriz de correlaciones entre todas las variables,
independientes y dependientes. Dicho andlisis va mds all4 del enfoque de este libro. No
abstante, el lector y el estudiante de investigacion deben estar conscientes de esa posibilidad
(Pedhazur, 1996).

Pruebas de significancia de los coeficientes
individuales de regresion

La significancia de los pesos o coeficientes individuales de regresidn interesa a muchos
investigadores, pues les indican cudles variables independientes, en un sentido estadistico,
realizan la principal contribucién para explicar la variable dependiente. Por ejemplo, el
encargado de admisiones de una importante universidad tiene a su disposicién un mimero
de variables que son pertinentes para predecir o explicar el éxito en la universidad. No
obstante, con un andlisis real, algunas de estas variables tendrian una contribucién
considerablemente menor que otras. Por ejemplo, McWhirter (1997) fue capaz de
identificar qué variables predecian la soledad indma y la soledad social de estudiantes

unijversitarios.
La formula para probar la significancia de los pesos o coeficientes individuales de
regresion es:
b
B, = =
Sy

donde b; es el coeficiente de regresién y s,; es el error estindar de la variable ;. La formula
anterior parece lo suficientemente simple; sin embargo, el calculo del error estdndar resulta
complejo. La mejor manera para obtener el error estindar es por medio de un programa
computacional o, en caso necesario, del dlgebra matricial. Esta prueba # se conduce con
grados de libertad igual a n - (el ntimero de coeficientes de regresién en la ecuacion de

regresion).

Interpretaciéon de los estadisticos de regresion multiple

La interpretacién de Jos estadisticos de la regresién miltiple llega a ser compleja y dificil.
De hecho, la interpretacién de los estadisdcos del andlisis multivariade es, en general,
considerablemente mas dificil que Ja interpretacion de los estadisticos univariados estudiados
previamente. Por lo tanto, se profundizari en cierto grado en la interpretacién de los
estadisticos del ejemplo.

Significancia estadistica de la regresion y de R>

Larazén F de 8.684, calculada antes, indica que la regresion de ¥ sobre X, y X, expresada
por B, ;, es estadisticamente significativa. La probabilidad de que una razén E tan grande
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como €sta, ocurrz debido al azar, es menor 3l .01 (en realidad es aproximadamente .003),
la cual quiere decir que la relacién entre ¥y una combinacién de los minimos cuadrados
de X, y X; quizd no ocurri6 debido al azar.

La R =.71 se interpreta de forma similar a un coeficiente de correlacion ordinario,
excepto que los valores de R oscilan enwe Oy 1.00, a diferencia de la #, que va de ~1.00 a
1.00, pasando por cero. Sin embargo, K = .71 = 51 es mis iti] y tiene mayor importancia:
significa que el 51 por ciento de la varianza de ¥ se explica o “determina” por X, y X, en
combinacién. Se le denomina, en concordancia, coeficiente de determinacion. Una denomi-
nacidn alternativa para este estadistico es CMC, que son las siglas de “correlacién maltiple
cuadrada”.

Contribuciones relativas de Xa Y

Permitase el planteamijento, un tanto timido, de una pregunta mds dificil; ¢eniles son las
contribuciones relativas de X y de X;, de la aptimud verbal y la motivacion de logro,a ¥, el
rendimiento en lectura? El enfoque restringido de este libro no permite el examen que
merecen las respuestas a esta pregunta. El problema de la contribucion relativa de las
variables independientes a una variable o variables dependientes es uno de los mis complejos
y dificiles de los anilisis de regresion. Parece que en realidad no existe ninguna solucion
satisfactoria, al menos cuanda se carrelacionan las variables independientes. No abstante,
el problema no puede soslayarse. Sin embargo, ¢l lector debe tener en cuenta que hay que
tener mucha reserva en relacién con la explicacion anterior y las posteriores. Los problemas
técnicos y sustantivos de la interpretacién del andlisis de regresién miluple se tratan en
dos o tres de las referencias presentadas en el ejercicio 1 de la seccidon de sugerencias de
estudio, en el capitulo 33,

Se pensaria que los coeficientes de regresién, & o §, proporcionarian medios prepara-
dos para identificar las contribuciones relativas de las variables independientes a una va-
riable dependiente; y asi es, pero sdlo de forma aproximada y en algunas ocasiones de
forma confusa, Anteriormente se menciond que el coeficiente de regresién b se llama
pendiente. La pendiente de la linea de regresion estd en relacién con el porcentaje de uni-
dades #de ¥ para una unidad de X. En el problema A de la tabla 32.1, por ejemplo, 5= .90,
Asi, como se indic antes, con el cambio de una unidad en X se predice un cambio de .90
en Y. No obstante, en la regresion miltiple, una interpretacién tan directa como ésta no es
tan ficil, debido a que existe mds de una &. Sin embargo, se puede decir, para los propisitos
pedagigicos presentes, que si X, y X, tienen aproximadamente la misma escala de valo-
res —en el ejemplo de la tabla 32.2 los valores de X, y X estdn en el rango 2proximado del
1 al 10— las & son pesos que muestran un aproximado de la importancia relativa de X y
X;. En el presente caco, la férmula de regresion es:

Y =.1027 + .6771X, + .3934X;

Se puede decir que X, la aptitud verbal, tiene mayor peso que X3, la motivacién de logro,
lo cual es verdad para este caso, pero quizd no siempre sea asi, especialmente con mas
variables independientes.

Los coeficientes de regresién, por desgracia para los propdsitos de interpretacidn, no
permanecen estables, pues cambian con diferentes muestras y con Ia suma o resta de varia-
bles independientes en el andlisis (véase Dillon y Goldstein, 1984; Howell, 1997; Pedhazur,
1996). No existe una forma absoluta para interpretarlos. Si todas las correlaciones entre
las variables independientes son iguales o cercanas a cero, entonces se simplifica mucho la
interpretacién. Pero rmuchas, o 1a mayoria, de las variables que se correlacionan con la
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TasLa 32.4  Efemplos de regresion maltiple con y sin correlaciones entre las variables

independientes
A B
1 2 Y 1 2 ¥
1.00 .30 87 1.00 0 .87
50 1.00 43 0 1.00 43
87 43 1.00 87 43 1.00
Ri[z- .76 R;uﬂ .94

variable dependiente también se correlacionan entre si. El ejemplo de la tabla 32.3 indica
lo siguiente: la correlacién entre X y X; es .26, una correlacién modesta. Sin embargo,
dichas intercorrelaciones con frecuencia son mds altas; y cuanto mas altas sean (hasta cier-
to punto), mds inestable serd la situacién de interpretacién.

La situacién predictiva idea) ocurre cuando las correlaciones entre las variables inde-
pendientes y la varizble dependiente son alras, y cuando las correlaciones entre las varia-
bles independientes son bajas. Este principio es importante. A mayor intercorrelacién
entre las vartabjes independientes, habra mayor dificultad en la interpretacién. Entre otras
cuestiones, se tiene una gran dificultad para establecer la influencia relativa de las variables
independientes sobre la variable dependiente. Examine las dos matrices de correlacién
ficucias de la tabla 32.4 y sus R acompanantes. En las dos matrices las variables indepen-
dientes, X, y X, tienen una correlacién de .87 y .43, respectivamente, con la variable
dependiente, Y. Pero las correlaciones entre Jas vanizables independientes difieren en los
dos casos. En la matriz A, ;= .50, una correlacién importante. En la matriz B, sin embar-
go, r; =0,

El contraste entre las R’ es notorio: .76 para Ay .94 para B. Puesto que en B, X, v X,
no estin correlacionadas, entonces, cualesquiera correlaciones que tengan con Y contri-
buyen de forma directa a la prediccién y a la R*. Cuanda las correlaciones entre las varia-
bles independientes son exactamente iguales a cero, como en la matriz B, entonces resulta
ficil calcular ta R simplemente es !a suma de enadrados de las , entre cada variable
independiente y la variable dependiente: {.87)" + (43)? = 94. Cuando las variables inde-
pendientes estin correlacionadas, como sucede en la matriz A (ry; = .50), una parte de la
varianza comin de Y y X, también es compartida por X,. En sintesis, X, y X, son
redundantes, hastz cierto punto, al predecir ¥ En la matriz B no existe dicha redundancia.

La situacion se aclara, quizds, por medio de la figura 32.2. Sean los circulos la varianza
total de ¥, y que dicha varianza total sea 1.00. Entonces, las porciones de la varianza de ¥,
explicadas por X, v X, pueden representarse. En ambos circulos, €l sambreado gris claro
indica la varianza explicada para X o Vy; v el sombreado gris oscuro, psra X; o Fy,. (Las
varianzas restantes después de Vy, ¥ Vi, son las varianzas residuales, denominadas asi en Ia
figura.) En B, Vy, y P, no se sobreponen. Sin embargo, en A, Vi, v ¥y sf se sobreponen.
Sencillamente, debido a que ry; =0 en By ry; = .50 en A, el poder predictivo de las variables
independientes es mucho mayor en B que en A. Por supuesto, ello se ve reflejado por las
R: 76enAy 94enB.

Aunque se trata de un efemplo ficticio y artificial, tiene la virtud de mostrar el efecto
de correlacion entre las variables independientes y, por 1o tanto, ilustra el principio enun-
ciado antes. También refleja la dificultad para interpretar los resultados de la mayoria de
los andlisis de regresidn, ya que en muchas investigaciones las variables independientes
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Ficura 32.2

23 reF
v, =.76
R, =.76 RZ, = .94
= 2 =
R L=V, +V, R, =V, +V,
=76+0=176 = .76 + .18 = .94

estdn correlacionadas. Y cuando se afiaden mds variables independientes, la interpretacion

se torna avin mds compleja y dificil. Un problema central es: scémo se clasifican los efectos

relativos de las diferentes X sobre ¥? La respnesta también es compleja. Existen varias

formas de hacerlo, algunas mis satisfactorias que otras; aunque ninguna lo es comypleta-

mente. Quizds la forma mads satisfactoria, por lo menos segin la opinién y experiencia de

los autores, se logra calculando correlaciones semiparciales cuadradas (también llamadas co-
' rrelaciones por partes), las cuales se calculan con la férmula:

SP=R ;- gy

o en el presente caso, para B:

SF =R;12—R;]—.94—-?6=-18

que indica la contribucién de X, a la varianza de Y, después de que X, se ba tomado en cuenta.
El mismo cdlculo para A produce: .76 —.76 = 0, lo cual indica que X, no contribuye en lo
absoluto a la varianza de ¥, después de que X, se ha tomado en cuenta. (En realidad existe
un ligero incremento que surge tinicamente con un gran nimero de decimales.)

Se refiere al lector a Howell (1997), Dillon y Goldstein (1984) y Pedhazur (1996) para
un andlisis sobre Jos problemas involucrados. Kerlinger y Pedhazur (1973) también tratan
el problema con considerable detalle y 1o relacionan con ejemplos de investigacidn.

Otros problemas analiticos y de interpretacion

Una cantidad de problemas del andlisis de regresién mtltiple no se tratan en este libro con
' el detalle que merecen. Sin embargo, es necesario mencionar algunos de ellos a causade la
creciente importancia de la regresién mildple en la investigacion del comportamiento.
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Uno de ellos, ya mencionado, es el problema de los pesos de 1a regresion. En este capitulo
y en el siguiente, la exposicion se centra en los pesos , ya que en la mayor parte de los usos
de investigacidn de la regresién se predice con las puntuaciones por renglén o de desviacion,
y las # se ualizan con dichas puntuaciones. Beta o los pesos 8, por otro lado, se utilizan con
las puntuaciones estindar. Se les llama coeficientes de regresidn pavcial estandarizados.
“Estandarizados™ significa que serfan utilizados si todas las variables estuvieran en forma
de puntuacién esténdar. “Parcial” significa que los efectos de variables, distintas de aquella
donde se aplica ¢l peso, se mantenen constances. Por ejempla, ., o B,, en un problerma
de tres variables (independientes), es el peso estandarizado de la regresién parcial, el cual
expresa el cambio en ¥, debido al cambio en X;, manteniendo constantes las variables dos
y tres. Un segundo significado, utlizado en el trabajo tedrico, es que & es el peso de regresidn
poblacional que B estima. Aqui se omite ese significado. Las § se traducen en # con la
formula:

b=8

W o

donde s, &5 igual 3 la desviacion estindar de Yy 5; la desviacién estdndar de la variable j. Los
pesos & también son coeficientes parciales de regresién, pero no estdin en forma
estandarizada.

Otro problema es que en cualquier regresién dada, R, R’ y los pesos de la regresidn
serdn iguales, sin importar el orden de las variables. No obstante, si se suma o se resta una
o mds variables de la regresidn, dichos valores cambiarin. Y los pesos de regresién pueden
cambiar de muestra a muestra. En otras palabras, no existe una calidad absoluta respecto a
ellos. Por ejemplo, no puede decirse que debido a que las aptitudes verbal y numérica
tienen pesos de regresién de .60 y .50 en un conjunto de datos, tendrdn los mismos valores
€N Otre Conmjunto,

Anteriormente en este libro se dijo: “El disefio es la disciplina de los datos.” El disefio
de investigacién y el andlisis de datos surgen a partr de las demandas de los problemas de
investigacién. De nuevo, el orden de aparicién de las variables independientes en la ecua-
¢ién de regresion se determina por el problema de investigacion y el disefio de [a invesd-
gacién, el cual, a su vez, se determina por el problema de investigacién.

Aunque el orden de anotacién de las variables y los cambios en los pesos de regresién
que ocurren con muestras que difieren son problemas dificiles, es necesario recordar que
los pesos de regresién finales no cambian con érdenes diferentes de anotacién. Esta es una
verdaderz compensacién, especiaimente tal en la prediccién. Por ejemplo, en muchos
problemas de investigacidn, Ia contribucién relativa de las variables no es una considera-
cién importante. En tales casos, la ecuacién total de la regresién y sus pesos de regresién
se requieren principalmente para predecir y para evaluar la naturaleza general de ]a situa-
cidn de regresion.

Sin embargo, cuande el investigador desea encontrar la contribucidn de cada variable
independiente, deben utilizarse los pesos beta (pesos de regresidn estandarizados). Dichos
pesos beta se han escalado, de tal manera que se comparan entre si de manera directa. Los
pesos de regresidn no estandarizados reflejan la escala de medicidn utilizada para medir
esa variable. Por 1o tanto, los pesos de regresién no estandarizados no pueden compararse
de forma directa. Ademds, la significancia de los pesos beta es igual a la significancia del
cambio en R, cuando una variable independiente se anota al final, dentro de la ecuacién
de regresién.

Otro aspecto importante es que, por lo general, existe una utlidad limitada en la
afiadidura de variables a una ecvacién de regresién. Debido a que muchas variables de
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investigacién del comportamiento se correlacionan, opera el principio ilustrado por los
datos de la tabla 32.4 y analizade enteriormente, disminuyendo la utlidad de vartables
adicionales. 5i se encuentran tres o cuatre variables independientes que estén altamente
correlacionadas con una variable dependiente, y no altamente correlacionadas emre sf,
entonces se tene suerte. Pero se vuelve cada vez mis dificil encontrar otras variables de-
pendientes que no sean, en efecto, redundantes con las primeras tres o cuatre. Si R’, 1, =
.50, entonces es poco probable que R, ;4 sea mucho mayor que .55, y R, ;5145 tal vez no
serd mayor que .56 0.57, Se tene una ley de regresion de ganancias reducidas. Cuando se
agregan variables independientes, se nota cudnto agregan a R® y se prueba su significancia
estadistica, La férmula para hacerlo, similar a la férmula 3213, es:

F= (Ri.lz.h - R;.lz.h)/(h - kz)
(1 =Rl 2al/(N =k = 1)

donde k, es el ndmero de variables independientes de la R? mayor, £, es el nimero de
variables independientes de la R menor, y N es igual al miimero de casos. Tal formula se
utilizard posteriormente. A pesar de que una F calculada como ésta puede ser estadisti-
camente significativa, en especial con una mueswra grande, ¢l incremento real de R llegaa
ser tuy pequeno. En un estudio realizado por Layton y Swanson (1958), 1a afiadidura de
una sexta variable independiente produjo una razén F estadisticamente significativa, jpero
el incremento real de R’ fue de .0147! La diferencia entre las R en el numerador es el
coeficiente de correlacién semiparcial elevado al cuadrado.

Anteriormente se dijo que R, R? y los coeficientes de regresién permanecen iguales si
las mismas variahles se anotan en diferente orden. Sin embargo, no debe pensarse que ello
significa que no importa el orden en que se anotan las variables en la ecuacién de regre-
sion. Por el contrario, el orden de anotacién suele ser muy importante. Cuando las varia-
bles independientes estin correlacionadas, la cantidad relativa de varianza de la variable
dependiente explicada o a la que contribuye cada variable independiente, cambia drdstica-
mente con un orden diferente de anotacién de las variables. Con los datos A de la tabla
324, por ejemplo, si se revierte el orden de X, y X, sus contribuciones relativas cambian
marcadamente. Con el orden original, X; no contribuye en nada a R*; mientras que con el
orden revertido, X, se convierte enX, y contribuye en un 19 por ciento [r* = (43)° =.19]a
la R? total, y la X original, que se convierte en X;, contribuye un 57 por ciento (.19 + .57
=.76). El orden de las variables, aunque no produce ninguna diferencia en la R? final y, por
lo tanto, en la prediceidn general, constituye un problema importante en investigacion.

Sin embargo, la multicolinealidad o las variables independientes correlacionadas no
siempre son indeseables. En algunos casos, cuando se utliza la regresién miiltiple para
establecer Ja validez de una medida o escala, las variables independientes correlacionadas
son de gran udlidad. Las variables independientes que denen correlaciones de cero o
cercanas a cero con la variable dependiente, perc una alta correlacién con otra variable
independiente, en realidad llegan a incrementar la cantidad de varianza compartida por
las variables dependiente e independiente. Este tipo de variable independiente se llama
variable supresora. Algunos investigadores, como el doctor Leonard Helmers de Nueva
Orleans,' se refieren a ellas como variables “de recorte”. Dichas variables poseen el efecto
de eliminar, suprimir o recortar la varianza irrelevante en las otras variables independien-
tes. Suponga que se desea desarrollar una ecnacién de regresién para predecir habilidades
mecinicas. Se podria utilizar la puntuacién de fa persona en una prueba de desempeiio de

! Comuniczeién personal. El doctor Helmers fue Director de Investgacidn de ASI Marketing, Inc., en Hollywood,
California. .
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habilidades mecénicas como variable dependiente, y se seleccionaria una prueba escrita
sobre aptitud mecdnica como variable independiente (predictora). Tal vez se desearfa in-
cluir una variable supresora, como la comprensién lectora, la ¢cual seria un candidato para
funcionar come variable supresora, ya que muy probablemente no se correlaciona con las
habilidades mecénicas, pero si con la prueba escrita de aptstud mecanica (Mechanical Aptitude
“Test), pues dicha prueba requiere de lecrura. Asi, las dos variables independientes aptitud
mecdnica y comprension lectora, pueden correlacionarse, y la prueba de desempefio mecani-
¢o ( Mechanical Performance Test) puede correlacionarse con la prueba de aptitud meci-
nica; sin embargo, la prueba de comprensién lectora no estaria correlacionada con la prueba
de desempefio mecinico.

En otras sitvaciones, un 1mvestigador quizd no esté consciente de que una variable
supresora se haya utilizado en el andlisis. ;Entonces cémo se puede saber si en este caso
tiene una variable supresora? Bueno, si se cuenta con un programa computacional como el
SPSS o el SAS (Sistema de Anilisis Estadistico), e! resultado generada por estos progra-
mas para computadora puede, bajo un escrudnio cuidadoso, utilizarse para detectar la
presencia de una variable supresora. El primer paso consiste en determinar qué variables
independientes posesn un peso beta distinto a cero. Si se encuentra una y el valor absohuto
de la correlacién simple entre la variable dependiente y su variable independiente es con-
siderablemente menor que el peso beta asociado con esa variable independiente, es posi-
ble obtener una variable supresora. Ademis, si el peso beta para esa variable independiente
es diferente a cero, y la correlacién simple entre la variable dependiente v la variable
independiente tiene un signo opuesto al del peso de beta, entonces ésta es una sefial de que
la variable independiente puede ser una variable supresora. En algunos anilisis de investi-
gacién, como aquellos encontrados en la investigacién de mercado, las variables supresoras
se obtienen del anilisis y se calcula nuevamente la ecuacién de regresién.

En la literatura se encuentran ejemplos de variables supresoras. Hadfield, Littleton,
Steiner y Woods (1998) utilizaron la regresion mildple para analizar las habilidades peda-
gogicas de estudiantes y para probar la hipdtesis de que el conocimiento de contenido
matematico seriz el correlate mds significativo con la eficacia de la microensefianza. [Se
utilizaron las calificaciones en una filmacién para medir la eficacia de la ensefianza. Las
variables independientes fueron el conocimiento de contenido pedagdgico, el conocimiento
de contenido matemitico, ansiedad ante las matemdticas y habilidad espacial.] Los aurores
encontraron que las puntuaciones del conocimiento de contenido matemi4tico y de la an-
siedad ante las mateméticas actuaron como variables supresoras, Con estas variables den-
ro de 2 ecuacién de regresion hube un incremento del 25 por ciento en la varianza
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investigacién del comportamiento se correlacionan, opera el principio tlustrado por los
datos de la tabla 32.4 y analizado anceriormente, disminuyendo la utilidad de variables
adicionales. Si se encuentran wes o cuatro variables independientes que estén altamente
correlacionadas con una variable dependiente, y no altamente correlacionadas entre si,
entonces se tiene suerte. Pero se vuelve cada vez mis dificil encontrar otras variables de-
pendientes que no sean, en efecto, redundantes con las primeras tres o cuatro. Si R, ) =
.50, entonces es poca probable que B, ;5. sea mucho mayor que .55, y B2, 15545 tal vez no
serd mayor que .56 0.57. Se tiene una ley de regresién de ganancias reducidas. Cuando se
agregan variables independientes, se nota cuinto agregan a R’ y se prueba su significancia
estadistica, La {Grmoula para hacerlo, similar a la formula 32.13, es:

Fo (Riizw — R )tk — k)
(1-R V(N -k - 1)

donde &, es el mimero de variables independientes de la R* mayor, #, es el nimero de
variables independientes de la R menor, y N es jgual al nimero de casos. Tal férmula se
utilizard posteriormente. A pesar de que una F calculada como ésta puede ser estadist-
camente significativa, en especial con una muestra grande, el incremento real de B llega a
ser muy pequefio. En un estudio realizado por Layton y Swanson (1958), la afiadidura de
una sexta variable independiente produjo una razén F estadisticamente significativa, ;pero
el incremento real de R fue de .0147! La diferencia entre las R? en el numerador es el
coeficiente de correlacién semiparcial elevado al cuadrado.

Anteriormente se dijo que R, R y los coeficientes de regresién permanecen iguales si
las mismas variables se anoran en diferente orden. Sin embargo, no debe pensarse que ello
significa que no immporta el orden en que se anotan las variables en la ecuacidn de regre-
sién. Por el contrario, el orden de anotacidn suele ser muy importante, Cuando las varia-
bles independientes estin correlacionadas, la cantidad relativa de varianza de la variable
dependiente explicada ¢ a la que contribuye cada variable independiente, cambia drastica-
mente con un orden diferente de anotacion de las variables. Con los datos A de la tabla
32.4, por ejemplo, si se revierte el orden de X y X, sus contribuciones relativas cambian
marcadamente. Con el orden original, X, no contribuye en nada a R?; mientras que con el
orden revertido, X, se convierte enX, y contribuye en un 19 por ciento [ = (43)° =.19] a
la R? total, y la X original, que se convierte en X,, contribuye un 57 por ciento (.19 + .57
=.76). El orden de las variables, aunque no produce ninguna diferencia en Ja R? final y, por
lo tanto, en la prediccion general, constituye un problema importante en investigacion.

Sin embargo, la multicolinealidad o las variables independientes correlacionadas no
siempre son indeseables. En algunos casos, cuando se utiliza la regresién miltiple para
establecer la validez de una medida o escalg, las variables independientes correlacionadas
son de gran wulidad. Las variables independientes que tienen correlaciones de cero o
cercanas a cero con la variable dependiente, pero una alta correlacién con otra varizble
independiente, en realidad legan a incrementar la cantidad de varianza compartida por
las variables dependiente e independiente. Este dpo de variable independiente se llama
varisble supresora. Algunos investigadores, como el doctor Leonard Helmers de Nueva
Orleans,' se refieren a ellas como variables “de recorte”. Dichas variables poseen ¢l efecto
de eliminar, suprimir o recortar la varianza irrelevante en las otras variables independien-
tes. Suponga gue se desea desarrollar una ecuacidn de regresién para predecir habilidades
mecdnicas, Se podria utilizar la puntuacion de la persona en una prueba de desempeiio de

! Comunicacién personal. EY dovtor Helmers fue Director de Investipacidn de ASI Marketng, Inc., en Hollywood,
California.
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habilidades mecinicas como variable dependiente, y se seleccionarfa una prueba escrita
sobre aptitud mecdnica como variable independiente (predictora). Tal vez se desearia in-
cluir una variable supresora, como la comprension lectora, la cual serfa un candidato para
funcionar como variable supresora, ya que muy probablemente no se correlaciona con las
habilidades mecanicas, pero si con la prueba esorita de apritud mecdnica (Mechanical Aptitude
Test), pues dicha prueba requiere de lectura. Asi, Ias dos variables independientes aptizud
mecdnica y comprension lectora, pueden correlacionarse, y la prueba de desempefo meedni-
co ( Mechanical Performance “Test) puede correlacionarse con la pruebz de aptitud meci-
nica; sin embargo, la prueba de comprension lectora no estaria correlacionada con la prueba
de desempefic mecinico.

En otras sithaciones, un investigador quizi no esté consciente de que una variable
supresora se haya utlizado en el anilisis. ;Entonces cémo se puede saber si en este caso
tiene una variable supresora? Bueno, si se cuenta con un programa computacional como el
SPSS o el SAS (Sistema de Andlisis Estadistico), el resultada generado por estos progra-
mas para computadora puede, bajo un escrutinio cuidadoso, utilizarse para detectar la
presencia de una variable supresora. EI primer paso consiste en determinar qué variables
independientes poseen un peso beta distinto a cero. Si se encuentrauna y el valor absoluto
de Ja correlacion simple entre la variable dependiente y su variable independiente es con-
siderablemente menor que el peso beta asociado con esa variable independiente, es posi-
ble obtener una variable supresora. Ademds, si el peso beta para esa variable independiente
es diferente a cero, y la correlacion simple entre la variable dependiente y la variable
independiente tiene un signo opuesto al del peso de beta, entonces ésta s una sefial de que
la variable independiente puede ser una variable supresora. En algunaes andlisis de investi-
gacion, como aquellos encontrados en la investigacidn de mercade, las variables supresoras
se obtienen del andlisis y se calcula nnevamente Ja ecvarién de regresién.

En la literatura se encuentran ejemplos de variables supresoras. Hadfield, Littleton,
Steiner y Woods (1998) utilizaron la regresion miiltiple para analizar las habilidades peda-
gogicas de estudiantes y para probar la hipdtesis de que el conocimiento de contenido
matematico seria €] correlato mds significativa con la eficacia de la micraensefianza. [Se
ualizaron las calificaciones en una filmacién para medir la eficacia de la ensefianza. Las
variables independientes fueron el conocimiento de contenido pedagégico, el conocimiento
de contenido matemdtico, ansiedad ante las matemdticas y habilidad espacial.] Los autores
encontraron que las puntuaciones del conocimiento de contenido matematico y de la an-
siedad ante las matemddcas actuaron como variables supresoras. Con estas variables den-
tro de la ecuacién de regresidn hubo un incremento del 25 por ciento en la varianza
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explicada. No obstante, ambas variables tuvieron una baja correlacién con la variable de-
pendiente, la eficacia de la ensefianza, pero estaban correlacionadas con las otras variables
independientes,

El estudio de Leichtman y Erickson (1979) sobre los determinantes cognitivos, de-
mogrificos y de interaccidn de las habilidades para asutmir roles en nifios de cuarto grado,
desarrollaron una ecuacién de regresién donde cinco variables predijeron el 36 por ciento
de la varianza de las puntuaciones del asumir roles. Estas variables fueron la puntuacién de
la escala de vocabularie del WISC, los errores de la prueba de emparejamiento de figuras
familiares (Matching Familiar Figures Test), el sexo, el vecindario y la dominancia de
mano. Se encontré que la puntuacién de la escala de vocabulario del WISC era una variable
supresora, la cual se correlacionaba con las otras variables independientes, pero no con la
variable dependiente: la puntuacién respecto a asumir roles.

Ejemplos de investigacion

El DDT y las aguilas calvas

Una de las diversas controversias sabre el deterioro del ambiente ocasionado por intereses
comerciales, y la oposicién y las protestas de Jos grupos ambientalistas se ha centrado en el
uso del DDT. Una de los efectos de rociar DDT ha sido la disminucién de especies de
aves. Por ejemplo, la reproduccién de 1a poblacion del dguila calva fue seriamente afectada,
En diciembre de 1972, la Agencia de Proteccién Ambiental (Enviromental Protection
Agency) prohibi6 el uso del DDT. Grier (1982) en un estudio sobre el efecto que tuvo la
prohibicién en la reproduccian de las dguilas calvas, reportd el mimero promedio de dguilas
jovenes por #rea geogrifica, durante los afios 1966 a 1981. Sus andlisis de regresion {y de
otros tipos) de los promedios de reproduccién (medias) antes y después de la prohibicién,
mostraron que las dos pendientes, o coeficientes &, difirieron de forma significativa. De
1966 2 1974, & = —.07, lo cual indica un decremente en la reproduccién a lo largo de esos
afios, pero de 1973 a 1981, # = .07, lo que indica un incremento. (Ambas & fueron
estadisticamente significativas.) El método para comparar pendientes de manera estadistica
se presenta en Pedhazur (1996), Howell (1997) v Lee y Little (1996). Las regresiones
simples se calculan utilizando los afios como variable independiente y las tasas de
reproduccién como variable dependiente. La correlacidn antes de la prohibicidn del DD'T
fue de —.74, pero después de la prohibicién fue de .80 (cilculos aproximados de los autores
de este libro). Se graficaron dos regresiones en la figura 32.3. La grifica refleja la regresidn
de la media de dguilas jévenes por drea geogrifica durante los afios 1966 a 1974 (antes de
la prohibicién del DDT) y durante los afios 1975-1981 (después de la prohibicién). La
regresion para los datos antes de la prohibicién se calculé desde 1974, ya que se podia
esperar que el efecto de la prohibicién no se manifestara durante un aiio, aproximadamente.
Grier realizé este calculo desde 1973. La marcada diferencia entre las dos relaciones o
pendientes es drastica.

Sesgo por exageracion en examenes de autoevaluacion

¢Dicen la verdad, con frecuencia, los solicitantes de un empleo, respecto a sus capacidades?
Los contratantes se preocupan cada vez mds respecto al hecho de si las credenciales
presentadas por un solicitante a un empleo son verdaderas. Anderson, Warner y Spencer
(1984} utilizaron la regresidon miiltiple para responder esta pregunta. Los participantes en
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. TaBLA 32.7  Cantidad de varianza explicads por el examen de autoevaluacion y Ia escala
de exageracion, sobre el desemnpefio en mecanografia

Variable independiente R AR

Autoevaluacién .07 .07 p<.08
Escala de exageracidn .23 .16 p<.05
Interaccién 25 .02 p>-05

el estudio fueron 351 solicitantes de empleo para un puesto en el estado de Colorado. Se
les pidié a los participantes que indicaran su nivel de experiencia con cierto tipo de tareas
de wabajo. Algunas de las tareas presentadas a los solicitantes estaban disefiadas para fines
de la investigacion. Los investigadares crearon una escala sobre el sesgo por exageracién
para determinar el grado en que los solicitantes exageraban sobre si mismos. Se utilizé un
anlisis de regresién miltiple para determinar la validez de esta escala de medicidn. A los
solicitantes para puestos administrativos se les pidié que indicaran cudntas palabras por
minuto podian mecanografiar, ademis de completar la escala de sesgo por exageracién.
Entonces, los investigadores usaron la prueba de mecanografia como vanable dependiente
en una regresion miltiple con la escala de sesgo por exageracion y el examen de
autoevaluacién. Los resultados de la investgacién se presentan en la tabla 32.7. La
correlacién entre la prueba de mecanografia y el examen de autoevaluacion fue de .27
(r* = .073)y .41 (»* = .168) para la escala de exageracién. En lo que se refiere a la explicacién
de la variacién en las punmaciones de la prueba de mecanografia, la escala de exageracion
incrementd la posibilidad de prediccién. A pesar de que Anderson et 4/, no utlizaron una
variable supresora para incrementar la R? en su estudio, podrian haberlo hecho. Un posible
candidato para el crabajo de variable supresora quizis habria sido la comprensién lectora,
Puesto que se requiere de la comprensidn lectora para leer ¢ cuestionario de autoevaluacion,
y 1 que probablemente esté correlacionada con el desempeiio real en mecanografia, quizd
habria sido una variable supresora.

Analisis de regresion multiple e investigacion cientifica

La regresién miltiple estd cercanz al corazén de lz investugacién cientffica. También es
fundamental para la estadistica y la inferencia, y estd intimamente relacionada con métodos
matremdtcos bisicos y poderosos. Ademds, desde el punto de vista del investigador, es atil
v prictica: realiza su trabajo analitico de manera exitosa y eficiente. Mediante la explicacion
de estas fuertes y radicales declaraciones, es posible aclarar lo que se ha aprendido.

El cientifico esté relacionado, bdsicamente, con proposiciones del tipo “si p, entonces
7", las cuales “explican” fendmenos. Cuando se dice “si incentivo positivo, entonces alto
rendimiento”, hasta cierto punto se estd “explicando” el rendimjento. Pero ello no es
suficiente. Aun cuando estuviera apoyada por una gran cantidad de evidencia empirica,
esta proposicién no va demasiado lejos en la explicacidn del rendimiento. Ademds de otras
proposiciones si-entonces de tipo similar, el cientifico debe plantear preguntas mds com-
plejas. El podria pregnntar, por ejemplo, en qué condiciones es vilida la proposicién “si
incentivo positivo, entonces alto rendimiento”. ;Es verdadera tanto para niiios estadouni-
denses negros como para nifios estadounidenses blancos? ¢Es verdadera para nifios con
baja y alta inteligencia? Para probar tales preguntas y para impulsar el conocimiento, los
cientificos escriben proposiciones del tipo 5 p, entonces g, bajo Jas condiciones x5 y t, donde p
es una variable independiente; 9 una variable dependiente, y 7, 5y ¢ otras variables inde-
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pendientes. También se pueden escribir, evidentemente, otras proposiciones —por ejem-
plo, si p y r, entonces g—. En este caso p y # son dos variables independientes, las cuales se
requieren para 4.

El punto central aqui es que la regresion multiple puede manejar diches casos de
manera exitosa. En la mayor parte de la investigacién del comportamiento existe, por lo
general, una variable dependiente, aunque no se restringe teéricamente a una sola. Como
consecuencia, la regresion multiple constituye un método general para analizar muchos
datos de investigacién del comportamiento. Ciertos otros métodos se consideran casos
especiales de regresién mildple. El mds relevante es el anilisis de varianza, donde todos
sus tipos se conceptualizan y logran con andlisis de regresidén multiple.

Anteriormente se menciond que todo control se refiere a control de la varianza. El
andlisis de regresion nuiltiple se considera como un método refinado y poderosa del “con-
trol” de varianza. Esto lo logra de la misma forma en que lo hace ¢l anilisis de varjanza:
esdmando la magnitud de las diferentes fuentes de influencia sobre Y, de las diferentes
fuentes de varianza de Y, a través del anilisis de las interrelaciones de todas las variables,
Indica qué cantidad de Y presuntamente se debe a X, Xj,..., X,. Da cierta idez sobre las
cantidades relativas de influencia de las X; y facilita pruebas de sipnificancia estadistica de
influencias combinadas de las X sobre ¥ y de las influencias separadas de cada X En
sintesis, el andlisis de regresidon miltiple consdtuye una técnica eficiente y poderosa de
comprobacién de hipétesis y para realizar inferencias. Lo es debido a que ayuda a los
cientificos a estudiar, con relativa precision, interrelaciones complejas entre variables in-
dependientes y una variable dependiente; ¥, por lo tanto, los ayuda a “explicar” el presun-
to fendmeno representado por Ja variable dependiente.

RESUMEN DEL CAPITULO

1. La regresién miltiple constituye un métado para estadiar los efectos y la magnitud
de los efectos de mds de una variable independiente, sobre una variable dependien-
te.

La regresién simple incluye nna variable independiente y una variable dependiente.
A través del método de minimos cuadrados, la regresion miltiple implica encontrar
los mejores pesos de regresién que maximicen la relacién entre una combinacién
lineal de las variables independientes y la vartable dependiente.

4. R esla correlacion mialople. Es la correlacion entre los valores reales de la variable
dependiente y los valores que se predicen de la variable dependiente.

5. El enadrado de la correlacién miltiple, R?, es un estadistico utilizado para determi-
nar la calidad de la ecuacién de regresion encontrada a través de los datos empiricos.

6. Los cilculos de la regresién mdldple son complicados. Se recomienda el uso de un
programa computacional.

7. El cuadrado de la correlacién mildple, o coeficiente de determinacidn, se usa en
pruebas estadisticas para determinar si ka ecvuacidn de regresion estd explicando una
cantidad significativa de la varianza.

8. Un problema de la regresin muiltiple es que las variables independientes pueden
estar correlacionadas. Cuando asf sucede, conducen a estimados inestables de los
coeficientes de regresion y a dificultades de interpretacitn.

9, Puede probarse la significancia estadistica de la ecuacién de regresion completa, asi
como de cada peso individual de regresion.

10. Las pruebas de los pesos individuales de regresién informarin al investigador qué
variable esti contribuyendo a la explicacion de la variable dependiente.

b
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Ficura 32.4

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

1.

Lea uno o mids de los sigujentes estudios que utilizaron regresién miltiple. Tome
nota de las variables urilizadas, de los programas computacionales utilizados v de las
conclusiones obtenidas a partir de los resultadgs.

Abel, M. H. (1998). Interaction of humor and gender in moderating reladonships
between stress and outcomes. Journal of Psycholagy, 132, 267-276.

Connelly, C. D. (1998). Hopefulness, self-esteem, and perceived social support
among pregnant and nonpregnant adolescents, Western Fournal of Nursing
Research, 20, 195-209.

Ho, R. (1998). The intention to give up smoking: Disease versus social dimensions.
Journal of Social Psychology, 138, 368-380.

Stalenheim, E. G., Eriksson, E., von Knorring, L. y Wide, L. {1998). Testosterone
as a biological marker in psychopathy and alcoholism. Psychiatry Research, 77,
79-88.

Dados los diagramas de Venn en la figura 32.4, una variable dependiente, ¥ y dos

variables independientes, X, y X,

4) Determine cudl posee una variable supresora.

b) ¢Cudl es ideal para una regresién miltiple?

¢) Indique cudl(es) exhibe(n) multcolinealidad.

d) :Cudl produciriz una ecuacién de regresidn inaeil?

e) ¢Cudl tiene mayor probabilidzd de producir pruebas estadisticas no significati-
vas en la ecuacién de regresién?

A iCudl dene mayor probabilidad de producir pruebas estadisticas no significati-
vas en los coeficientes individuales de regresién?
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CariTuLO 33

REGRESION MULTIPLE, ANALISIS
DE VARIANZA Y OTROS
METODOS MULTIVARIADOS

m  ANALISIS DE VARIANZA DE UN FACTOR Y ANALISIS DE REGRESION
MULTIPLE
CODIFICACION Y ANALISIS DE DATOS

w ANALISIS FACTORIAL DE VARIANZA, ANALISIS DE COVARIANZA
Y ANALISIS RELACIONADOS

m ANALISIS DISCRIMINANTE, CORRELACION CANONICA, ANALISIS
MULTIVARIADO DE VARIANZA Y ANALISIS DE RUTA

m REGRESION DE CRESTA, REGRESION LOGISTICA Y ANALISIS
LOGARITMICO LINEAL

Tablas de contingencia de multiples factores y anlisis log-lineal
w  ANALISIS MULTIVARIADO E INVESTIGACION CIENTIFICA

Un examen detallado muestra que las bases conceptuales de los diferentes modelos de
andlisis de datos son iguales o similares. La simetrfa de las ideas fundamentales tiene un
gran atractivo estético, y en ninguna parte s mds interesante y atractiva que en la regresién
multiple y en el andlisis de varianza. Anteriormente, cuando se explicaron los fundamentos
del andlisis de varianza, se resalt6 la similitud entre los principios y estructuras del andlisis
de varianza y los denominados métodos de correlacién. Ahora se vincularin los dos métodos
¥, en el proceso, se mostrard que el anilisis de varianza puede realizarse utilizando la
regresién miiltiple. Ademds, el enlace de los dos métodos produciri felizmente ganancias
inesperadas. Se observard, por ejemplo, que ciertos problemas analiticos que no pueden
tratarse con el andlisis de varianza —o al menos dificiles de wratar cuando no verdaderamente
inapropiados— se conceptualizan y abordan con facilidad por medio del uso juicioso y
flexdble de la regresién miltiple y sus variantes. Por limitaciones de espacio y como el
propdsito del libro no es ensefiar los mecanismos de los modelos ni los métodos estadisticos,
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la exposicién serd breve: algunas de las cosas que se digan deberin creerse con base en Ia
confianza del lector. No obstante, aun con un nivel de exposicién asi se veri que ciertos
problemas dificiles asociados con el andlisis de varianza se manejan de manera natural y
facil con el analisis de regresion muiltiple. Algunos de estos problemas asociados inchuyen
el analisis de covarianza, los datos del pretesty del postest, inequidad del niimero de casos
en las casillas (o disefies factoriales), variables dependientes categdricas, tablas de
contingencia de multiples factores ¥ el manejo tanto de datos experimentales come no
experimentales.

¢
Analisis de varianza de un factor y analisis
de regresion multiple

Suponga que se llevé a cabo un experimento con tres métodos de presentacién de materiales
verbales a nifios de tercer afio de secundaria. La variable dependiente es la comprension,
medida a través de una prueba objetiva sobre los materiales. Suponga rambién que los
resultados son los que se presentan en la tabla 33.1. Evidentemente hay que realizar un
andlisis de varianza. Los resultados del analisis de varianza se indican en la parte final de la
’ tabla. Se invita al lector a que realice los edleulos de los ejemplos de este capitulo, lo cual es
sumarnente necesario para lograr la cabal comprensién de importantes aspectos que se
tratarin aqui. Por ejemplo, realice los cilculos del analisis de varianza de la tabla 33.1 y de
la regresién riltiple del problema de la tabla 33.2; estudie y pondere los resultados de
ambos andlisis. Es importante que no se realicen por medio de un programa computacional,
ya que es probable que no se comprendan. Siempre que sea posible, debe tabajar los
problemas con detenimiento. Si se sucumbe 1 la tentacién de utilizar uno de los paquetes
para las grandes computadoras o para microcomputadoras, se debe ser cauteloso, pues
algunas ocasiones la calidad de los programas estadisticos para las microcomputadoras (y
para las grandes) es cuestionable. La razén F en la tabla 33.1 es 18, la cual con 2 y 12
grados de libertad, es significativa al nivel .01. El efecto del tratamiento experimenta] es
claramente significativo: #7° = se.fsc, = 907120 = .75, La relacién entre el tratamiento
experimental y la comprension es fuerte.
Ahora, es posible transferir el pensamiento del marco de referencia del anilisis de
varianza al marco de referencia de la regresion miltple. ¢Es posible obtener #° = .75 de

forma “directa” La variable independiente métodes se considera como la pertenencia en

TanLa 33.1  Daros ficticios y vesultados del andlisis de vavignza de un factor con tres

grupos experimentales
4, 4, “y
4 7 1
5 8 2
6 9 3
7 10 4
8 11 5
Fuente gt s ot F
Entre grupos 2 90.0 450 18.0(p < .01)
Dentro de grupos 12 30,0 2.5

Total 14 120
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TanLa 33.2  Distribucion de los datos y cdlculos
de regresion (datos de la tabla 33.1)

Y X, X,
4 1 0
A, 5 1 0
6 1 0
7 1 0
8 1 0
A 7 0
8 1
9 0 1
10 0 1
1 0 1
A, 1 0
2 0 0
3 0 0
4 0 0
5 0 0
% 90 5 5
M: 6 3333 3333
¥ 660 5 5

los tres grupos experimentales, A, 4, v A;, que se expresa con los nimeros 1 y 0: si un
sujeto es miembro de 4, se le asigna un 1; si se tram de un miembro de 4, o de 4;, se le
asigna un 0. O se pueden asignar mimeros 1 a los sujetos pertenecientes a 4, y 0 a los
miembros de los otros dos grupos. Los resultados serdn basicamente los mismos. De he-
cho, si se utlizan cualesquierz dos nimeros diferentes, por ejemplo 1 y 10031y 5, 0
cualquier serie de dos niimeros aleatorios, los resultados bdsicos serdn los mismos. Sin
embargo, la asignacién de los nineros 1 y 0 posee ventajas interpretativas que se mencio-
narin posteriormente (véase Cohen y Cohen, 1983), y casi siempre funcionan mejor con
los programas estadisticos computacionales. La distribucién de los datos del anilisis de
regresidn de los resultados de la tabla 33.1 se presenta en la tabla 33.2. Considere como un
solo conjunto de puntuaciones las 15 medidas de la variable dependiente en la columna
denominada ¥ Haga lo mismo con las “puntaciones” de X, y X,, con excepcidn de que
los mimeros 1 y 0 indican la pertenencia al grupo. A los miembros de A, se le asigharon
nameros | en la columna X); mientras que a los miembros de A4, y A; se les asigné 0
(segunda columna). A los miembros de 4, se les asignd 1 en la tercera columna, X,; mien-
tras que a los miembros de 4, y 4, se les asginé 0. Se podria plantear la pregunta: sen qué
parte de la tabla esti 4;? Al codificar grupos experimentales, sdlo hay  — 1 vectores codi-
ficados (colurnnas), donde £ es ignal al nlimero de tratamientos experimentales (en este
caso k = 3). Expresado de otra forma, sélo hay un vector codificado {columnas) para cada
grado de libertad. Recuerde, de la exposicidn previa sobre el analisis de varianza, que los
grados de libertad entre grupos eran £ - 1. En tal caso existen tres tratamientos, 4y, 4, y
A, y ¥ = 3. Por lo tanto son k — 1 = 2 vectores codificados. Los vectores de los ntimeros 1
y 0 se llaman variables prototipo o dummy (véase Suits, 1967, para mayores detalles sobre las
variables dummy)}. Para encontrar una exposicion completa sobre las variables codificadas
en el andlisis de regresién muiltiple, consulte los capitulos 6 y 7 de Kerlinger y Pedhazur
(1973) o Pedhazur (1966), donde se expresan los tres tratamientos experimentales de for-
ma completa.
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TaBLa 33.3  Sumuas de cugdrados y produrtos eruzados (datos de la tabla 33.2)

X Xy y
) 3.3333 -1.6667 aQ
# 3.3333 15.0000
y 120.0000

* Los valores sobre la diagonal son las sumas de cuadrados de desviacién: Xx), Ex? y Ty’ Los tres valores restan-
tes que estdn por arriba de Ja diagonal son los productos cruzades de desviacién: Zeyxy, 22y y Zayy.

Ahora realice un anilisis de regresidn multple con los datos de la tabla 33.3, tal como
se hizo en el capitulo 32. Las sumas de cuadrados y los productos cruzados necesarios para
el andlisis se incluyen en la tabla 33.3. Por ejemplo:

2

T | LI LIS +U*‘)—li5- 5 1.6667 = 3.3333

Ty = (04 + (O)(5) + ... + (O)5) ST 45-30=15

(5)) _
15

(5)90)
5

Fxyxy = (1)(0) + (1X0) + ... + (0)0) — 0 - 1.6667 = —1.6667

Para calcular la regresién y las sumas de cuadrados residunales se ytlizan las férmulas 32.7
y 32.8 del capitulo 32 (presentadas aqui con la numeracién de este capitulo):

Sty = b Yy — B 23y (33.0)

Sy = 56— SCpey (33.2)

En la tabla 33.3 se incluyen todos los valores anteriores, con excepcitn de &, y &, los
coeficientes de regresion, y #, la constante de la interseccion. Existen varias formas para
calcular las b, pero estdn fuera del alcance de la presente exposicion. Por lo tanto, deberdn
aceptarse por confianza: &, = 3 y b, = 6. La constante de la interseccién 2 se calcula de la
siguiente manera:
a=F-bX - bX, (33.3)
=6-(3)(.3333) ~ (6)(.3333) =3

Las sumas de los productos cruzados se muestran en la tabla 33.3: Zay = 0y Zay = 15.
Sustituvendo 33.1 en 33.2 se obtiene:

Sty = (3)(0) + (6)(15) = 90
5, =120-90 =30
Para calcular R’ se utiliza la férmula 32.11 del capitulo 32 (con un nuevo nimero):

90

€, 120

Rz - .TC“

R= .75 = 8660 (33.4)
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red Por 1iltimo, se calcula la razén F por medio de la férmula 32.13, (con un nuevo nimero):

_ Rk
(1 -RY/(N-k-1)

(33.5)

donde & es igual al ndmero de variables independientes y N es igual al nimero de casos.
Sustiruyendo:
7572 _ 375000

= = =18
(1-.75/15-2-1)  .020833

Se puede tomar prestada otra formula de F de] capitulo previo:

Stng /8h SCog /R 90/2 45

F= = = =
sep /gl s /(N-k-1)  30/(15-2-1) 2.5

18

Después se verifica esta razdén F en la tabla respectiva (véase Kerlinger y Pedhazur, 1973,
apéndice D o C de este libro), con g/= 2, 12. La cifra para p = .05 es 3.88, y parap = .01 es
6.93. Puesto que la F de 18 calculada antes es mayor que el valor 6.93 de la tabla, la
regresién es estadisticamente significativa, y la R también lo es. Note que sun cuando A,
no fue codificada —no posee vector codificado propio— su media es ficilmente recuperada
al sustituir los 0 de X y X,

Aun cuando se ha demostrado que el andlisis de regresién multiple logra lo mismo
que el andlisis de varianza, ;puede decirse que existe alguna ventaja real en el uso del mé-
todo de regresién? En realidad, los cilculos son mds complicados. Entonces, ¢por qué
hacerlo? La respuesta es que con el tipo de datos del ejemplo anterior no existe una ventaja
préctica, mds alld de la belleza estética y la aclaracion conceptual. Pero cuando los proble-
mas de investigacidn son mds complejos —por ejemplo, cuando se involucran interacciones,
covariables (come puntuaciones de pruebas de inteligencia}, variables nominales (como
género, clase social), variables continuas y componentes no lineales (X XY —el procs-
dimiento de la regresién dene ventajas definitivas. De hecho, muchos problemas analiti-
cos de investigacién que el andlisis de varianza ne puede manejar con facilidad, o en lo
absoluto, pueden resolverse con bastante facilidad mediante el andlisis de regresion multi-
ple. El anilisis factorial de varianza, el andlisis de covarianza y, de hecho, tedas las formas
del andlisis de varianza, también se pueden llevar a cabo con el anilisis de regresién. Como
no es proposito de los autores la ensefianza de la estadistica ni de los mecanismos de
andlisis, se refiere al lector a las explicaciones adecuadas, como las que han sido citadas
previamente en este capitulo. Sin embargo, en la siguiente seccidn se explicard Ja natura-
leza de métodos sumamente importantes de codificacion de variables v su utilidad en el
andlisis.

Codificacion y analisis de datos

Antes de extender la explicacién sobre la regresién mdltiple y el anélisis de varianza, es
necesario conocer algo sobre las diferentes formas de cedificacién de los tratamientos
experimentales, para el andlisis de regresién miildple. Un cddigo es un conjunto de simbolos
asignados a un conjunto de objetos por diversas razones. En e] andlisis de regresién mildple,
la codificacidn es la asignacién de niimeros a los miembros de una poblacién o muestra,




722 PARTEDIEZ » Meétodos multivariados s w-

para indicar la pertenencia a un grupo o subcenjunto, de acuerdo con una regla determinada
por un medio independiente. Cuando alguna caracterfstica o aspecto de los miembros de
una poblacién o muestra se define de forma objetiva, entonces es posible crear un conjunto
de pares ordenados, cuyo primer miembro constituye la variable dependiente, ¥, y el
segundo miembro es el indicador numérico de los subconjuntos o de la pertenencia al
grupo.

En la explicacidon anterior sobre la codificacion de los tratamientcs experimentales en
la regresién miildple andloga al andlisis de varianza de un factor, se utilizaron los mimeros
1 y 0. Los vectores de los 1 v de los 0 estdn correlacionados. Por ejemplo, en la tabla 33.3
la suma de los productos cruzados, Y.x,x;, es —1.6667, y ,; = —.50. Dichos codiges 1 y 0 o
dumpmy funcionan bhastante bien. También es posible utilizar orras formas de codificacién.
Una de ellas, la codificacién de lgs efectos, consiste en asignar {1, 0, -1} o {1, -1} a los
tratamnientos experimentales. Aungue se trata de un método 1itl, sélo se comentard breve-
mente.

Para aclarar algunos aspectos, la codificacién de la tabla 33.2, una regresién miltiple
andlogz al andlisis de varianza de un factor de los datos de lz tabla 33.1, con tres grupos
experimentales o tracamientos, se presenta en la tabla 33.4. Bajo el encabezado “Dummy”
se presenta la codificacién dummy de la tabla 33.4, utilizando s6lo dos sujetos por grupo
experimental. Coma existen dos grados de libertad, 0 k- 1 =3 — 1 = 2, hay dos vectores de
columna denominados X y X;. Ya se explicé la asignacién de la codificacidn dummy: un
“1” indica que un sujeto es miembro del grupo experimental junto al que se ha colocado el
1, y un 0 indica que el sujeto no es miembro del grupo experimental.

Bajo la columna de “Efectos”, 1a codificacion parece ser {1, 0, -1}. La codificacién de
los efectos es practicamente la misma que la codificacién dummy —de hecho, se denomi-
nd codificacién dummy-— con excepcion de que a un grupo experimental, por lo general
al viltimo, siempre se le asignan los niimeros —1. Si las # de los grupos experimentales son
iguales, entonces las sumas de las cohunnas de los cédigos son iguales a cero. Sin embargo,
los vectores no carecen de correlacidn de forma sisterndrica. La correlacidn entre las dos
columnas bajo “Efectos” en la tabla 33.4, por ejemplo, es 50. (Contraste esto con la cotre-
lacién entre las columnas de los cédigos “Dummy™: » = —.50.)

Cada uno de estos sisternas de codificacién tene sus propias caracteristicas. Dos de las
caracteristicas de la codificacién dummy se comentaron en la seccién previa. Por otro
lado, una de las caracteristicas de la codificacién de efectos es que la constante de la inter-
seccién, &, generada por el andlisis de regresién miilriple, ignalara a la gran media, o M,,

Tasra 33.4  Ejemplos de codificacion dummny, de efectos y ortogonal de los tratamientos

experimentales”
Dummy Efectos Orregonal
Gl'l.lpOS X| Xz Xl Xz X| Xz
4, 1 0 1 0 0 2
1 0 1 o 0 2
A, 0 [ 0 \ -1 -1
0 1 0 1 -1 -1
4, 0 0 -1 -1 1 -1
0 0 -1 -1 1 -1
¥y = —.50 o= ‘50 T = .00

* En la codificacién dummy, A, es un grupe control. En la codificacidén ortogonal, A, se compara con A4, y 4, se
compara con A, v 4, 0 (A, + A2,




CAPITULO 33 = Regresion miildple, andlisis de varianza y otros métodos muluvariados 723

de ¥, Para los datos de la tabla 33.2 la constante de la interseccion es 6.00, que es la media
de todas las puntuaciones de ¥.

La tercera forma de codificacion es la ortogonal; también se denomina codificacion
de “contrastes”, aunque algunas codificaciones de contrastes pueden no ser ortogonales.
Como su nombre Io indica, los vectores codificados son ortogonales o no relacionados. Si
el principal interés de un investigador son los contrastes especificos entre medias més que
en la prueba F en general, la codificacién ortogonal puede proporcionar los contrastes
requeridos. En cualquier conjunto de daros es posible realizar una cantidad de contrastes.
Por supuesto, ello es particularmente tl en el andlisis de varianza. La regla es que sélo se
hacen los contrastes que son ortogonales entre si, o independientes. Por ejemplo, ¢n la
tabla 33.4 la codificacién del iltimo conjunto de vectores es ortogonal: cada uno de los
vectores totaliza cero y la suma de sus productos es cero, o

Ox)+(0x2)+ (DD + ..+ (1) =0

r;; también es igual a cero.

Suponga que en lugar de la codificacién dummy de la tabla 33.2, ahora se utiliza la
codificacién ortogonal y que también se decide probar 4, contra 4;, 0 M, - My, y que
también se prueba 4, contra 4, y 4;, 0 My, — (M, + M,;)/2. Entonces X, se codifica (0,
-1, )y X, se codifica (2, -1, -1), como lo indica la cadificacién ortogonal de la tabla 33.4.
El lector interesado en el andlisis de varianza puede seguir dichas posibilidades al consul-
tar 2 Cohen y Cohen (1983) o a Kerlinger y Pedhazur (1973).

Sin importar qué codificacidn se utilice, R, F, las sumas de cuadrados, los errores
estindar de estimacién y las Y predichas serin iguales (las medias de los grupos experi-
mentales). La constante de la interseccidn, los pesos de regresién y las pruebas ¢ de los
pesos & serdn diferentes. Estrictamente hablando, no es posible recomendar un método
sobre otro; cada uno tiene sus propésitos. En un inicio, quizd sea pertinente que el estu-
diante utilice el método mds simple, la codificacién dummy o los nfimeros 1 y 0. No
obstante, poco después se debe usar la codificacion de los efectos. Al final, se puede probar
y dominar la codificacién ortogonal. Antes de utilizar la codificacion ortogonal en cual-
quier grado, el estudiante debe estudiar el tema de la comparacién de medias (véase Hays,
1994),

El uso mis simple de la codificacién constituye la indicacidn de variables nominales,
en particular las de tipo dicotémico. Algunas variables son dicotomias “naturales” géne-
ro, escuela publica-escuela privada, con conviceién-sin conviceibn, voto a favor-voto en
contra. Todas ellas pueden calificarse (1, 0) v [os vectores resultantes se analizan como si
fueran vectores de puntuacién continua. Sin embargo, ]a mayoria de las variables son
continuas, o lo son potencialmente, aun cuando pueden ser siempre tratadas como
dicotémicas. En cualquier caso, el uso de vectores (1, 0) para las variables dicotdmicas en
la regresién miltiple es sumamente .

Con variables nominales que no son dicotémicas aun se pueden utilizar los vectores
(1, 0). Tan sélo se crea un vector (1, 0) para cada subconjunto, pero sélo uno de una
categoria o particién. Suponga que la categoria A se divide en 4,, 4,, A4;, por ejemplo,
protestante, catélico, judio. Entonces, se crea un vector para protestantes, a cada uno de
los cuales se les asigna un 1, a los catélicos y judios se les asigna 0. Se crea otro vector para
cat6licos: a cada catélico se le asigna un 1; a los protestantes y judios se les asigna 0. En
efecto seria redundante crear un tercer vector para los judios. El ndmero de vectores es
k-1, donde # es igual al niimero de subconjuntos de la particidn o categorfa.

Aunque algunas veces es conveniente o necesaria, la particién de una variable conti-
nua en una dicotomia o tricotomia descarta informacién. Si, por ejentplo, un investigador
dicotomiza inteligencia, emocentrismo, cohesién de grupos o cualquier otra variable que




724 PARTE DIFZ = Méwdos multivariades

pueda medirse con una escala que tenga intervalos inclusive aproximadamente iguales, se
estarfa descartando informacién potencialmente valiosa. Reducir un conjunto de valores
con un rango relativamente amplio a una dicotomia, implica reducir su varianza y, por lo
tanto, su posible correlacién con otras variables. Por lo tanto, una buena regla del anilisis
de datos de investigacién es: no reducir variables continuas a variables discretas (dicotomdas,
ricotomias, etcétera), a menos que se esté obligado a hacerlo debido a circunstancias o 2. la
naturaleza de los datos (seriamente sesgados, bimodales, etcétera).

Analisis factorial de varianza, analisis de covarianza
y analisis relacionados

Es por medio del andlisis factorial de varianza, el anilisis de covarianza y las variables
nominales que se empiezan a apreciar las ventajas del andlisis de regresién multiple. Aqui
se hard algo mds que comentar el uso de los vectores codificados en el andlisis factorial de
varianza. Explicaciones excepcionalmente completas se encuentran en el extenso trabajo
de Pedhazur (1996). Sin embargo, se explicard la razén bisica de por qué el anilisis de
regresion multiple con frecuencia resulta mis conveniente que el andlisis factorial de
varianza,

La dificultad subyacente en investigacién y analisis consiste en que las variables inde-
pendientes de interés estén correlacionadas. Sin embargo, el andlisis de varianza supone
que no estin correlacionadas. 5, por ejemplo, se tienen dos variables experimentales in-
dependientes, y los sujetos se asignan aleatoriamente a las casillas de un disefio factorial, se
puede suponer que las dos variables independientes no estin correlacionadas, por defini-
cién. Ademds, es apropiado usar un andlisis factorial de varianza. Sin embargo, si se tienen
dos variables independientes no experimentales y las mismas dos variables experimenta-
les, no es posible asumir que las cuatro variables independientes no estén correlacionadas.
A pesar de que existen formas para analizar tales datos con un andlisis de varianza, éstos
50N engorrosos y un tanto forzados. Mds adn, si existen # desiguales en los grupos, el
andlisis de varianza se vuelve todavia mds inapropiado, a causa de que # desiguales también
introducen correlaciones entre las variables independientes. Por otro lade, el procedi-
miento analitico de la regresion mildple toma conocimiento, por asi decirlo, de las corre-
laciones entre las variables independientes, asi como entre las variables independientes y
la variable dependiente. Esto significa que la regresién mdiltiple puede analizar —de for-
ma separada o conjunta— tanto los datos experimentales como los no experimentales, de
manera efectiva. Ademas, las variables continuas y categiricas pueden utilizarse de mane-
ra conjunta.

Cuando los sujetos se han asignado aleatoriamente a las casillas de un disefio factorial,
y lo demis permanece igual, no se deriva demasiado beneficio del uso de la regresién
muldple. Pera cuando las 2 de las casillas son desiguales, y se desea incluir una, dos o més
variables de control —como inteligencia, género y clase social— o cuando el andlisis invo-
lucra el uso de variables continuas, entonces debe utilizarse la regresion multple. Este
punto es de gran importancia. En el andlisis de varianza, afadir variables de control resulta
dificil y absurdo. Sin embargo, en la regresién miiltiple la inclusion de tales variables es
ficil y natural: cada una es sencillamente otro vector de puntuaciones, jotra X!

Analisis de covarianza

El andlisis de covarianza (y no el andlisis estructural de covarianza, que se estudiari
posteriormente) es un ejemplo particularmente bueno del valor de un modelo de regresion
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miltiple, ya que es dificil y pesado desde el marco conceptual del andlisis de varianza, v
fécil y completamente comprendido y lograde en un marco de referencia de regresién. Lo
que el anidlisis de covarianza hace en su aplicacion tradicional (véase Hays, 1994} es probar
la significancia de las diferencias entre medias, después de tomar en cuenta o controlar
diferencias individuales iniciales respecto a una covariable, es decir, una variable que estd
correlacionada con la variable dependiente. (Dicha correlacién se toma en cuenta.) No
obstante, en el modelo de regresién mmiltple la influencia de la covariable esti controlada
tal y como si hubiera cualquier variable independiente, cuya influencia sobre la variable
dependiente tuviers que controlarse. La covarizble puede ser un pretest o una variable
cuya influencia debe ser “eliminada” estadisticamente.

Estudios a gran escala realizados por Prothro y Grigg (1960) y McClosky (1964) en-
contraron que &l grado de acverdo de las personas acerca de aspectos saciales se incre-
menta conforme el aspecto se vuelve mis abstracto. Suponga que un cientifico en politica
considera que ¢l autoritaristo estd muy involucrado en esta relacion, que cuanto més
auroriraria sea la persona, mayor acuerdo mostrard con afirmaciones socizles abstractas.
Para estudiar la relacién entre lo abstraceo y el grado de acuerdo, el investigador tendrd
que controlar el sutorstarisms. En otras palabras, el cientifico politico estd interesado en
estudiar la relacidn entre qué tan abstracto es un aspecto y las afirraciones, por un lado, y
el grado de acverdo con dichos aspectos v las afirmaciones, por el otro. Hasta aqui el
interés no se centra en el autoritarismo ni en el gradoe de acuerdo. El interés principal es
controlar la influencia del autoritarisimo sobre el grado de acuerdn. El autoritarismo es ia covariable.

E] ciendfice politico disefia tres tratamientos experimentales, 4, 4; v 4;, que son
materiales con diferentes niveles de abstraccion. Se obtenen las respuestas de 15 sujetos
que han sido asignados aleatoriamente a los ores grupos experimentales, cinco en cada
grupo. Antes de que el experimento empiece, el investigador aplica 1a escala F (de autori-
tarismo) a los 15 sujetos y utiliza tales medidas como la covariable. El objetivo es controlar
la posible influencia del autoritarismo sobre el grado de acuerdo. Se trata de un anlisis
bastante directo de un problema de covarianza, donde se prueba la significancia de las
diferencias entre las wes medias del grado de acuerdo, después de corregir las medias de la
influencia del antoritarismo y tomando en cuenta la correlacitn entre autoritarismo y el
grado de acuerdo. Ahora se realiza ¢l anilisis de covarianza usando el andlisis de regresidn
muldple.

En la tabla, los datos se presentan en la forma acostumbrada para el anilisis de
covarianza. En el andlisis de covarianza se realizan anilisis de varianza separados con las
puntuaciones X, con las puntuaciones ¥y con los productos cruzados de las puntuaciones
de Xy ¥, XY. Después, mediante un anilisis de regresién, se calculan las sumas de cuadra-

TaBLA 33.5  Andlisis de un problema ficticio de covarianza con tres grupos experimentales

y una covariable

Tratamientos
Al A; A3
X Y X ¥ X Y
12 12 6 9 12 15
1] 12 g 9 10 12
10 11 11 13 4 9
12 10 14 14 4 8
10 12 2 5 8 11
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dos y los cuadrados medios de los errores de estimacién del total y dentro de grupos y,
finalmente, los zjustados entre grupos. Puesto que el interés aqui no es el procedimiente
usual del andlisis de covarianza, no se realizan estos cdlculos. En su lugar, se procede de
inmediato al enfoque de regresién miltiple para el andlisis.

Exn la tabla 33.6 se presentan los datos de la tabla 33.5 ordenados para el anilisis de
regresion miltiple. Como siempre, hay un vector para la variable dependiente, Y. Un
segundo vector, X, es la covariable. Los dos vectores restantes, X5, y X, representan los
tratamientos experimentales A; y 4,. (No es necesario tener un vector para 4; ya que sélo
existe un vector por cada grado de libertad, y finicamente hay dos grados de libertad.)

Un anilisis de regresién produce: R?,,; = .8612 y R’ ; = .7502. Para probar la
significancia de las diferencias entre las medias de A, 4, y A5, después de realizar el ajuste
para el efecto de X, la varianza de ¥ debida a la covariable se resta de Ia varianza total
explicada por la regresion de ¥ a partir de las variables X, X, y X;: R, 1,; — R, |. Después se
prueba el producto: ‘ )

F- (Rj_m - R;,)/'(kl - k) (33.6)
- Ritzs)/N_ ki -1)

donde &, es igual al nlimero de variables independientes asociadas con R, ,;,, la R mayor,
y es igual a] nimero de variables independientes asociadas con R’ |, la R* menor. Asi,
sustituyendo los valores se obdene:
_ (.8612-.7502)/3 - 1) _ 0555 _4.405
(1- 8612/(15-3-1) 0126

que, con 2 y 11 grados de libertad, es significadiva al nivel .05. (Note que un andlisis de
varianza ordinario de tres grupos, sin tomar en cuenta la covariable, produce una razén F
na significativa,) K%, 55, o la varianza de ¥ explicada por la regresién a partir de las variables
dos y tres (los ratamientos experimentales), después de permitir la correlacidn de la variable

TABLA 33.6  Andlisis de covarianza de los datos ficticios de la tabls 33.5,
ordenados para el andlisis de regresion neiiltiple®

Y X, X X,

4, 12 12 1 0
12 11 1 0

1 10 1 0

10 12 1 0

12 10 1 0

A, ¢ 6 0 1
9 9 0 |

13 11 0 1

14 14 0 1

5 2 0 1

A 15 12 0 0
12 10 0 0

9 4 0 0

8 4 0 i

11 8 0 0

* ¥ =variable dependiente; X, = covariable; X; = tratamiento 4; X, = tracamiento 4.
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e " v 1yY esde.1110. Aunque no se trara de una relacién fuerte, especialmente si se compara
con la correlacién masiva entre la covariable, el autoritarismo y ¥ (%, = .75), sf tiene
consecuencias. Evidentemente, lo abstracto de los aspectos influye en las respuesras de
acuerdo: cuanto mds abseracto es ¢l asunto, habrd mayor acuerda. Es poco probable que el
autoritarismo tenga una correlacién con ¥ de .87, E] ejemplo fue alterado deliberadamente
para demostrar coémo una fuerte influencia, como la covariable X, puede controlarse y la
influencia de las variables restantes (en este caso los tratamientos experimentales) puede
evaluarse. Note que la férmula 33.6 puede utilizarse en coalquier andlisis de regresion
mltuple; no estd limitada al andlisis de covarianza o a otros métodos experimentales,

Entonces, el anilisis de covarianza se considera simplemente como una variante del
tema del andlisis de regresidn mdltiple, en cuyo caso es més ficil de conceptualizar que el
procedimiento mds bien elaborado del andlisis de varianza —en especial si existe més de
una covariable (véase Bruning y Kinte, 1987 o Li, 1957)—. La covariable o no es mds que
una variable independiente. Ademids, unz variable considerada como covariable en un es-
tudio puede ser considerada ficilmente como una variable independiente en otro estudio.

Analisis discriminante, correlacion candnica, analisis
multivariado de varianza y analisis de ruta

La correlacién candnica y el analisis discriminante se dirigen a dos importantes preguntas
de investigacidn: ¢Cudl es la relacién entre dos conjuntos de datos con independientes y
dependientes? ;Cdmeo asignar mejor a los individuos a los grupos, con base en numerosas
variables? El anilisis de correlacién candnica se refiere a la primera pregunia y €l andlisis
discriminante a la segunda. Como se esperaria por el nombre, el andlisis multivariade de
varianza es la contraparte muluvariada del anglisis de varianza: se evalda la influencia de &
variables independientes experimentales sobre m variables dependientes. El anilisis de
rata constituye mds un apoyo grifico y heuristico que un método multivariado. Como tal,
es muy til, especialmente como ayuda para aclarar y conceptualizar problemas muld-
variados.

Analisis discriminante
Una funcién discriminante es simtlar a una ecuacién de regresién con una variable
dependiente categérica. Sin embargo, cada una posee un propésito diferente. Esta variable
dependiente por lo comin se presenta en forma de pertenecia al grupo, No obstante, en la
regresién mitltiple la combinacidn lineal del predictor o variables independientes sirve
para estimar la variable dependiente, la cual en regresidn es una medida continua. Lz
mayoria de los investigadores udlizan la regresién miltple para estimar los valores de la
variable dependiente con propésitas de seleccién. Es decir, si un valor predicho para un
conjunto de valores de la variable independiente excede cierto limite, entonces se toma
una decision, El andlisis discriminante esta involucrado con Ja clasificacion y no nece-
sariamente con la seleceidn. Dado un perfil de puntuaciones en la variable independiente,
el andlisis discriminante ayuda al investigador a determinar a qué grupo pertenece ese
individuo. Algunos investigadores naturalistas han aplicado el método para ayudar a
clasificar hallazgos antropoldgicos de huesos o animales. De la misma manera que en la
regresién miltiple, se asume que las variables independientes son continuas, pero que la
variable dependiente es categdrica. En las situaciones mds elementales, la varigble
dependiente discrera o categérica tiene sélo dos categarias. El problema que la funcidn
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discriminante intenta resolver es encontrar un conjunto de coeficientes o pesos, U, para
las variables independientes (también [lamadas variables discritninantes). Se buscan tales
pesos para probar si una combinacién pardcular de las variables independientes se asemeja
a los miembros de la ceregoria I o si se asemeja mds a los de la categoria 2. El objetivo
principal consiste en pesar y combinar linealmente las variables independientes, de tal
manera que las categorfas estén forzadas a ser estadisticamente lo mds diferentes que sea
posible.

El andlisis discriminante responde dos preguntas principales: primero, indica si el
conjunto de variables independientes sirve o no para distinguir entre los dos grupos o
categorias. La segunda pregunta sélo es importante si la respuesta a la primera pregunta es
“si”. La segunda se refiere a la clasificacion; indica a qué grupo o categoria debe pertene-
cer un solo individuo. En otras palabras, la funcién discriminante separa a los miembros
del grupo al miximo. Indica a qué grupo probablemente pertenece cada miembro. Ade-
mis, también puede hacer una prueba para determinar cudl de las variables independien-
tes explica la diferencia entre los grupos. En sintesis, si se tienen dos o mds variables
independientes y a los miembros de, por ejemplo, dos grupos, la funcién discriminante
ofrece la “mejor” prediccién, en el sentido de los minimos cuadrados, de la pertenencia
“correcta” a un grupo de cada miembro de la muestra.

Algunos investigadores han establecido que el anélisis discriminante de dos grupos es
igual a la regresion miltiple, con excepcion de que la variable dependiente, Y, es dicotémica
en lugar de continua. Otros han llegado a aseverar que puede utilizarse cualquier codifica-
cién binaria de la variable dependiente (codificacién dummy). Sin embargo, ello no es
exactamente verdadero. Lindeman, Merenda y Gold (1980) demostraron que los pesos de
regresién de la regresién miiltiple, 5, son proporcionales a los pesos de la funcién discri-
minante, #;, si la variable dependiente se codifica como n,/(n, + ;) para los miembros del
grupo 1 y —»,/(m, + ;) para los miembros del grupo 2.

El anilisis discriminante lineal, tal y como lo formulé Fisher (1936), constimye un
método apropiado cuando la variable dependiente es categérica. Las variables indepen-
dientes o predictoras deben medirse en una escala de intervalo. Para probar si existe una
diferencia estadisticamente significatva entre grupos, las variables independientes deben
distribuirse de manera normal, con varianzas y covarianza iguales. Para utilizar el analisis
discriminante de forma adecuada con fines de clasificacién, se formulan otras suposicio-
nes acerca de los datos. Un supuesto es que se debe considerar que el perfil de cada indivi-
duo tene la misma posibilidad de estar en cada grupo o categoria. También se debe suponer
que el costo de una mala clasificacién para cada individuo es el mismo. Estos supuestos,
necesarios para la funcién discriminante, no siempre se camplen. Como resultado de esto,
en afios recientes muchos invesdgadores se alejaron del andlisis discriminante a favor de la
regresién logistica.

Correlacion canonica

No es un paso conceptual demasiado grande aquel que va desde el andlisis de regresién
miultiple con una variable dependiente, hasta el andlisis de regresidn mmiluple con més de
una variable dependiente. No obstante, a nivel de cilculos si es un paso considerable; por
lo tanto, no se proporcionarin los cilculos. El andlisis de regresidn de datos con k variables
independientes y » variables dependientes se llama andlisis de correlacion candnica. Se trata
de un método que fue desarrollado por Hotelling (1935, 1936). La idea principal es que se
forman dos compuestos lineales, por medio de un andlisis de minimos cuadrados: uno
para las variables independientes X, y otro pars las variables dependientes Y. La correlacién
entre estos dos compuestos es la correlacidn candnica; y, como R, serd la méxima correla-

il
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’ cion posible, dados los conjuntos particulares de datos, debe quedar claro que lo que hasra
ahora se ha denominado andlisis de regresién miltiple es un caso especial del anilisis
candnice. En vista de las limitaciones pricticas que tiene el anilisis candnico, seria mejor
afirmnar que el andlisis canénico s una generalizacién del andlisis de regresién miltiple.

1La correlacitén canonica puede tener uno o mds de los siguientes objetivos:

1. Probar si dos conjuntos de variables estdn correlacionades o no.

2. Hallar dos conjuntos de pesos o coeficientes, de tal manera que la correlacién
entre los dos conjuntos esté en su maximo.

3. Buscar en cada conjunto las variables que hagan la mayor contribucién 2 la
correlacion entre [os conjuntos.

4. Predecir Jos valores en un conjunto de variables, usando valores incluidos en ¢
otro conjunta.

De éstos, quizds el tercer punto ses el mds interesante y vdl. Por ejemplo, se podria desear
determinar cudles variables basadas en el rendimiento tendrian la mayor relacién con un
conjunro de medidas de desempefio. La correlacién candnica es capaz de brindar dicha
informacién. Después de todo, si se tiene un conjunto de variables basadas en el rendimiento,
tales como una bateria de pruebas de rendimiento, no todas las pruebas son iguales. Ademis,
no se puede esperar, de manerz razonable, que todas realicen la misma contribuaién, Por
lo tanto, resulta légico considerar a la correlacién canénica como un métoda de correlacion
de pasos sucesivos que selecciona dos variables, una de cada conjunto de variables, que
tengan la relacién mds fuerte sobre cunalquier atro par, después de lo cual, continuard
buscando el siguiente mejor par.

En lo que se refiere a los supuestos que deben formularse al aplicar la correlacién
candénica 2 los datos, éstos no son tan importantes si no se hacen inferencias acerca del
estadistico candnico. Si se utiliza tan s6lo con propositos descripvos, no se debe asumir
que los datos provienen de una distribucién multinormal o que provienen de una pobla-
cién con varianzas y covarianza comunes. Sin embargo, si se van a hacer inferencias, como
en una prueba de significancia estadistica, entonces deben cumplirse tales supuestos. Ade-
mis, tanto las variables independientes como las dependientes deben medirse con una
escala de intervalo, o un conjunto se mide con escala de intervalo y el otro en una escala
dicétoma.

De forma similar que en la regresién muiltiple y en ¢l anilisis discriminante, el objeti-
vo de la correlacidn canénica aqui es encontrar pesos o coeficientes. La diferencia radica
en que hay dos conjuntos en lugar de uno: un conjunto para las variables independientes
(también llamadas predictoras) y otro conjunto para las variables dependientes (también
lamadas eriterios). Los pesos para ambos conjuntos de variables se encuentran para
maximizar la correlacion entre los dos conjuntos. Asi que, a diferencia de la regresién
miildple y el andlisis discriminante, la correlacidn canénica es capaz de producir mis de
un conjunto de pesos para las variables independientes y dependientes. Sin embargo, el
primer conjunto de pesos seria el que explica la mayor cantidad de varianza. Cada combi-
nacién lineal de variables (hay una para cada conjunto de variables) con frecuencia se
lama variante candnico (véase Lindeman, Merenda y Gold, 1980).

Ejemnplo de investigacion
Bedini, Williams y Thompson (1995) utlizaron la correlacién candnica pate estudiar la
relacién entre el desgaste en el empleo y el eswrés del rol terapéutico. Dicho estudio traté
unicamente con especialistas en recreacion terapéutica. Las medidas de desgaste: agotamsiento
emocional, despersonslizacién y realizacion personal, se utilizaron como variables dependientes;
v . mientras que las medidas de estrés del rol: ambigtiedad del rol y conflicto del rol se
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consideraron como variables independientes. Los investigadores encontraron una funcién
que explico la relacion entre los dos conjuntos de variables. Esta funcién explicé casi el 36
por ciento de la varianza explicada entre los dos conjuntos. Andlisis adicionales determinaron
que aproxitnadamente el 53 por ciento de la varianza de la extenuacidn se explica por lus
variables del estrés del rol. Los resultados sugieren que la gente que experimenta estrés
del ro] dene mayor probabilidad de sufrir desgaste: experimentar agotamiento emocional,
despersonalizacién y un sentido de baja realizacidn personal.

Analisis multivariado de varianza

Como puede sospecharse, el andlisis de varianza posee su contraparte multvariada, el
andlisis multivariads de varianza, el cual permite a los investigadores evaluar los efectos de
k variables independientes sobre m variables dependientes. Al igual que su compaiiero
univariado, que ya se examind con cierto detalle anteriormente, debe utilizarse con datos
experimentales. El andlisis multivariado de varianza, o MANOVA, es un método
intimamente relacionado con el anilisis discriminante con grupos maluples. La similitud
se presenta sdlo en su estructura y no necesariamente respecto a dénde debe utilizarse y
cudles sean los supuestas. Tal como la versién univariada del andlisis de varianza presentada
en un capitule previo, los disefios utilizados de forma univariada (una variable dependiente),
pueden udlizarse con miiltiples variables dependientes. En otras palabras, cada participante
del estudio se mide mds de una vez, de tal manerz que la persona tiene, por lo menos, dos
medidas dependientes. En algunos casos, pueden ser dos o mis variables dependientes
diferentes. En otros casos, puede ser la misma variable medida en diferentes momentos, lo
cual amenudo se denomina andlisis de varianza de medidas repetidas, Algunos investigadores
han llamado y analizade inapropiadamente los datos de su estudio como un ANOVA de
medidas repetidas, cuando debfan haberlo realizado udlizando un MANOVA. La razén
de ello es que se debe cumplir el requisito de que el componente de error de las puntuaciones
sea independiente. Este es el supuesto de homogeneidad de la varianza, que en muchas
ocasiones es dificil de cumplir, especialmente si las variables dependientes no son verdaderas
medidas repetidas. Existen pruebas estadisticas disponibles para demostrar dicho supuesto
(véase Kirk, 1995).

Sin embargo, el MANOVA posee unos cuantos supuestos propios que podrian
cuestionarse. Las varianzas dentro de grupos, medidas para las variables dependientes
para cada uno de los grupos en el andlisis, deben ser iguales. También, seria necesario
suponer que las variables dependientes se distribuyen de forma multivariada normal. Las
pruebas sobre la normalidad multivariada no estin lo suficientemente avanzadas. La de-
tertninacion casi siempre se realiza con series de pruebas poco sistemdticas.

El anilisis muldvariado de varianza funciona mejor cuando se cumplen los supuestos
y también cuando existe una alta cotrelacidn entre las variables dependientes. Si [a corre-
lacién entre las variables dependientes es baja o cercana a cero, el investigador no logrard
nada ntilizande el MANOVA. En este caso, es posible calcular ANOVAS separados con
cada variable dependiente utilizada como una sola medida de resultado. Si éste fuera el
caso, el investigador necesitard ajustar el nivel del error dpo I para compensar posibles
errores de este tipn. En el otro extremo, si la correlacién entre las variables dependientes
es 1.00 o cercana a este valor, entonces se sabe que las dos estén midiendo esencialmente
lo misme y son redundantes. Siendo asi, sélo se necesita calenlar un ANOVA para una de
esas variables dependientes.

Se evitarén mayores explicaciones aqui, sélo se dird que, como en todos o ¢n la mayo-
ria de los andlisis multivariados, los resultados del anilisis multivariado de varianza algu-
nas veces son dificiles de interpretar. Esto se debe a las dificaltades mencionadas antes
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para evaluar la importancia relativa de las variables en esta influencia sobre una vanable
dependignte que, como en el andlisis de regresién mildple, con frecnencia estin com-
puestos en el andlisis multivariado de varianza, en la correlacién canénica y en el andlisis
discriminante. 51 un efecto de interaccién resulta estadisticamente significativo, el proce-
0 para determinar qué variables estin involucradas en el efecto de interaccién puede ser
muy laberioso. Bray y Maxwell (1982) y Pedhazur (1996) ofrecen muy buenas explicacio-
nes sobre el andlisis multivariado de varianza. Note también que si existen covariables
imvolucradas, entonces se trata de un MANCOVA.

El estudio de Nemeroff (1995) sobre enfermedad y percepcién del contagio utilizé un
disefio donde los datos recopilados pueden analizarse por medio de un MANOVA. Tl
estudio se llevé a cabo para examinar la forma en que la gente reacciona ante los indivi-
duos que padecen una enfermedad contagiosa. A los participantes se les dieron crayolas v
cuatro hojas en blanco. Se les pidié que dibujaran el germen de la gripe para diferentes
personas especificas: para si mismos, un amigo, un extrafio y una persona que les disgus-
tara. Los dibujos fueron calificados en diversas dimensiones por jueces entrenados. Di-
chas puntuaciones de evaluacidn sirvieron como variables dependientes. Las dimensiones
active, grande y complejo se combinaron en una sola medida: intensided. La dimension active
se calific6 con base en qué tan activo o pasivo parecia el germen. La complejidad se referia
a la cantidad de detalle que el participante ponia a los dibujos. Las tres variables individua-
les restantes eran abseraccion, alcance y felicidad. La abstraccidn se referia a qué tan personifi-
cada era la apariencia del dibujo. El akance se referia a qué tan contenido aparecia el germen,
y la felicidad media la percepcion de los jueces respecto a qué tan agradable o feliz era la
apariencia del germen. La variable independiente en tal estudio era la fuente de los indivi-
duos, par ejemplo, el novio, el propio sujeto, un extraiio, etcétera.

Por medio del uso del MANOVA, Numeroff encontré que la gente percibe el germen
de la gripe de forma diferente cuando proviene de una fuente distinta de contagio. Por
ejemple, los gérmenes propios difirieron de los gérmenes de los extrafios en su intensidad.
Los gérmenes del novio(a) se percibian como menos enojados, por el color, que los gér-
menes de personas no agradables, los cuales resultaron mas amenazantes. Se encontré que
el germen menos amenazante era el del novio(a).

Analisis de ruta

El desarrollo del anilisis de ruta se acredita a Wright (1921). El gbjetivo era desarrollar un
modelo causal para la genética y 1a biologfa utilizando cotrelaciones. Como ya se explicé
antes, las correlacienes no implican causalidad. No obstante, Wright fue capaz de utilizarlas
de ese mado, ya que sus estudios fueron realizados bajo controles muy estrictos. Wright
distinguid entre efectos directos e indireccos utilizando correlaciones y regresién. Una
variable X puede tener un efecto directo sobre la variable Y, pero un efecte indirecta sobre
la variable Z. Tal efecto se establece al examinar los pesos estandarizados de la regresién
(correlaciones) entre Xy ¥, X'y Zy Yy Z. §i las correlaciones entre Xy ¥’ v 'Yy Z’ son
altas, pero la correlacién entre X'y Z es minima, entonces se tiene un efecto directo entre
Xy Yyentue Yy Z, yuno indirecto entre X y Z. La conaibucién de Wright también
incluyé nna forma especifica del uso de las reglas de wazo en los diagramas de ruta para
realizar los cdlculos necesarios.

Un redescubnmiento del trabajo de Wright ocurrié en sociologia entre la mitad de
los afios sesenta y el inicio de los setenta. Entonces dichos métodos se volvieron populares
con los investigadores en psicologia y educacidn en los afios setenta y ochenta. Bentler
(1986) ofrece una buena perspectiva histérica de esta transicién. Sin embargo, los datos de
las ciencias del comportamiento y sociales no son muy similares a los datos que Wright
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recolectd y utilizo. Por ende, llamarlo un modelo “cansal” es engafioso. Como ya se men-
ciond, Wright tenfa controles muy estrictos para las variables genéticas y de crianza; pero
el nivel de control en los estudios en ciencias sociales y del comportamiento resulta mucho
menor. Blalock (1972) menciona los requisitos para realizar un andlisis de ruta, donde los
resultados sean vdles. En la actualidad el andlisis de ruta avn funciona como una herra-
mienta de investigacién 1tl para el desarrollo de un modelo conceptual que pueda ser
probado de manera empirica. Aunque el término “modelo causal” persiste, en realidad no
es causal. Esto serd asi también cuando se considere el dltimo capitulo sobre el
modelamiento de la ecuacién estructural. Un libro que ofrece una buena cobertura sobre
el andlisis de ruta es el de Loehlin (1998).

El andlisis de ruta es una forma del andlisis de regresién multiple aplicado que utiliza
diagramas de ruta para guiar la conceptualizacion del problema o para probar hipétesis
complejas. Con su uso se calculan las influencias directas e indirectas de las variables inde-
pendientes sobre la variable dependiente. Dichas influencias se reflejan en los llamados
coeficientes de ruta, que en realidad son coeficientes de regresion (beta, b o £). M4s aiin, es
posible probar la congruencia de diferentes modelos de ruta, con los datos observados
(véase Pedhazur, 1996). A pesar de que el anilisis de ruta ha sido v es un importante
método analitico y heuristico, es dudoso que continiie utlizdndose como ayuda para pro-
bar la congruencia que tienen los modelos con los daros obtenidos. Mi4s bien, su valor serd
el de un método heuristico que ayude a la conceptualizacién v a la formacidn de hipétesis
complejas. Sin embargo, la comprobacién de dichas hipdtesis quizd se realizard con herra-
mientas analiticas més poderosas y mds apropiadas para tales comprobaciones. El método
que se cubre en el capitulo 35 es, en la actualidad, el mejor método para utilizarse en el
andlisis y comprobacién de hip6tesis que surjan a partir de modelos de anilisis de ruta.
Ahora se estudiard un ejemplo para dar una idea general sobre el método.

Considere los dos modelos, 4 y 4, de la figura 33.1. Suponga que se estd tratando de
“explicar” el rendimiento o promedio, x., en la figura, o Prom. Una persona considera que
el modelo 4 es “correcto”; sin embargo, una segunda persona considera que el modelo b es
“correcto”. En efecto, el modelo 2 dice que tanto el mivel socioeconémico NSE, como la
inteligencia influyen en x;, que representa la necesidad de logro (n-Log), y que x; influye
en x4, Prom o rendimiento. ;Qué bien! En otras palabras, la primera persona considera
que el modelo 2 expresa mejor las relaciones entre las cuatre variables. Por otro lado, la
segunda persona considera que el modelo 4 es una mejor representacién. Este afiade una
influencia directa de x;,, inteligencia, sobre ¥y, rendimiento (note las rutas de x, a x, y de x,

FiGura 33.1 x, = nivel socioecondmico (NSE); x; = inteligencia; x, = m-Log o
necesidad de logro; x, = Prom o promedio de calificaciones

{rendimiento)
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X = x A i > x
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a.x,y ax,). (Qué modelo es “correcto™ En el andlisis de ruta se prueban los dos modelos
utilizando ¢) método del capitulo 35.

Regresion de cresta, regresion logistica y analisis
logaritmico lineal

Regresion de cresta

La regresién de cresta constituye un método reconocido por los estadisticos aplicados y
por los investigadores de las ciencias de ingenieria. Sin embargo, no ha sido popular en la
investigacion de la ciencia psicolégica o del comportamiento. Los creadores del métado,
Arthur Hoerl y Robert Kennard, publicaron su articulo monumental en 1970, A pesar de
la actitud de la psicologia hacia su método, el impacto del articulo de Hoer! y Kennard ha
sido tan grande que el Instituto para la Informacion Cientifica (Insttute for Scientific
Information) lo denominé como una “cita clisica™ (Hoerl, 1995).

La psicologia casi siempre asocia el articulo de Price (1977) como la introduccidn de
la psicologia a la regresion de cresta. No obstante, el manuserito bien eserito € informan-
vo de Simon (1975) sobre ¢! tema precedié al de Price por dos afios. Ademds, Bolding y
Houston (1974) desarrollaron un programa computacional para realizar la regresién de
cresta. Stmon (1975) demostré como podia usarse el método en estudios de factor huma-
no, donde no se cumplian todos los requisitos de un experimento verdadero, Dichos estu-
dios incluian una o més variables predictoras que estaban #itamente correlacionadas. Las
variables correlacionadas se debian al fracaso para completar un experimento verdadero o
a la falta de habilidad dei investgador para seleccionar o controlar condiciones experi-
mentales relevantes. Simon llama a este tpo de estudios “no disefiados™. Keith (1988) y
Price (1977) los denominan “investigacién no experimental”. Hoerl y Kennard (1970) los
consideran “estudios po ortogonales”.

La desaprobacidn de la regresion de cresta por parte de la investigacion psicoldgica
quizd se deba en parte a las criticas de Rosenbaom (1979) acerea del mérodo. La mayoria
de los mérodos bayesianos o las téenicas de estimacidn del sesgo requieren de la interven-
cién y juicio hurnanos, en lugar de un método estrictarmnente matemdtico y analitico, tal
como el de los minimos cuadradas. La regresién de cresta es uno de dichos métodos, ¥
como tal se ha considerade deshonesto. Aun los autores de reconocidos libros sobre esta-
distica, como Draper y Smith (1981) afirman que el método fue muy polémico en los afios
serenta. Sin embargo, como se establecié en un articulo de Frank y Friedman (1993), la
regresion de cresta constituye claramente ¢l mejor método de anilisis de regresion en
muchas condiciones ne experimentales. Diversos autores coinciden con Keith (1988) en
que la regresion miiltiple es el método de eleccién cuando se trata de estudios no experi-
mentales. Neo obstante, la regresién miltiple se debilita con rapidez cuando las variables
predictoras estdn altamente correlacionadas o son colineales. Esto se debe al hecho de que
la regresién miltiple, tal como se maneja actualmente ¢n la mayoria de los programas
estadisticos, utiliza el método de los minimos cuadrados. El lector debe notar que el se-
gundo autor de este libro estd tomando una posicién mds bien extrema al respecto. En
estudios de investgacién dande las variables predictoras estan ligera o moderadamente
correlacionadas (alrededor de .50 o menos), el uso de un método como la regresidn de
cresta podria no ser necesario. De hecho, Keith (1999) ha sefialado que la regresion miil-
tiple produce estimados bastante estables de los coeficientes de regresién cuando el nivel
de colinealidad es moderado.
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El problema con los minimos cuadrados ordinarios (MCO)

Uno de los propésitos del andlisis de regresién miltiple es obtener un conjunto de
coeficientes o pescs no sesgados, que tengan una minima cantidad de error de la variable,
asi como un ajuste razonable con un conjunto existente de datos. Un método popular para
hacetlo es el de los minimos enadrados ordinarios (MCO), el cual se irata en todo libro de
texto de estadistica elemental. Aqui lo abordamos en un capitulo anterior. Este método es
directo, determinada matemdticamente y no requiere del juicio humano. Ademds inaplica
la estimacién de los coeficientes de regresién, con la limitante de que la suma de cuadrados
de la diferencia entre la medida resultante predicha y observada sea la minima:

2(Y; - Y} = minimo para la ecnacidon Y= 8, + B, + Box, ... + Bx, v €

En esra ecuacién las X son las variables predictoras y la ¥ es la variable dependiente o
criterio. Cuando las variables predictoras son matemdticamente independientes (por
ejemplo, las correlaciones entre las X son iguales a cere), los coeficientes de regresién
estimados son representaciones razonables de los verdaderos coeficientes de regresién,
dentro de los limites de las fluctuaciones de muestreo. Cuando las variables predictoras
estan altamente correlacionadas, los coeficientes individuales de regresién calculados con
el mérodo de MCO con frecuencia resultan insatisfactorios. La matriz de variables
predictoras altamente correlacionadas se llama maf condicionada. Las cualidades predictivas
de dicha ecuacidn generada por medio de los minimos cuadrados son razonablemente
precisas para los datos utilizados para generar la ecuacién. No obstante, la aplicacién de la
misma ecuacién de regresién a un nuevo conjunto de datos da como resultado valores
predichos pobres para la medida resultante. Es decir, la validacién cruzada de la ecuacién
de regresién es extremadamente pobre. Ademis, los efectos relatives de los coeficientes
individuales de regresién no pueden evaluarse. En otras palabras, los coeficientes de
regresién obtenidos por medio de los minimos cuadrados en variables predictoras
correlacionadas quizd no tengan sentido cuando se evalian en términos del mundo real.
Hoerl y Kennard (1970), retomados por Simon (1975), afirmaron que una o mas de las
siguientes caracteristicas pueden presentarse en un ajuste de minimos cuadrados de variables
predictoras correlacionadas:

1. los coeficientes de regresién se vuelven demasiado grandes en su valor absoluto,

2. algunos coeficientes llegan a tener ¢l signo equivocado,

3. los coeficientes son inestables; otro conjunto de datos para las mismas variables
producird valores resultantes diferentes, y

4, los pesos individuales de regresién sobrestiman o subestman el efecto de una
variable en particular.

. S 4e
Dos variables altamente correlacionadas resultarin en coeficientes donde una variable
recibe un peso grande y la otra recibe un peso pequefio e insignificante. Una explicacién
mis completa sobre los peligros de los MCO se encuentra en Newman (1976).

Hoerl y Kennard (1970) desarrollaron una alternativa al método de regresion malti-
ple convencional con variables predictivas correlacionadas. El método se cred para permi-~
tir a los investigadores evaluar variables en problemas de ingenieria quimica, donde serfa
imprictico abandonar variables o crear variables compuestas, Este método, llamado regre-
sivn de cresta produce una mejor ecuacién de prediccién que la que se obtendria utilizando
los minimos cuadrados y es mejor debido a que los coeficientes estmados se acercan mds
a los coeficientes verdaderos, en promedio. Los signos de los coeficientes son més preci-
sos; los coeficientes son mas estables, con una mayor probabilidad de repetirse con un
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nueve conjunto de datos, y la medida esdmada resultante puede lograrse con un error de
cuadrados medios més pequefio. A través de la regresién de cresta los valores eigen se
vuelven menos discrepantes.

Exn esencia, el andlisis de regresion de cresta es idéntico a la regresion de MCQ, con
excepcidn de que un nimero pequefo, &, se ha afiadido a la diagonal de la matriz de
correlacion de las variables predictoras. La ahadidura de dicho mamero £ a la diagonal
hace a la matriz menos mal condicionada. También tene el efecto de disminuir el error de
los cnadrades medios cuando se comparan con los minimos cuadrados. El mejor valor z es
aquel dande los coeficientes de regresion se estabilizan y donde las sumas de cuadrados
residuales son bajas. Para encontrar este valor el investigador debe probar diversos valores
de £. Un nimero de investigadores objetaron dicho método ad boc para seleccionar .
Como Simon (1975) demostrd, el valor k puede agregarse directamente a la diagonal de [a
matriz de correlacion y, después, someterse a un programa computacional de regresion, o
el invesogador puede afadir casos dummy a los datos originales (datos aumentados) v
seleccionar la opcidn de interseccion cero del programa compuracional. El BMDP (Dixon,
1990) tiene un subprograma en su paquete estadistico para realizar la regresion de cresta.
Lee (1980) demuestra ¢cémo se puede efectuar lo anterior con programas de regresién que
no tienen una opcitn de interseccidn cero. Se han realizade diversos estudios para desa-
rrollar una forma mds analitica para determinar k. La explicacién de dichos estudios ocu-
paria demasiado espacio en la presente obra. Se pide al lector que consulte el articulo de
Simon o el de Draper y Smith (1981).

El precio que se paga por utlizar la regresion de cresta es que los coeficientes de
regresibn ya no estén sin sesgo y que la suma de cuadrados residual (SCR) ya no es mini-
ma. Sin embargo, los beneficios de una regresién de cresta ejecutada apropiadamente
llegan a contrarrestar tales desventajas. No obstznte, como todos los métodos estadisticos,
la regresion de cresta debe emplearse de forma correcta. Draper y Smich (1981, p. 322) lo
exponen de manera mds directa con sus palabras:

La seleccion de la regresion de crestz no constituye una panacea milagrose; se trata de una
solucidén de minimas cuadrados restringida por la suma de algona informacidn externa
acerca de los parametros. El uso a ciegas de la regresidn de cresta sin esta consideracién
resulta peligroso y engafioso. 5i la informacion externa es sensata y no se contradice con
los davos, entonces la regresidn de cresta también es sensata,

Ejertplo de investigacion
Bee y Beronja (1986) utilizaron la regresidn de cresta en un estudio de estudiantes
universitarios con un 4drea de estudios principal indeterminada. Los invesdgadores reunieron
los resultados de una prueba de ingreso a la universidad (ACT) junto con el desempefio
académico universitario y medidas de personalidad, como motivacion y hibitos de trabajo
acadérmico. La meta consistia en desarrollar una ecuacion de regresion que pudiera predecir
el desempefio académico universitario (promedio de calificaciones) utilizando variables de
personalidad, variables de experiencia del programa (por ejemplo, nivel de dificultad de
los cursos en el 4rea de estudio principal) y las puntuaciones de una prueba de ingreso a la
universidad (ACT). Tales variables explicativas o independientes eran colineales. Cuando
Bee y Beronja ajustaron los datos por medio del método de regresidn ordinaria, encontraron
que ninguna de las variables explicativas estaba en relacion significativamente con el
desempefio académico. No obstante, los esimados de 1a regresion de cresta proporcionaron
resultados muy diferentes. La regresion de cresta encontrd que las variables ACT de
matemiticas, los hibitos de trabajo académice, la motivacion para el éxito y la dificultad
de los cursas de mateméticas estaban relacionadas de manera significativa con ¢l desempefio




736 PARTE DIEZ = Métedos multivariados

académico. Bee y Beronja encontraron que & = .4 producia los mejores resultados en la
regresion de cresta, Ninguno de los pesos de regresién encontrados madiante los minimos
cuadrados ordinarios fue estadisicamente significatvo (p > .05). Sin embargo, cuatro de
los pesos de regresién que fueron determinados por medio de la regresion de cresta
resultaron significativos.

Regresion logistica

Ya se explicé anteriormente en el libro la regresion maltiple y el anilisis de funcién
discriminante. Por lo general, si se tiene una variable dependiente categérica, la
recomendacién era realizar un andlisis de funcién diseriminante, el cual, no obstante, solo
es efectivo si las variables camplen ciertos supuestos. En algunos estudios de las ciencias
sociales y del comportamiento, las variables independientes o predictoras son categéricas
o nominales. Cuando esto sucede, el anilisis de funcién discriminante empieza a perder su
eficacia en términos de su buen ajuste con los datos. Si se utiliza la regresion mulriple, la
ecuacién con mejor ajuste quizd sea inaccesible y puede tratarse de una ecuacidn que no
produzca informacién tl. Después de todo, la regresién mitltiple tradicional supone que
los datos se miden en una escala de intervalo (o algo cercano a ello) y que sigue una
distribucién normal.

Un método que va ganando gran popularidad en anos recientes es la regresion logfs-
tica. Su desarrollo parece muy novedoso 2 los investigadores en el campo de la psicologia,
la sociologia y la educacién. La vida y las ciencias médicas lo han utilizado por un periodo
mucho mis largo. El retraso de las ciencias sociales en el uso de este método es irdnico.
Durante los afios sesenta, los psicélogos y los investigadores sociales del Instituto de In-
vestigacién Sacial (Insdtte for Social Research, ISR) de la Universidad de Michigan,
habian desarrollado los métodos denominados andlisis de clasificacion multiple (ACM) y €l
andlisis multivariado de escala nominal (AMN), ahora conocido como regresion logistica. En
realidad, la psicologia tuve un temprano encuentro con el método, el cual permanecié
latente durante afios, con excepcién de aquellos afiliados o que conocian el Instituto de
Investigacidn Social.

Andrews, Morgan, Sonquist y Klem {1973) describen una técnica para examinar las
relaciones entre variables independientes y una variable dependiente, que es similar a la
regresion miultple. Ellos sefialan el problema implicado cuando las variables indepen-
dientes o predictoras se miden en una escala nominal y ofrecen una solucion. El anilisis de
clasificacién multiple (ACM), como ellos lo llaman, incluye datos tanto nominales como
no nominales en las variables predictoras. En la variable dependiente o criterio, los datos
se miden con una escala de intervalo o dicotémica. El snallisis multivariado de escala nominal
(Andrews y Messenger, 1973) es una extension del ACM. Permite el uso de variables
dependientes de escala nominal con mis de dos categorias. De acuerdo con la nomencla-
tura actual, ] ACM se denomina regresién logistica; y el AMN se conoce como regresion
logistica policotomica (véase Dixon, 1990). Se utilizarin los términos mds populares en la
explicacion de este método.

La regresion logistica, por lo tanto, constititye una técnica para ajustar una superficie de
regresién con los datos, en la cual la vatiable dependiente es dicotémica. En psicologfa
educativa es posible clasificar a los estudiantes con un funcionamiento mental /o 0 bﬂ}o,
0, en referencia a la terapia, se puede clasificar a los pacientes como con mejoria y sin mejo-
7ia, exitosa 0 no exitesa. En cada estudio que utiliza una variable dependiente dicotdmica, la
regresion logistica constituye un candidato viable como método de andlisis. Sin embatgo,
se podria plantear la pregunta: *;Cudl método se debe utilizar: el anilisis discriminante o

. vegt e - laTegresién logistica?” Existe controversia respecto a la comparacion del analisis discrimi-
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nante con la regresién logfstica. Press y Wilson (1978) reportaron aquellas situaciones
donde el andlisis discriminante funciona bastante bien; es decir, cuando los datos cumplen
los supuestos. No obstante, cuando no se cumplen los supuestos, la regresién logistica
representa una forma superior de anilisis. Lz regresién logistica requiere que se camplan
MENos SUPuestos; PEro no constituye una panacea para los datos recolectados con disefios
de investigacién cuestionables. El andlisis diseriminante produce con facilidad una proba-
bilidad de éxito que cae fuera del rango del 0 al 1, lo cual no es aceptable. Por otro lado, |2
regresion logfstica no produce probabilidades mis alld de entre 0 y 1. Ambas producen
estimados de regresion y ambos son capaces de clasificar individuos. En b regresion logis-
tea el investigador obtiene una ganancia adicional: el coeficiente o peso de regresién
puede transformarse en razones de probabilidad, un estadistico 1l que se deseribié en el
capitulo 10. Es itil al ofrecer al investigador ideas respecto a lo que estd secediendo den-
tro de los datos.

Con una comparacion directa entre el andlisis discriminante y la regresion logistica,
esta Gltima funciona mejor cuando las variables no son normales. Ademais, la regresion
logfstica no se ve tan afectada, como el andlisis discriminante, cuando se incluyen variables
sin significado dentro del anilisis. Lo anterior implica variables dicotdmicas o variables
que se han somerido a codificacién dummy: El uso de variables dicotémicas es muy comin
en la investigacién de las ciencias del comportamiento. Asf, si los propios datos de investi-
gacion contienen variables categdricas o de escala nominal, o si existe alguna duda razona-
ble respecto a alguna de las variables, quizd sea mejor utilizar la regresién logistica en
lugar del andlisis discriminante.

Podrfa realizarse una comparacién similar entre la regresion logistica y la regresion
miiltiple ordinaria udlizando variables independientes y dependientes dicotémicas. Con
la regresién nmiltiple los valores predichos caerian fuera del rango 0-1. Ademis, si las
varianzas calculadas de la variable dependiente fluctuaran con valores de las variables de-
pendientes, como tener mds niimeros 1 que 0 para un nivel ¢ igual nimero de 0y 1 en
otro, el anilisis producird una varianza grande. Como resultado, se violarin los supuestos
de homogeneidad de varianza y de normalidad. Sin embargo, existen situaciones donde la
regresidn muiltiple con una variable dependiente dicotémica daria buenos resultados (véa-
se Cox y Wermuth, 1992),

Un ejemplo de investigarion

Los datos de este ejemplo son cortesia de Dorothy Scattone de la Universidad del Sur de
Mississippi. Su estudio traté de las percepciones de dos grupos diferentes de asidticos,
hacia las discapacidades fisicas y mentales. Un grupo de asidticos habia nacido y crecido en
un pais asidtico; mientras el otro grupo se componia de asidticos nacidos en Estados Unidos.
Los participantes fueron 2135 estudiantes universitarios que respondieron un niimero de
preguntas respecto 2 cierras discapacidades como el sindrome de Down o su nivel de
aceptacién hacia personas con asma o cicatrices faciales, etcétera. Las variables se midieron
en vna escala de calificacién de 5 puntos, donde el 5 significaba una alta aceptacién yel 1
una baja aceptacién.

Los resunltados de este andlisis indican cuiles variables discriminaron entre los asiri-
cos nacidos en Estados Unidos y los nacides en el extranjero; ademds sefialan las respecti-
vas probabilidades. Respecto a la variable tartamuden, se les pidi6 a los participantes que
indicaran su nivel de zceptacién de una persona con problemas de habla, especificamente
con tartamudeo, donde el 1 implicaba la na aceptacién y el 5 una aceptacién total. Con la
aceptacion total, el sujeto afirma que estd de acuerdo con tener a la persona como un
miembro de la familia a través del matrimonio. Puesto que esta variable fue significativa,
indica que los asidticos nacidos en Estados Unidos y los nacidos en el extranjera difieren
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en su respuestz. La razén de probabilidad para las variables es una forma diferente de
hablar sobre las probabilidades. La ventsja que la razdn de probabilidad tiene sobre la
prueba de significancia consiste en que la primera casi no se ve afectada por el ramaiio de
la muestra. Para la variable tartamudeo la razoén de probabilidad fue .4516, lo cual indica
que los asidticos nacidos en ¢] extranjero tienen .45 16 veces menos probabilidades de aceptar
a las personas con tartamudeo, que los asidticos nacides en Estados Unidos o, en otras
palabzras, los asidticos nacidos en Estados Unidos tienen 2.2 veces mids probabilidades de
aceptar a una persona con dicha incapacidad del habla, que los asidticos nacidos en el
extranjero (1/.4516).

Ademds de esta informacidn, el anilisis de regresién logistica también proporciona
una medida sobre qué tan precisa es la ecuacién de regresidn, en términos de clasificacién.
Con ales datos, la ecuacidn de regresién logistica fue capaz de clasificar correctamente al
76.74 por ciento de los casos. La ecuacién resultd, de forma general, mds precisa al prede-
cir a los asidticos nacidos en el extranjero (92.02 por ciento) que a los asidticos nacidos en
Estados Unidos (28.85 por ciento). Existen otros estadisticos, como la prueba Wald, que
se asocian con un resultado de regresidn logistica; aunque no se estudiarin aqui; en su
lugar, se referird al lector a libros como el de Hosmer y Lemeshow (1989) o el de Shoukri
y Edge (1996).

Tablas de contingencia de maltiples
factores y anadlisis log-lineal

Es adecuado presentar esta seccién después de la regresion logistica a causa de que el tema
que se inicia a continuacién trata de manera exclusiva con datos categéricos. En la regresion
logistica se tiene una variable dependiente dicotdruica y variables independientes categdricas
y de intervalo. En las tablas de contingencia de miiltples factares se trata sélo con datos
categdricos. Los andlisis de las tablas de contingencia de miltples factores son imporrantes
porque muchos de los datos utilizados por los cientificos sociales y del comportamiento
son categéricos. El emplea de los métodos tradicionales de andlisis de varianza y regresion
miltiple para analizar datos categéricos no funciona bien en muchos casos.

En el capitulo 10 se estudiaron las tablas de condngencia unidimensional y bidimen-
sional. En aquet momento, se introdujo de forma hreve ef concepto de las rablas de milu-
ples factores. Tradicionalmente muchos investigadores estudiaban las tablas de contingencia
de muildples factores observando una serie de tablas de dos factores. L.os cilculos son
refativamente directos y el investigador puede, por lo general, llegar 2 alguna conchasién
razonable respecto de los datos. También, denen menor probabilidad de tener casillas con
pocos casos o vacias. Uno de los eventos mias probables en tablas grandes es la presencia de
casillas con pocos casos ¢ vacias, lo cual puede afectar los resultados del anilisis. Como
consecuencia, muchos investigadores reducen el nimero de categorias para eliminar este
problema. Sin embargo, las series de tablas de contingencia de dos factores, utilizadas para
analizar tablas de contingencia de factores mildples, no permiten caprar Iz existencia de
efectos de interaccién de orden superior entre las dimensiones. Glick, DeMorest y Hatze
(1988) ofrecen un buen ejemplo de cdmo analizar una tabla de contingencia de tres facto-
res de forma carrecta con una serie de anilisis de dos factores. También fueron capaces, a
través de una progresion de afirmaciones y andlisis l6gicos, de llegar a una conclusién
acerca del término de interaccion de tres factores. Posteriormente, en esta seccidn, se hard
un naevo andlisis de sus daros a Ia luz de Jas tablas de contingencia de factores miltples o
del anilisis logaritmico lineal. Ademds, las asociacionies entre las variables difieren mids a

- través del anilisis de dos factores que a wavés de factores multples, ya que este dltimo
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toma en consideracion las otras variables implicadas. Ademds, el uso de tablas de sélo dos
factores no permite la comparacion simultinea de todas las asociaciones de pares.

Recuerde que en el anglisis de datos categéricos del capitulo 10 se establecié la dife-
rencia entre los valores observados y los valores esperados. Ambos representan frecuen-
cias dentro de cada casilla de una rabla de condngencia. 5i las frecuencias esperadas coinciden
con las frecuencias observadas, entonces se diria que no hubo relacién entre las dos varia-
bles categdricas, Jo cual sucede asi porque las frecuencias esperadas se calculan bajo condi-
ciones de lo que se podria esperar si no hubiera relacién entre las dos variables. Por lo
tanto, si las frecuencias observadas coinciden con las frecuencias esperadas, es posible
concluir que los datos reunidos no encontraron relacion alguna. De forma subsecuente, si
no hubo coincidencia, entonces se afirma que las dos variables estin relacionadas. El and-
lisis de las tablas de contingencia de factores miliples opera de una forma muy similar. El
investigador especifica un modelo que incluya a las variables, como sin interacciones entre
tres factores o sélo interacciones especificas entre dos factores. Una vez especificado el
modelo, se generan las frecuencias esperadas. Si las frecuencias observadas coinciden con
las frecuencias esperadas, entonces se sabe que el modelo elegido se ajusta a los datos
observados y los elementos del modelo explican los valores observados. En las tablas de
factores nmiltiples, una de las metas consiste en encontrar las variables que se relacionan
con otras variables. Hallar los valores esperados para probar si los valores abservados co-
inciden es mis demandante a nivel de los cilculos que en las tablas simples de dos factores.
A pesar de que no se realizardn los cilculos, se puede dirigir al lector hacia referencias
1tiles que demuestran con claridad la operacién. Uno de los algoritmos més populares
para encontrar los valores esperados fue desarrollado por Deming y Stephan (1940). Una
descripcidén de dicho método puede encontrarse en su articulo original. También se en-
cuentran en la reimpresion de Dover de 1964 del libro de Deming de 1943 a en Dillon y
Goldstein (1984), quienes ofrecen un ¢jemplo del cdlculo claro y ficil de seguir. Algunas
veces el método de Deming y Stephan se denomina ajuste iterativo proporcional. De acuer-
do con su nombre, el ajuste iterativo proporcional requiere de un estimado inicial de las
frecuencias esperadas y después, a través de un ntimero de pasos, se ajustan. En la primera
iteracién se obtienen los esimados que van a utlizarse en la siguiente iteracidn, Tal como
sucede en la regresion logistica, las iteraciones cesan una vez que dos iteraciones sucesivas
producen estimados muy cercanos entre si.

Uno de los beneficios preducidos por el método log-lineal es el de la parsimonia. Es
decir, con el método logistico lineal el investigador especifica un modelo de términos al
cual ajustarse, de manera muy stmilar a lo que se hace en el anilisis de varianza o en la
regresion mildple, E] investigador intenta obtener el mejor ajuste posible con el menor
nimero de términos. Considere que »z, represente la frecuencia esperada en la casilla (z, f)
de una tabla de contingencia de dos factores. Nombre a una de las variables A y a la otra B.
A tendria / categorias y B tendriaj categorias. El modelo para esta tabla de contingencia se
puede expresar cotno:

log.(m2) = f1+ g, + Hogy + Hamg )

Algunas ocasiones la ecnacién se eseribe sin los subindices 7y 7, los cnales se utilizan para
indicar el nimero de categorias en cada variable. 81 la ecuacion se escribe sin los subindices,
entonces las categorias estdn implicitas. Para simplificar, se escribirdn las ecuaciones sin
referencia directa al nimere de categorias en cada variable. Se podri notar que tal ecuacién
se asemeja a aquella utilizada en el anilisis de varianza. Sin embargo, entre las diferencias,
el lector debe recordar que en la regresion miltiple o en el andlisis de varianza la ecuacién
se desarrolla para predecir o explicar la varfacién de un individuo a otro. En otras palabras,
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el anilisis de varianza y la regresién mmiltiple hacen un estimado de la variable dependiente
para cada ¢aso o individuo. En el log-lineal o tablas de contingencia, la prediccion se hace
respecto a la frecuencia o categoria de la casilla y no respecto al individuo. A pesar de que
ciertos escritores (Bakeman y Robinson, 1994; Fienberg, 1980; Howell, 1997; Kennedy,
1992) sobre tablas de contingencia de factores multiples y sobre analisis log-lineal hacen
analogias con la regresion miltiple y el andlisis de varianza, ellos enfatizan esta importante
diferencia.
En el anilisis log-lineal, si se tuvieran tres variables categdricas, se escribiria como

loge(mﬁ) =M+ g g+ Mo+ Mg By + Hpo + Lyae

Note que en cada modelo existen términos principales y las interacciones. Cuando todas
las posibles combinaciones de los términos estin explicadas en la ecuacién, el modelo se
denomina seturade. El estadistico de bondad de ajuste es un cero perfecto que indica que el
modelo se ajusta con los datos observados; es decir, los valores observados se ajustan con
los valores esperados. Sin embargo, un investigador puede ajustar diferentes modelos con
este método de anilisis. La guia dictada por la teorfa o por informacién previa sirve para
eliminar algunos de los términos. Si se encuentra que los datos observados se ajustan con
los valores esperados generados por el nuevo modelo, entonces se ha ajustado exitosamente
un modelo mds parsimonioso. Los modelos mds parsimoniosos con frecuencia se denominan
modelos veducidos © modeles no saturados. Lo que un modelo bien ajustado no saturado indica
¢s que no se necesitan todos los términos del modelo saturado para abtener un ajuste
adecuado de los valores observados con los valores esperados.

Los términos de interaceién del modelo log-lineal son conocidos como términes de
orden superior, A mayor mimero de térmuinos en la interaccién, mds alto sera el término, En
el medelo de tres factores presentado anteriormente, el término pyc es el término de
orden superior; mientras que i es el término de orden inferior. Esta breve especificacion
es importante para la explicacién de la diferencia entre los modelos jerérquicos y los no
jerirquicos. Algunos expertos en el andlisis log-lineal para tablas de contingencia han es-
tablecido que el modelo jerdrquico es el mis itil y que los resultados de los modelos no
jerdrquicos son cuestionables (Bakeman y Robinson, 1994; Howell, 1997). La siguiente
explicacién se restringird solamente a los modelos jerdrquicos, en los cuales se observan
los términos de arden superior como un compuesto de términos de orden inferior. Para
calcular 4,9 se necesitaria calcular también g, i1y y Ug, los cuales son todos los términes de
orden inferior. Asi, en los modelos jerirquicos los términos de orden superiar se incluyen
s6lo si los términos de orden mds bajo también se incluyen en el modelo. Los madelos no
jerdrquicos no tienen esta restriceién y, como tales, generan resultados dificiles de inter-
pretar.

Puede haber un gran nimero de modelos no saturados. Conforme se incrementa el
nimero de variables categdricas, también lo hace el nimero de modelos. En algunos casos
se vuelve muy dificil probar todos los modelos. De hecho, el investigador no debe intentar
probar todos los modelos con la esperanza de hallar uno que se ajuste 2 los datos. El
modelo debe basarse en la teoria o en una combinacion de teoria y hallazgos previos.
Tome como ejemplo el estdio de Glick, DeMorest y Hotze (1988), quienes enconuraron
una interaccidn de tres factores sin utilizar el llamado andlisis log-linesl. Dicho término
de interaccidn de tres factores, Wqse en términos log-lineales seria el término de orden
superior para los datos. Por lo tanto, el modelo se especificaria con el término de tres
factores. O, i se deseara extenderse en el andlisis e inchuir una cuartz variable categérica,
definitivamente se incluiria en el modelo un término para la interaccién de tres factores.
» La decisién sobre cudles términos se incluirdn en el modelo para comprobarlo se denomi-

na especificacion.
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La especificacién del modelo para un anilisis log-lineal en tzblas de contingencia
utiliza una notacién especial. Se utilizan letras mayiscolas del alfabeto, encerradas en cor-
chetes, para representar el efecto de cada variable de forma separada. Por ejemplo, cuando
se habla del efecto de A4 en una tabla de tres factores, se escribiria [4]. En un medelo
jerirquico, si se establece [AE], se estd refiriendo al modelo:

logm) =+ iy + Mg + fic + g
Si se anota [4][BC] se refiere al modelo:

log.(m) = 1 + fry + g + He + Hige

Si se anota [ABC), entonces se estaria hablando del modelo saturade:

log,(m,) = 4+ [y + g+ P+ Mg + Pac + Hac + Masc

Bakeman y Robinson (1994} emplean un sistema de notacidn que difiere ligeramente de
éste. El programa computacional que acompafia su libro es muy fécil de usary parece estar
tan bien desarrollado como algunos de los programas disponibles comercialmente. Sin
embargo, su programa no imprime los corchetes “{ |”.

El estadistico de bondad de ajuste que se revisd en el capitulo 10 dene un nombre
formal que no se menciond, que es necesario en este capitulo principalmente porque se
presentard otro estadistico de bondad de ajuste. El estadistico revisado en el capitulo 10 es
la chi cuadrada de Pearson. Su férmula es:

e Z[(fo - fef]

Orro estadistico que es casi idéntico a la x* de Pearson es la de razén de probabilidad x?.
Para distinguir entre ambas, la chi cuadrada de la razén de probabilidad por lo comin se
anota como (7. Come lo explica Wickens (1989), las dos son casi idénticas respecto a su
aproximacidén a una distribucién de chi cuadrada. La decisién sobre cuil debe usarse es
una cuestion de preferencia. Wickens sf menciona que la x* de Pearson es més familiar v
mds clara a nivel intuitivo, que la razén de probabilidad. Algunos programas compu-
tacionales caleulan ambas. La ventaja que la chi cuadrada de la razén de probabilidad
(G") tiene sobre la chi cuadrada de Pearson es a nivel del calculo. La férmula de la razén de
probabilidad no utiliza las frecuencias esperadas de forma directa. La chi cuadrada de la
razon de probabilidad para una mblz de dos factores se presenta como:

6 = 2(3f,,log fy, - SR.log B, — £Clog €, + Nlog N)
donde

me';' 1°gﬁ=ff

es la suma de los valores observados por el logaritmo del valor observado en cada casilla de
la tabla de contngencia.

v Tk awe - HlegRj
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TABLA 33.7 Marginales y frecuencia de casillas

Cl CZ C:
Rl x“=34 x;2=26 IIJ=?5 Xy, = 135
R, x, =20 =30 X, =82 x, =132
x’;=54 x,2=56 X3 =157 :.\'.‘“=267

es la suma del total de renglén por el logaritmo de los totales de renglon,
2Glog G

es la suma de los totales de calumna por el logaritmo de los rotales de columna. La “N” en
N log N es el conteo de la frecuencia total. El uso de dichos simboles sélo es efectivo
cuando se habla de tablas bidimensionales. Con tablas de tres factores o de factores miltiples,
los investigadores usarfan una notacién diferente. Los valores de casilla observados para
una tabla de tres factores se escribirian x;. Lo que se designarfa como total de renglén y
totales de columna en una tabla de dos factores, ahora se llaman totales marginales. Para
una tabla de tres factores, se anotarfan como ¥, 4, X;, 4, ¥y, El gran total o el niimero total
de conteos es x , . Estas notaciones tarnbién son fitiles para una tabla de contingencia de
dos factores. La tabla 33.7 muestra la relacién de los componentes de contingencia y la
notacién.

Es posible reescribir la ecuacién de bondad de ajuste para una tabla de contingencia
de dos factores como

G = 2(¥x;log x;— 3, log x;, - Zx,; log x,; + x,  logx, )
Para los datos del ejemplo en la tabla 33.7,

G’ =2 (34log 34 + 26 log 26 + 75 log 75 + 20 log 20 + 30 log 30
+82 log 82 - 135 log 135 - 132 log 132 - 54 log 54 - 56 log 56
- 157 log 157 + 267 log 267)
=2 (119.8996 + 84.7105 + 323.8116 + 59.9147 + 102.0359 + 361.3510
- 662.2121 - 644.5299 - 215.4051 - 225.4197 — 793.8306 + 1491.7954)
i =2 (2.1213) =4.2426

Si se hubiera calculado %” en lugar de %, el valor de %” seria 4.1943. El cilculo de este
valor requirié del cilculo adicional de los valores esperados, fe;. Para este ejemplo serian
feo =273, fer, = 28.31, foy, = 79.38, fey, = 26.7, fer, = 27.69 y fe,, = 77.62. Como se puede
ver, G* y ¥’ no producen el mismo valor. Sin embargo, ambos valores estén evaluados con
el mistno niimero de grados de libertad y también con la misma tabla de chi cuadrada.

Ejensplo de investigacion
Puesto que Glick e 4/ (1988) presentaron sus datos en su articulo, éstos se utilizardn para
ilustrar la aproximacién logarftmica lineal de las tablas de contingencia de factores miltiples.
Glick et al. estadiaron tres variables: obediencia (O), distancia (D) y pertenecia al grupe (G).
La variable obediencia tenia dos categorias: obedecid o se rebuss, La pertenecia @l grupo implicaba
si el solicitante de un favor era o no-miembro del mismo grupo que el participante. Esto

W

es, stenia el solicitante una apariencia fisica similar al participante? Si la respuesta era “si”,
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¢ ~ entonces se consideraba un cémplice dentro del grupo; si la respuesta era “no”, entonces se
trataba de un cémplice fuere del grupo, La variable distancia medfa tres distancias: cerca,
medio y lejos. Los investigadores hipotetizaron que las personas estarfan dispuestag a
obedecer si el cémplice fitera del grupo estaba mis lejos de ellas que los cémplices dentro del
grupo. Los investigadores suponfan bdsicamente una interaccidn de tres factores. Se puede
escribir el modelo log-lineal de Glick er 4f. como

log,(m,) = i+ Uc + Up + Hg + top + Moc + Hpg + Hopa

Si se puede obtener un ajuste adecuado entre los valores esperados y los valores observados
sin el término de interaccién de los tres factores, ello indicaria que los datos na pudieron
justificar la interaccién de los tres factores. Siendo asi, los datos no apoyarian la hipétesis
de los investigadores, lo cual significaria que el efecto de la distancia interpersonal sobre la
obediencia no es diferente en los miembros dentro del grupe v fiteva del grupo.

Al uglizar el programa computacional JLOG de Bakeman y Robinson (1994) que acom-
pafia su libro de texto, se obtuvieron los resultados presentados en la tabla 33.8.

Aquf se percibe lo que sucedié con la G* cuando se ajusté el meodelo samrado. El
modelo saturado se ajusts perfectamente a los datos observados. Después se elimina el
término de interaccién de los tres factores del modelo; esto es, el modelo se prueba:

log(m,) = i+ o + Pp + e + Mop + Moc + Hpe

Si el estadistico G* no es significativo, se sabe que se ha encontrado por lo menos un
modelo que se ajusta bien a los datos observados. Cuando el modelo se ajusta, la G que se
obtiene es 12.4 con 2 grados de libertad. Si se consulta una tabla de y* para a= 0.05 y gf =
2 ¢l valor critico es 5.99. Pueste que 12.4 es mayor que 5.99, entonces se tiene una prueba
¥’ estadisticamente significativa, y esto indica que el medelo no se ajusta. Al observar la
tabla 33.8 se han listado los resultados de la prueba estadistica para cada modelo. Todos los
modelos reducidos probados son estadisticamente significativos, lo cual indica que los
modelos que se probaron no se ajustan a las datos observados. Como el dnico modelo que
s¢ ajusta a los datos es el modelo saturado, entonces se llega a la misma conclusién que
encontraron Glick et 2l.: existe una interaccién de tres factores entre las variables.

Analisis multivariado e investigacion cientifica

A pesar de que la revisién de los métodos multivariados ha sido mds bien superficial, se
debe hacer un alto para ubicarlos dentro del esquema de la investigacién para evaluatlos,
Por ejemplo, ¢se debe abandonar el andlisis de varianza sélo porque la regresién miltiple
puede lograr todo lo que hace el anilisis de varianza, y mds? Tal vez implicaciones como
éstas ya se han captado por el lector. :En realidad el andlisis de regresién maltiple no es

TABLA 33.8  Andlisis de los datos de Glick et al,

Término
Modelo G ol Sig. eliminado AG agl
[OD(] (saturado) 0.0 H p>0.05 —
DGIODIOG] 124 2 7 < 0.005 ODG 124 2
[OD][0G] 13.0 4 p<0.05 DG 0.6 2
[OG][1)] 202 6 p <0.005 oD 7.2 2
[(DGIIO) 26.8 7 p <0001 oG 6.6 1
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adecuado para los datos experimentales debido a que es uno de los llamados métodos de
correlacién (lo cual es sélo en parte)® Otras preguntas importantes pueden y deben
plantearse y responderse, especialmente en este punto del desarrollo de la investgacion
de las ciencias del comportamiento. Quizds estemos en un momento de una importante
transicién. Desde que Fisher inventé y expuso el andlisis de varianza en los afios veinte y
treinta, el método, o mds bien el modelo, ha ejercido una gran influencia en la investigacién
del comportamiento, particularmente en la psicologia. ¢Estamos a punto de superar esta
etapa? ;Hemos entrado en una “etapa muldvariada™ §i es asf, existiria una influencia
enormemente importante sobre el tipo y calidad de investigacién realizada por psicélogos,
sociclogos y educadores en este nuevo siglo. Evidentemente no es posible manejar todas
estas preguntas en un Lbro de texto. Pero al menos se debe abrir la puerta al estudiante.

¢El andlisis de varianza debe ser suplantade por el andlisis de regresién multiple? Los
antores no creen que deba ser asi. ;Pero es esto una mera atadura sentimental a algo que se
ha encontrado interesante y satisfactorio? Tal vez. Pero hay mas cosas que hacer que eso.
No tene muche sentido udlizar la regresion miltiple en la situacién de un problema
ordinario de andlisis de varianza: la asignacién aleatoria de las sujetos a los tratamientos
experimentales; nimero de sujetos iguales o proporcionales en las casillas; una, dos o tres
variables independientes. Otro argumento para el andlisis de varianza es su utlidad en la
ensefianza. El andlisis de regresion miltiple, aunque elegante y poderoso, carece de
la calidad heuristica estructural del anélisis de varianza. No existe nada tan efectivo en la
investigacion de la enseiianza y el aprendizaje como el dibujo de paradigmas de los disefios
udlizando la particion analitica del andlisis de varianza.

La respuesta es que ambos métodos deben ensefiarse y aprenderse. Las demandas
adicionales sobre el maestro y el estudiante son inevitables, de la misma manera en que el
desarrollo, crecimiento y uso de la estadistica inferencial anteriormente en el siglo xx
hicieron que su ensefianza y aprendizaje resultaran inevitables. No obsrante, la regresion
mudlaple y otros métodos multivariados sin duda sufririn de falta de comprensién, inclusi-
ve alguna oposicidn, de la misma forma en que 1z estadistica inferencial lo ha sufrido. Aun
en la actualidad existen psicdlogos, socidloges y educadores que saben muy poco sobre
estadistica inferencial o andlisis moderno, y quienes inclusive se aponen a su aprendizaje y
3 su uso. Sin embargo, esto forma parte de la psicologia social y patologia del tema. A
pesar de que sin duda habri un retraso cultural, la acepracién definitiva de estas poderosas
herramientas de andlisis probablemente estd asegurada,

Los métodos multivariados, como se ha visto, no son tan ficiles de usar y de interpre-
tar como los métodos univariados. Lo anterior se debe no sélo a su complejidad; se debe
mis bien 2 la complejidad de los fenémenos con los que trabajan los cientificos del com-
portamiento. Uno de fos atrasos de la investigacion educativa, por ejemplo, ha sido que la
enorme complejidad de una escuela o de un salén de clases no puede manejarse adecuada-
mente por los métodos demasiado simples que se utilizan. Algunos cientificos consideran
que ¢llos nuneca pueden captar el mundo “real” con sus métodos de observacidn y de
andlisis. Se trata de individuos atados a la simplificacién de las situaciones y problemas que
estudian. Nunca poeden “ver el todo”, de la misma manera que ningiin ser humane es
capaz de observar y comprender la totalidad de cierto fenémeno. Pero los métodos
multivariados capran la realidad psicolégica, socioldgica y educativa mejor que méto-
dos mas simples, y permiten que los investgadores manejen porciones mayores de sus
problemas de investigacion. En la investigacién educativa, los dias de! experimento de
mérodos simples cen un grupo experimental y un grupo control estdn contados. En la
investigacién socioldgica, la reduccidn de gran canddad de datos valiosos a frecuencias y
cruces de porcentajes disminuird en relacion con el cuerpo total de la investigacién socio-
légica.
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Lo mds importante de todo, el futuro sano de la investigacién del compormamiento
depende del desarrollo sano de las teorias psicoldgicas, sociolégicas y de otros tipos, para
ayudar a explicar las relaciones entre los fendmenos del comportamiento. Por definicidn,
las teorias forman conjuntos interrelacionados de constructos o variables. Evidentemente
los mérodas multivariados estin bien adaptados para comprobar formulaciones tedricas
bastante complejas, pues su campo natural es el andlisis simultineo de diversas variables.
De hecho, el desarrollo de la teorfa del comportamiento debe ir de la mano, e inclusive
depender de la asimilacion, la maestria y del uso inteligente de los métodos muldvariados.
En los préximes dos capitulos se ofrecerd una visién multivariada diferente para realizar
investigacidn en las ciencias sociales y del comportamiento.

RESUMEN DE CAPITULO

1. Este capitulo examina las diferencias y similitudes entre el andlisis de varianza y la
regresién miltiple.

2. La regresién milldple prede, en esencia, hacer todos los anilisis que el ANOVA, y
ain mds.

3. Elanidlisis de varianza posee una estructura que es intuitivamente atractiva para los
investigadores.

4. En el presente capitulo se analizan las diferencias entre los diferentes tipos de codi-
ficacién: dummy, de efectos y ortogonal. Cada una produce la misma R, pero los
coeficientes individuales de las variables son diferentes.

5. Ladiferencia entre el andlisis de varianza v el an4lisis de covarianza reside en que en
el ANOVA las variables independientes no estin correlacionadas. En el andlisis de
covarianza, por lo menos una variable estd correlacionada con las otras variables
independientes.

6. Esta variable correlacionada se llamna rovarigble. Sirve para eliminar su varianza de la
variable dependiente, antes de que se prueben las variables independientes,

7. Elandlisis de covarianza se maneja con facilidad por medio de la regresién midlaple.

8. El andlisis discriminante resulta similar a la regresién mildple, con algunas excep-
ciones. En el andlisis diseriminante la variable dependiente es categérica. Ademds
ofrece un estadistico que indica qué tan bien la funcidn discriminante clasifica ob-
servaciones.

9. Enla correlacién canénica, en lugar de una variable dependiente como en la regre-
stén multiple y en el andlisis discriminante, existen mds variables dependientes. El
objetivo es encontrar dos conjuntos de coeficientes que maximicen la varianza entre
los dos conjuntos de variables.

10. Elanilisis multivariado de varianza 0 MANOVA es ¢ equivalente multivariado del

- - amalisis de varianza. En el ANOVA univariado el anilisis se hace para una variable
dependiente ala vez. En el andlisis muldvariado de varianza, se consideran al misme
tiempo multiples variables dependientes.

11. Los MANOVA, al igual que todos los métados multivariados, pueden llevar a resul-
tados que sean dificiles de interpretar.

12. El anidlisis de ruta utiliza los pesos estandarizados de la regresion para estudiar los
efectos directos e indirectos de unas variables sobre otras. Se utiliza mejor como un
modelo conceptual a probarse.

13. El anilisis de rta implica €] dibujo de un diagrama de ruta que muestre como se
relacionan las variables.
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Métodos multivariados L A

La regresién de cresta fue utilizada primero en ingenieria quimica por Arthur Hoerl.
Posteriormente se convirti en una herramienta para otras dreas.

Los minimos cuadrados ordinarios son e] método estadistico utilizado por la mayo-
ria de los programas computacionales de regresion multiple. No obstante, cuando
las variables independientes estin altamente correlacionadas entre si, los minimos
cuadradgs presentan problemas en términos de estimacién.

La regresion de cresta agrega un sesgo a la ecuacidn y, por ende, estabiliza los coefi-
cientes de regresién. La regresién de cresta constituye un tema polémico en las
clencias del comportamiento.

La regresidn logistica es el madelo popular y alternativo al andlisis discriminante.
No dene tantas restricciones como las impuestas al anélisis discriminante.

Con menos restricciones, la regresion logistica puede manejar una drversidad de
problemas. Tal como el anilisis discriminante, la regresién logistica posee una va-
riable dependiente categérica.

Las tablas de contingenciz de factores multiples se manejan utilizando el andlisis
log-lineal.

La idea principal que estd detrds del anilisis log-lineal para las tablas de contingen-
cia de factores miltiples es encontrar el modelo apropiado que explicard la varia-
cién de los valores abservados.

Existen modelos jerdrquicos y no jerdrquicos en el andlisis log-lineal. El jerdrquico
es el mds Atl. Los modelos no jerirquicos estin sujetos a problemas de interpreta-
cién.

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

1.

Por desgracia son escasos los tratamientos elementales de regresién miltple com-
pletamente satisfactorios, en especial si se espera un tratamiento de regresién con-
comitante al andlisis de varianza. Tal vez no sea posible un tratamiento elementsl
satisfactorio de un tema tan complejo. Las siguientes referencias sobre regresion
maultiple y otros métodos multivariados pueden resultar de utilidad. Algunas de ellas
también se incluyen en la seccidn de referenctas, debido a que se citaron en el pre-
sente capitulo.

Kerlinger, F. y Pedhazur, E. (1973). Multiple regression in bebavioral research. Nueva
York: Holt, Rinehart and Winston. [Un texto que intenta incrementar la com-
prension de la regresion maltple y sus usos en Ja investigacion por medio de la
presentacién de una exposicién lo mis simple posible, asi como diversos ejem-
plos con nimeros sencillos, También incluye un programa computacional com-
pleto de regresién milaple en el apéndice.)

Pedhazur, E. (1996). Maudiiple regression in bebavioral research: Explanation and prediction
(4a. ed.). Orlando, Florida: Harcourt Brace. [Es la revisién del libro de Kerlinger
y Pedhazur. Sin embargo, es mds detallado y profundo. Bastante recomenda-
ble.]

Stevens, J. P. (1996). Appiied multivariate statistics for the social sciences (3a. ed.). Mahwah,
Nueva Jersey: Lawrence Etlbaum. [Un libro sobre estadistica multivariada ficil
de leer. Incluye notas respecto alos resultados en compuradora de conecidos
programas estadisticos.]

Tabachnick, B. y Fidell, L. (1996). Using muitivariate statistics (3a, ed.). Nueva York:
HarperCollins. [Muestra la estadistica multivariada desde un punto de vista de
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resultados computacionales. Muy Gtl para quienes desean aprender estadistica
multdvariada y también sobre los programas computacionales utilizados para
realizar los analisis.]

Una vez que el estudiante v el investigador manejan ios elementos del anilisis de
regreston miiltiple ¥ que han tenido zlguna experiencia con praoblemas reales, las
siguientes referencias proporcionan una guia sofisticada en el uso del andlisis de
regresion multiple y, mds importante adn, en la interpretacién de los datos.

Cohen, J. y Cohen, B. (1983). Applied multiple vegression/corvelation analysis for the
bebavioral sciences (2a. ed.). Mahwah, Nueva Jersey: Lawrence Erlbaum. [Un
tratamiento excelente de la regresion miltiple. Muestra cuantos problemas donde
se utilizo el andlisis de varianza, podrian haberse analizado por medio de regre-
sién mildple. También muesera la forma en que la regresién milriple se utiliza
para estudiar causalidad.]

Daniel, C. Woad, F. S. y Gorman, J. W. (1980). Fitting equations to data: Computer

» analysis of multifactor data (2a. ed.). Nueva York: Wiley. [Resume, por medio de
ejemplos, la forma en que estos estadisticos se aproximaron al andlisis de datos
de investigacion, donde los investigadores no siguieron los requisitos estinda-
res del disefio estadistico de experimentos. Udliza muchos anilisis y explicacio-
nes generados por computadora.)

Draper, N. y Smith, H. (1981). Applied regression analysis (2a. ed.). Nueva York: John
Wiley & Sons. [Un cldsico en el campo del anilisis de regresién. Requiere de
alguna sofisticacién matemdtica, pero es un libro 1l y citado con frecuencia.]

Kleinbaum, D. G., Kupper, L. L., Muller, K. E. y Nizam, A. (1997). Applied regression
analysis and other multivariate methods. (3a. ed.). Belmont, California: Duxbury.
[Esta obra aclara la confusitn entre multivariado y multivariable. Se menciond
brevemente en el capitulo 2. Vale la pena leerlo.]

Mendenkall, W. (1968). An introduction to linear models and the design and analysis of
experimenis. Belmaont, California: Wadsworth. [Sin duda uno de los mejores
libros escritos, que presenta, sin sofisticacion, el uso de la regresién mildple
(modelo lineal general) en lugar del andlisis de varianza. Requiere de conoci-
miento sobre dlgebra de matrices. Se trata de un libro que ya no se imprime. |

Neter, J. Wasserman, W. y Kutner, M. H. (1996). Applied linear regression models (3a.
ed.). Burr Ridge, Ulinois: Irwin. [Este libro es similar al escrito por Woodward,
Bonett y Brecht, citado mis adelante. Cubre bien el uso de la regresién. Re-
quicere de conocimiento sobre dlgebra de marrices.]

Los siguientes textos son fundamentales: enfatizan las bases tedricas y matemdticas
de los métodos multvariados.

Carroll, J. D. y Green, P. (1997). Mathematical tools for applied multivariate analysis
(3a. ed.). Nueva York: Academic Press, [Un libro sobresaliente sobre las bases
matemiticas del andlisis multivariado. Altamente recomendable.)

Kenny, 1. (1979). Correlation and causality. Nueva York: John Wiley & Sons. [Mere-
ce muchas horas de estudio.]

Wickens, T. D). (1994). The geometry of multivariate statistics. Mahwah, Nueva Jer-
sey: Lawrence Erlbaum. [Presenta los procedimientos de la estadistica
multivariada de forma geométrica. Ayuda sl estudiante a conceptualizar las re-
laciones mmltivariadas.]
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2. Suponga que un psicologo social tiene dos matrices de correlacién:

X X, v X X, ¥

x[100 0 ] xJio0 40 .70

o 100 60| x| 40 100 .60

Y| 70 .60 100/ Y| .70 60 1.00
A B

@) (Cudl marriz, la A o la B, producirj la R* mayor? ;Por qué?
b) Calcule la R? de la matriz A.
[Respuestas: ) la matriz A; b) R = .85.)

3. A continuacién se presentan tres conjuntos de datos ficticios simples, ordenados
para un anilisis de varianza. Ordene los datos para un anilisis de regresién milple
y realice tanto del andlisis de regresién como le sea posible. Utilice codificacién
dummy (1, 0), como en la tabla 33.2. Los coeficientes & son: &, = 3: &, = 6.

4, A 4
7 12 5
6 9 2
5 10 6
9 8 3
8 L 4

Imagine que A,, 4,y 4, son wes métodos para carnbiar las actitudes raciales y
que la variable dependiente es una medida del cambio en donde las puntuaciones
mds altas indican mayor cambio. Interprete los resultados. [Respuestas: a = 4; R* =
.75, F=18,con gl =2, 12; s, = 90; 5¢,= 120. Observe que estos datos ficticios son en
realidad las puntuaciones de la tabla 33.2 con un 1 que se agrega a cada puntuacién.
Compare los diversos estadisticos de regresion y de andlisis de varianza anteriores,
con aquellos calculados con los datos de 1a tabla 33.2.)

4. Utilizando los datos de la tabla 34.2 en el capitulo 34, calcule las sumas de cada par
de X, y X,. Correlacione dichas sumas con las puntuaciones de Y. Compare el cna-
drado de esta correlacion con R, |, = .51 (r? = 707 = .49). Puesto que los valores son
bastante cercanas, ;por qué no debemos simplemente utilizar los promedios de las
variables independientes sin molestarnos con la complejidad del andlisis de regre-
sion miltiple?

5. A continuacion se presenta una lista de varios estudios interesantes que han utiliza-
do regresién nxiltiple, andlisis de ruta y anilisis discriminante de forma efectiva.
Lea uno o dos de ellos cuidadosamente.

Abel, M. H. (1998). Interaction of humor and gender in moderating relationships
between stress and outcomes. Fournal of Psychology, 132, 267-276. [Utiliza la
regresién miltiple para estudiar los efectos moderadores del humor scbre el
estrés y la anstedad.]

- Bachman, L. y O’ Malley, P. (1977). Self-esteem in young men: A longitudinal analysis
of the impact of educational and occupational attainment. Fourma! of Personality
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and Secial Psychology, 35, 365-380. [Un estudio educativo sobresaliente que uti-
liza el anélisis de ruta. Los resultados son contrarios a lo esperado.]

Fischer, C. (1975). The city and politcal psychology. American Political Science Revier:,
69, 559-571. [Utiliza el andlisis de ruta para estudiar el sentido de eficacia poli-
tica.]

Frederick, C. M. y Morrison, C. S. (1998). A mediational model of social physique
anxiety and eating disordered behaviors. Perceptual and Motor Skills, 86, 139-
145. [Desarrolla un modelo de ruta muy simple y ficil de entender, en relacién
con la ansiedad sobre el fisico, los raspos del trastorno de alimentacién y el
comportamiento del trastorno de alimentacion.)

Leith, K. P. y Baumeister, R. F. (1998). Empathy, shame, guilt and narratves of
interpersonal conflicts: Guilt prene people are better at perspective taking.
Fournal of Personality, 66, 11-39. [Utiliza andlisis multivariado de varianza, and-
lisis de covarianza y andlists de ruta para estudiar a personas con tendencia a
sentirse culpables.]

Marjoribanks, K. (1972). Ethnic and environmental influences on mental abilities.
American Fournal of Sociology, 78, 323-337, [Un uso interesante de la suma y
resta de las R’ para evaluar la influencia relativa de variables, especialmente del
ambiente y la emicidad.]

Onwuegbuzie, A. J. (1997). The teacher as researcher: The relationship between
research anxiety and learning style in a research methodology course. Coflege
Student Journal, 31, 496-506. [Este estudio utiliza Ja regresién miltiple para
determinar algunas de las caracteristicas de los maestros ansiosos por la inves-
tigacion, en términos del tipo de estilo de aprendizaje.]

Ronis, D. L., Antonakos, C. L. y Lang, W. P. (1996). Usefulness of multiple equations
for predicting preventive oral health behaviors. Hezith Education Quarterly, 23,
512-527. [Analiza los resultados de un estudio que utiliza la correlacién canéni-
ca. Los investigadores encontraron tres funciones que explicaban tres conduc-
tas de salud oral.]

Vincke, J. y Bolton, R. (1997). Beyond the sexual model: Combining complementary
cognitions to explain and predict unsafe sex among gay men. Human Organi-
zation, 56, 38-46. [Emplea tanto el andlisis multivariado de varianza como el
andlisis discriminante para evaluar los placeres y peligros de las pricticas sexua-
les sin protececion.]




N

7\

NN

~CarituLO 34

ANALISIS FACTORIAL

» FUNDAMENTOS
Breve historia
Un ejemplo hipotético
Matrices factoriales y cargas factoriales
Un poco de teoria factorial
Representacién grafica de factores y cargas factoriales
s EXTRACCION Y ROTACION DE FACTORES, PUNTUACIONES FACTORIALES
Y ANALISIS FACTORIAL DE SEGUNDO ORDEN
El problema de la comunalidad del ndmero de factores
El método de factores principales
Rotacidn y estructura simple
Andlisis factorial de segundo orden
Puntuaciones factoriales
Ejemplos de investigacion
Analisis factorial confirmatorio
»  ANALISIS FACTORIAL E INVESTIGACION CIENTIFICA

Muchos investigadores consideran el anilisis factorial como la reina de los métodos
analfticos, debido a su poder, elegancia y cercania al corazdn del propésito cientifico. Sin
embargo, se trata de un método que no estd libre de controversia. A pesar de que se trata
de un método podercso, no constituye una panacea para estudios mal disefiados o sin
disefio. Comrey (1978) sefiald que el anilisis facvorial ha sido un tema de gran discusién y
critica. No obstante, a pesar de las criticas, el aumento de su uso contimda. En este capitulo
se explorard lo que es el andlisis factorial, y por qué y cdmo se realiza. También se explorarin
las dificultades que un investigador llega a encontrar si no tiene cuidado al udlizar este
poderoso método. Durante la exploracién también se examinard investigacién pasada y
actual, donde el andlisis factorial ha sido la metodologia central.

El andlisis factorial sirve a la causa de la parsimonia cientifica. Reduce la multiplicidad
de las pruebas y medidas a una mayor simplicidad. En efecto, indica qué pruebas o medi-
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das van juntas —las que virtualmente miden lo mismo— y qué tanto es asi. Por lo tanto,
reduce el namero de variables con las que el cientifico debe enfrentarse. También ayuda al
cientifico a ubicar e identificar unidades o propiedades fundamentales que subyacen a
pruebas y medidas. Suponga que un investigador ha medido 20 variables en un grupo de
personas. Se calculan las correlaciones entze las variables y se sintetizan en forma de una
matriz de correlacién. Cuando un investigador examina una tabla de correlacidn entre
variables, resulta muy dificil interpretar lo que en realidad estd sucediendo. Por lo general,
es muy dificil encontrar un patron de correlaciones interpretable. El anilisis factorial estd
% disefado para tomar esas correlaciones y encontrar algin orden entre ellas. El método
estd disefiado para encontrar lo que las variables tienen en comiin. Aun cuando en el
presente capitulo la explicacidn sobre el andlisis factorial se centrard en el uso de los coefi-
cientes de correlacién, el andlisis factorial no se imita tan sélo a matrices de correlacian.
Sin embargo, en las ciencias sociales, del comportamiento y educativas, la correlacién es el
fndice udlizado con mayor frecuencia en un analisis factorial.

Un factor es un constructo, una entidad hipotédea, una variable latente que se asume
como el fundamento de pruebas, escalas, reactivos v, de hecho, de medidas de casi cual-
guier clase. Para aquellos investigadores en ciencias del comportamiento que estén desa-
rrollando escalas o pruebas, el andlisis factorial les sirve para ofrecer evidencia de la ausencia
o presencia de validez. Se ha encontrado una serie de factores que son fundamento de la
inteligencia, por ejemplo: destreza verbal, habilidad numérica, razonamiento abstracto,
razonamiento espacial, memoria, etcétera. De forma similar, también se han aislado e
identficado factores de aptitud, actitud y personalidad. jInclusive se han encentrado fac-
tores de naciones y personas'

Fundamentos !

Breve historia -

El desarrollo del método denominado anilisis factorial se atribuye a Charles Spearman.
En 1904, Spearman publicé un articulo de 93 piginas que cubria su teoria sobre la
inteligencia y el desarrollo del métado para confirmar su teoria de que un factor comin
explicaba toda la inteligencia humana. Ese tinico factor se denomina g, o factor general.
Spearman analizé tablas de correlacién entre pruebas psicolégicas y demostré que habia
un factor comun a todas las pruebas, Las varianzas restantes se atribuian a la prueba
especifica. Algunas ocasiones la teoria de Spearman se conoce como la teorfa de los dos
factores. Spearman también vinculd su teorfa con la neuropsicologia al afirmar que el
factor g abarcaba toda la corteza humana o sistema nervioso. Muchos investgadores
realizaron diversos trabajos respecto a la teoria de Spearman. Algunos de los nombres mis
notables se mencionan en Ferguson (1971) o Carroll {1993). El concepto de g resulta
polémico. A pesar de que muchos autores han desarrollado estudios empiricos para
demostrar que no existe, su uso y referencia permanecen. Uno de los principales antagonistas
de la teorfa de Spearman fue L. L. Thurstone (1947), quien proporciond evidencia indcial
de que habia factores de inteligencia, a los que llamd “habilidades mentales primarias™.
Aunque Thurstone proporciond evidencia en contra de Spearman, mis tarde se demostré
gque su teorfa de inteligencia también era cuestionable.

A pesar de tales raices, comienzos e intenciones iniciales del andlisis factorial, los
métodos creados como resultado del trabajo de Spearman y de Thurstone contintan sten-
do importantes. En sus esfuerzos por “probar” que el otro estaba equivocado, surgieron
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los métodos modernos y creativos del andlisis factorial. Los investigadores contingan usi-
lizando dichos métodos hoy en dia. La contribucién de Thurstone al campo es monumen-
tal. La mayor parte del anilisis factorial es el resulrado directo de su trabajo. El profesor
Andrew Comrey de la UCLA le dijo en una ocasién al segundo autor de este libro, que
Thurstone (1947) establecio las bases para cerca del 90 per ciento del anglisis factorial
moderno. Desde entonces, los investigadores intentan definir el restante 10 por ciento.
Thurstone tomd de manera efectiva el métado del andlisis factorial de Spearman y lo
mejord. Thurstone fue responsable del desarrollo del método centroide. Antes del adve-
nimjento de la computadora de alta velocidad, los anilisis factoriales se realizaban 2 mano.
El método centroide ofrecié una muy buena aproximacién al mérodo mds poderoso desa-
rrollado por Hotelling (1933). El método del factor principal de Hotelling se adaptaba
mejor para las compuradoras; aunque era bastante laborioso para ser realizado mediante
calculos manuales. Con el propésito de facilitar ia interpretacién de los resultados analio-
cos del factor, Thurstane también desarrollé el método de rotacidn y el concepto de
estructura simple. La estructura simple es uno de los desarrollos clave dentro de la metodo-
logia analitica del factor.

En este capitulo y en el siguiente se procurard hacer las menores referencias posibles
al dlgebra matricial. Sin embargo, la explicacién del andlisis factorial requiere considerar
las matrices. Algunas explicaciones se facilitan al utilizarlas, en especial cuando se exponga
el andlisis factorial confirmatorio y el modelamiento de la ecuacién estructural.

Un ejemplo hipotético

Considere que se aplican seis pruebas a un gran mimero de alumnos de primero de
secundaria. Se sospecha que las seis pruebas esvin midiendo no seis, sine un menor mimero
de variables. Las pruebas son vecsbulario, lectura, sindnimos, niimeros, aritmética (prueba
estandarizada), 2ritmetica (prueba elaborada por el profesor). Los nombres de estas pruebas
indican su naturaleza. Se les denomina, respectivamente, ¥ L, S, N, AE, AEP. (Aunque las
tiltdmas dos pruebas son de ariunética, tienen un contenido diferente. Se aswme que existe
una buena razén para inchiir ambas en la pequefia bateria de pruebas.) Una vez que las
pruebas se aplican y se evaliian, se calculan los coeficientes de correlacién de cada prueba
con todas las demds. Se ordenan las ¥ en una matriz de correlacion (comianmente llamada
matriz R). La matiz se presenta en la rabla 34.1.

Recuerde que una matriz es cualquier arregio rectangular de nimeros (o simbolos).
Las matrices de correlacion sietnpre son cuadradas y simétricas; ello se debe a que la mitad
que se encuentra por debajo de la diagonal principal (de la parte izquierda superior a la

Tanra 34.1  Matriz R: coeficientes de correlgcion entre seis prusebas

VvV L A N AE AEP
Vv 09 0% .00
Conglomerado I L A5 16 09
L) 14 15 09
N A9 1% A4
AR .09 16 A5
AEP 00 .09 09

Conglomerado IT
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parte inferior derecha) es igual a la mitad superior de la mawriz. Es decir, los coeficientes
de la mitad inferior son idénticos a los de la mitad superior, con excepcién de su arreglo.
(Note que el rengl6n superior es igual a la primera columna, el segundo renglén es igual a
la segunda columna y asi sucesivamente). Si se intercambian los renglones y las colummnas
de la matriz de correlacion, la matriz resultante serd idéntica a la matriz original. Crando
asi sucede, se sabe que la matriz es simétrica. También, cuando se intercambian los renglo-
nes con las columnas, la matriz resultante se denomina de transposicidn. Si se tene una
matriz llamada A, la de transposicién se llama A'. Este concepto se utilizard mis adelante.
El problema al que hay que enfrentarse se expresa en dos preguntas: jcudntas varia-
bles o factores subyacentes existen? ¢Cudles son los factores? Se presume que son unida-
des subyacentes a los desempefios de las pruebas, que se reflejan en los coeficientes de
correlacién. Si dos o mids pruebas estin altamente correlacionadas, entonces las pruebas
comparten varianza; tienen varianza de factor comin, y estdn midiendo algo en comtin.
La primera pregunta, en este caso, es ficil de contestar. Existen dos factores, lo cual
estd indicade por las dos grupos de r circuladas y llamadas conglomerado Iy conglomerado IT
en la tabla 34.1. Observe que I se correlaciona con Len .72; Vcon Sen .63;y L con Sen
57. ¥ Ly § parecen medir algo en comiin. De manera similar, N se correlaciona con AE
en .57 y con AEP en .63; y AE se correlaciona con AEPen .72. N, AEy AEP miden algo en
comin. Las pruebas en el conglomerado I, aunque correlacionadas entre sf, no estin muy
correlacionadas con las pruebas en el conglomerads {I. De la misma manera, aunque N, AE
y AEP se correlacionan entre si, no estin altamente correlacionadas con las pruebas ¥ L
y 8. En efecto, lo que miden en commin Jas pruebas del conglomerade 1, no es lo mismo que
miden ex: comiin las pruebas del conglomerado II. Parece haber dos conglomerados o facto-
res en la matriz. El lector debe notar que en esta presentacion se utilizan sobresimplifica-
ciones ocasionales vy ejemplos poco realistas. La matriz R de la tabla 34.1 no es realista.
Todas las pruebas estarian correlacionadas positivamente, y quizd los dos factores surgi-
rian. Ademds, aunque los grupos asemejan factores, no son factores. Sin embargo, por
simplicidad v por razones pedagégicas, se arriesgd a efectuar tales sobresimplificaciones.
Al estudiar la matriz R se determina que existen dos factores detrds de estas pruebas.
Respecto a la segunda pregunra (;cudles son los factores?) casi siempre es mis dificil res-
ponder. Cuando se pregunta cuiles son los factores, se busca nombrarlos. Se buscan
constructos que expliquen las unidades subyacentes o las varianzas de factor comin de los
o Semmme factores. Se pregunta qué es lo que tienen en comiin las pruebas I/ L y S, por un lado, y las
pruebas N, AEy AEP, por el otro. ¥, Ly § son pruebas de vocabulario, lectura y sinénimes.
Las tres involucran palabras, en un sentido amplio. Quizés el factor subyacente sea babili-
~ dad verbal. Se denomina al factor verbal o ¥/ Las pruebas N, AE y AEP involucran opera-
clones numeéricas o aritméticas. Suponga que se denomina a este factor gritmeérica. Un
amigo sefala que la prueba N en realidad no involucra operaciones aritmédcas, pues con-
siste principalmente de la manipulacién no aritmética de mimeros, lo cual se pasé por alto
a causa de la insistencia por dar un nombre a la unidad subyacente. De cualquier manera,
ahora se llama al factor mumérice o N. No existe ninguna inconsistencia: las tres pruebas
involucran niémeros, manipulacién y operacién numérica.

Ya se respondieron las dos preguntas: existen dos factores y se denominan verbal, 1y
numérico, N. No obstante, debe sefialarse rdpida y urgentemente que ninguna de las pre-
guntas se contesta por completo en la verdadera investigacién analitica factorial. Lo ante-
rior sucede en especial en las investigaciones iniciales en un campo. El nimera de factores
puede cambiar en investigaciones subsecuentes, utilizando las mismas pruebas. Una de las
pruebas de ¥ puede tener también alguna varianza en comiin con otro factor, por ejemplo,
K. Siuna prueba que mide K se afiade a la matriz, quizé surja un nuevo factor. Tal vez mds
importante, €l nombre de un factor puede ser incorrecto, Investigacién subsecuente utili-
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zando estas pruebas Iy otras pruebas, demuestra que ¥ ahora ya no es comnin a todas las

pruebas. Entonces, el investigador debe encontrar otro constructo, otrz fuente de varian-

za del factor comiin. En sintesis, los nombres de los factores son tentativos; son hipétesis
BT a comprobarse en andlisis factorizles posteriores y en otros tipos de investigacion.

Matrices factoriales y cargas factoriales

Si una prueba mide sélo un factor, se dice que es factorialmente pura. Dependiendo del
grado en que una prueba mida un factor, se dice que estd cergeds o saturada con el factor.
En realidad € andlisis factorial no estd completo a menos que se conozca si una prueba es
factorialmente pura o qué tan saturada estd con un factor. Siuna medida no es factorialmente
pura, por lo general se busca saber qué otros factores la conforman. Algunas medidas son
tan complejas que es dificil decir exactamente qué miden. Un buen ejemplo son las
calificaciones del profesor, o los promedios de calificaciones, que pueden consistir de un
numero de dimensiones del desempefio del estudiante. Si una prueba contiene mas de un
factor, se dice que es factorighmente complesa,

Algunas pruebas y medidas son factorialmente muy complejas. La prueba de inteli-
gencia de Stanford-Binet, la prueba de inteligencia de Otis y la escala F (de autoritarismo)
son algunos ejemplos. Un hecho apreciado de la investigacidn cientifica es tener medidas
puras de las variables. Si una medida de habilidad numeérica no es factortalmente pura,
entonces, ;como se puede confiar en que una relacién entre habilidad numérica y rendi-
miento académico, por ejemplo, es en realidad la relacién que se piensa que es? Si la
prueba mide tanto habilidad numérica como razonamiento verbal, las relaciones que se
estudian con su ayuda resultarin dudosas.

Para resolver éstos y otros problemas se requiere de un método objetivo que determi-
ne el némero de factores, las pruebas que pesan en los diversos factores y la magnitud de
las cargas. Existen varios métodos analiticos factoriales para lograr tales propésitos. Pos-
teriormente se analizard uno de ellos.

Uno de los resultados finales de un andlisis factorial es la lamada martriz facterial, que
es una tabla de coeficientes que expresa la relacion entre las pruebas y los factores subya-
centes. En la tabla 34.7 se presenta la matriz factorial producida por el analisis factorial de
los datos de la tabla 34.1, con el método de factores principales, uno de los diversos méto-
dos disponibles, y con la subsecuente rotacion factorial (que se explicard mis adelante),
Los datos de la tabla se denominan pesos o cargas factoriales. Pueden escribirse camo 4, la
que significa la carga 2 de la prueba / sobre el facior j. En la segunda linea, .79 es la carga

Tasra 34.2  Matriz factorial de los datos de la tabla 34.1,
solucién votadd®

Prucbas A B ¥
Vv 83 01 .70
L .79 A0 .63
S .70 .10 50
N 10 70 50
AE .10 J9 .63
AEP .01 43 70

* Viase el texto para identificar las pruebas. Las cargas “significativas™
esrin en itdlicss. Véase también los pies de la mbla 34.5.
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factorial de la prueba R sobre el factor 4. Algunos de los analistas de factores llaman a los
factores de la solucidn final L II, ..., o I', I, etcétera. En este capitulo se denominan I,
I, ..., 2 los factores sin rotacién; y 4, B,..., 2 los factores con rotacidén (solucién final). En
la cuarta linea, .70 es la carga factorial de la prueba Nen el factor B. La prueba AE tiene las
sigwientes cargas: .10 en el factor 4y .79 en el factor B.

Las cargas factoriales no son dificiles de interpretar. Oscilan entre —1,00 y +1.00,
como los coeficientes de correlacién. Ademis se interpretan de manera similar. De hecho,
expresan las correlaciones entre las pruebas y los factores. Por ejemplo, la prueba Ptiene las
siguientes correlaciones con los factores 4 y B, respectivamente: .83 y .01. Evidentemen-
te, la prueba P tiene una fuerte carga en A, pero ninguna en B. Las pruebas ¥ L ¥ § pesan
en A pero no en B. Las pruebas N, AE y AEM pesan en B pero no en A. Todas las pruebas
parecen ser “puras”,

Las cifras de la1iltima columna se llaman comunatidades o &*. Son las sumas de cuadra-
dos de las cargas factoriales de una prueba o variable. Por ejemplo, la comunalidad de la
prueba R es (.79 + (.10} = .63. La comunalidad de una prueba o variable es su varianza
del factor comin, lo cual se explicard mds adelante cuando se exponga la teorfa de factores,

Antes de continuar, debe sefialarse nuevamente que este ejemplo no es realista. Las
matrices de factores rara vez presentan una imagen tan clara. De hecho, la matriz factorial
de la tabla 34.2 ya era “conacida”. El autor primero escribio la matriz presentads en la
tabla 34.3. Si esta matriz se multiplica por sf misma, entonces se obdene la matriz de la
tabla 34.1 (con valores en la diagonal). En tal caso, lo que se necesita para obtener R es
multiplicar cada renglén por cada uno de los otros renglones. Per ejemple, se multplica
el renglén ¥ por el rengldn L: (90)(.80) + (00)(.10) = .72; el renglén I por ¢l renglén S:
(:90)(.70) + (.00)(.10) = .63; el rengldn S por el renglén AE: (.70)(.10) + (.10)(.80) = .15;
etcétera. Después, la mawiz R resultante se analizé factorialmente. Esta operacién de
muluiplicacién de la matriz surge de la llamada ecwacion bisica del andlisis factorial: R = FFT,
que indica, de forma sucinta y en simbolos de matriz, lo que se expuse de forma mids
elaborada anteriormente. Algunas veces dicha ecnacién fandamental se eseribe R = AA™ o
R = PGP + U. La iltima ecuacién es la més general de las tres. Un conocimiento profun-
do del analisis factorial requiere de un buen entendimiento del dlgebra matricial.

Resulta instructivo comparar la tabla 34.2 con la tabla 34.3. Observe las discrepancias,
que son pequefias. Es decir, el método analitico factorial falible no puede reproducir de
forma perfecta la “verdadera” matriz factorial; sélo la estima. En tal caso el ajuste es cerca-
no debido 2 la simplicidad deliberada del problema. Los datas reales no son tan compla-
cientes. Ademds, nunca se conoce la matriz factorial “verdadera®. Si asi fuera, no habria
necesidad de realizar el andlisis factorial. Por lo general, se estima la matriz factorial a
partir de la matriz de correlacién. La complejidad y falibilidad de los datos de investiga-
cién con frecuencia hacen que dicha estimacién sea un asunte dificil.

Tanra 34.3  Mairiz factovial original de la cual se derivé

la matriz R de la tabla 34.1
Pruebas A B B
4 20 00 81
L .80 A0 .65
S .70 .10 30
N .10 76 S0
AE 10 .80 .65
AEP 00 50 .81
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Un poco de teoria factorial

En el capitulo 28 se escribié una ecvacion que express las fuentes de varianza en una
medida (o prueba):

Vi=V,+ V + ¥, (34.1)

donde 7 es igual a la varianza total de una medida; V,, significa la varianza del factor
comriin o [a varianza que dos o més medidas comparten en conmin; V,, equivale a la varianza
especifica o la varianza de la medida que no es compartida por cualquier otra medida, es
decir, la varianza de esa medida y de ninguna otra; ¥, es igual a la varianza del error.

La varianza del factor comnin ¥, se dividié en dos fuentes de varianza, 4 y B, que son

dos factores {(véase ecuacidn 28.11):
V.=V, +V, (34.2)

V4 podria ser la varianza de la habilidad verbal, y V; podria ser la varianza de la habilidad
numérica, lo cual es razonable si se piensa en las sumas de cuadrados de las cargas factoriales
de cualquier prueba:

Yizafe bty . 4k} (34.3)

1

donde a2, &2, ... son los cuadrados de las cargas factoriales de la prueba 7, y b} es la comunidad
delapruebasi. Pera 4/ = V. Por lo tanto, Vid) = a* y {B) = ¥’, y la ecuacién 34.2 se vincula
¢on operaciones analiticas factortales reales.

Sin embargo, por supuesto, quizds haya mis de dos factores. La ecuacion generali-

zada es
Vo Vv Fg+... + ¥, (34.4)

Sustituyendo en la ecuacién 34.1 se obtene

ViVt Vpr e 4V, 4V, o W, (34.5)
Dividiendo entre V, se encuentra la representacion proporcional:
ﬂ2
. N v
Yeoroo=ta Yo, Y lew Ve (34.6)
v, Y, Vv,
T

Las partes # yr,, de la ecuacidn se han denominado de la misma manera que en el capftulo
28. Esta ecuacién tiene belleza. Une fuertemente la teorfa de medicién y la teoria de
factores. #* es la proporcién de la varianza total que es varianza del factor comin. 7, es
la proporcién de la varianza total que es varianza confiable. V,/V, es la proporcién de la
varianza total que es varianza del error. En el capitulo 28 una ecuacion como ésta permitd
ligar la confiabilidad y la validez. Ahora demuestra la relacién entre la reoria de factores y
la veoria de medicién. Se observa, brevemente, que el principal probiema del andlisis factorial
consiste en determinar los componentes de varianza de Ia varianza del factor comiin total.

Considere la prueba }en la tabla 34.2. Un vistazo a la ecuacién 34.6 indica, entre
otras cuestiones, que la conftabilidad de una medida siempre es mayor que, o igual que su
comunidad. Envonces, la confiabilidad de la prueba J/ es, por le menos, .7{. Suponga que
1, = .80. Como V,/V, = 1.00, se pueden especificar todos los términos;
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Figura 34.1

Vf
— =020
v,

1

=60 V, V,

— Ll e

£=1.00=(83)+(0))*+.11+.20
r. =80

K

==

T < . . :
Entonces, la prueba ¥ posee una alta proporcién de varianza de factor comin y una baja

proporcién de varianza especifica.

Las proporciones se ven claramente en un diagrama circular. Sea el drea del circule de
la figura 34.1 igual a la varianza total o 1.00 (100 por ciento del drea). Las tres varianzas se
TRL han indicado al separar las dreas del circulo. ¥, o #, por ejemplo, es el 69 por ciento, V',
esel 11 por ciento y V, es el 20 por ciento de la vanianza total.

Una investigaci6n analitica factorial que incluya a ¥V informarfa principalmente sobre
V., la varianza de factor comrin. Indicaria la proporcion de lz varianza total de la2 prueba
que es varianza del factor comiin y ofreceria indicios sobre su naturaleza al indicar qué
otras pruebas comparten la misma varianza del factor connin, y cuidles no.

Representacion grafica de factores
y cargas factoriales

El estudiante del an4lisis factorial debe aprender a pensar de forma espacial y geométrica,

- para captar la naturaleza esencial del medelo factorial. Existen varias formas adecuadas
para logrario. Una tabla de correlaciones se representa por medio del uso de vecteres y de
. los éngulos entre ellos. Aqui se ndliza un método mds cormin. Se trata a las cifras en los

renglones de la matriz factorial como coordenadas y se les grafica en un espacio geométrico.
En la figura 34.2 se graficaron las cifras de la matriz factordal de 1a tabla 34.2.

Los dos factores, 4 y B, se colocan entre si en un dngulo recto y se denominan gjes de
referencia. Los valores apropiados de la carga del factor se seitalan en cada uno de los ejes.
Entonces cada una de las cargas de prueba se trata camo tna coordenada y se graftca. Por
ejemplo, las cargas de la prueba L son (.79, .10). Se recorre hasta .79 sobre el eje Ay se
sube hasta .10 sobre el eje B. Este punto se indicé en la figura 34.2 por medio de una leaa
encerrada en un circulo, la cual indica 2 prueba. Las coordenadas de las otras cinco prae-
bas se grafican de manera similar.
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*- . FiGura 34.2
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La estructura factorial ahora se percibe con ¢laridad. Cada pruebs estd altamente
cargada en un factor, pero no en ¢l otro. Todas son medidas relativamente “puras” de sus
factores respectivos. Un séptimao punto se indicé en la figura 34.2 por medic de una cruz
encerrada en un circulo, para ilustrar una supuesta prueba que mide ambos factores. Sns
coordenadas son (.60, .50), lo cual significa que la prueba estd cargada en ambos factores:
.60 en.4y .50 en B. No es “pura”. Note que estructuras factoriales de esta simplicidad y
claridad, donde 1) los factores son ortogonales (los ¢jes forman dngulos rectos entre si),
2) las cargas de la prueba son sustanciales y “puras” (casi ninguna prueba se cargd con dos
o mds factores), y 3) sélo dos factores no son cornunes. De nueva cuenta, el lector debe
estar consciente de que el ejemplo no contiene datos reales.

La mayoria de los estudios de anilisis de factores publicados reportan mis de dos
factores. Se han reportado cuatro, cinco e inclusive nueve, diez o mis factores. La represen-
tacién grifica de dichas estrucnuras factoriales en una sola grifica, por supuesto, no as
posible. Por costumbre, los analistas factoriales grafican dos factores a la vez, aunque es
posible graficar tres al mismo tiempo. No obstante, debe admitirse que es dificil visualizar
o recordar estructuras »-dimensionales complejas. Por lo tanto, se visualizan estructuras
bidimensionales y se generalizan a # dimensiones de forma algebraica. Un aspecto afortu-
nado de los programas computacionales de andlisis factorial es que dicha graficacion de
factores es ficilmente posible. Comrey (véase Comrey y Lee, 1992) desarrollé un progra-
ma gréfico para computadora que permite al usuario graficar dos factores al mismo tiempo.

Extraccion y rotacion de factores, puntuaciones factoriales
y analisis factorial de segundo orden

El andlisis factorial modemno, tal y comna lo define Thurstone (1947), implica cierto mimero
de pasos. El primero consiste en la extraccién de facrares. Muchos de los mérodos producen
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factores que no son interpretables. Por consiguiente, dichos factores “sin rotacién” se
rotan con propdsitos de interpretacién. Existe un nimero de métodos de factores extraidos
a partir de una matriz de correlacién, que incluyen: factores principales, centroide, de
probabilidad méxima, residual minimo, de imagen, poder vectorial y alfa. No es posible
analizar aqui todos estos métodos. El propdsito de este texto es una comprension bdsica y
elemental, por lo que la explicacién se limitard a uno de los métodos. El método mas
utilizado actualmente y que estd ficilmente disponible en las instalaciones computacionales
es el método de factores principales.

El lector puede pregunrarse: ;por qué no usar un método de grupo comparativamen-
te simple, como el modelo de inspeccidn utilizado con anterioridad, en lugar de un méto-
do complejo como el de factores principales? Los métodos de grupo pueden utilizarse
(véase Lee y MacQueen, 1980) y se recomienda utilizarlos. Dependen de los grupos iden-
tificados y de los presuntos factores, por medio de encontrar grupos interrelacionados de
coeficientes de correlacién u otras medidas de relacién. Resulta sencillo Jocalizar los gru-
pos en la rabla 34.1. Sin embargo, en la mayor parte de las matrices R no es tan ficil
identificar los grupos. Se requieren métodos mds objedvos y precisos.

En esta seccidn se examinan los principales pasos involucrados en el analisis factorial.
No serd posible presentar todos los detalles necesarios para hacerlo de forma completa.
En su lugar, se espera brindarle al lector la esencia del andlisis factorial y referirlo a muy
buenas libros de texto para los detalles. Se presentardn buenos repasos de dichos textos en
la seccidén de sugerencias de estudio.

Los pasos principales de los estudios que utilizan el andlisis factorial se resumen de la
siguiente forma:

h 4

Datos * Correlacidon * Extraccidn de factores Rotacidn factorial

El problema de la comunalidad y del numero de factores

Antes de elegir qué método utilizar para la extraccion de los factores, el investigador debe
decidir qué va a poner en las casillas diagonales de 1a matriz de correlacién como estimados
comunales v cudntos factores va a extraer. Comrey (1978) sefiala que éstas son las dos
decisiones mds dificiles que un investgador debe tomar al hacer un andlisis factorial. Lo
que se utilice como estirmados comunales y el mimero de factores a extraer, puede tener un
fuerte impacto en la solucidn final (véase Comrey y Lee, 1992; Lee y Comrey, 1979; Lee,
1979). Si se conocen y utlizan las comunalidades correctas en el andlisis factorial, se
obtendri el nimero correcto de factores, utilizando el método de factores principales que
se describe en la siguiente seccion. Por lo tanto, cuando un investigador usa el método de
factores principales, los estimados comunales juegan un papel importante en la
determinacién de la solucién factorial obtenida, y deben elegirse de manera cuidadosa.
Los programas computacionales definitivamente han hecho que las soluciones factoriales
por computadors sean mds ficiles. Sin embargo, una de sus principales desventajas radica
en que existen decerminaciones dadas antomdticamente por los programas para
computadora, en términos de la forma en que se realiza la extraccion factarial. Hubbard y
Allen (1989) compararon las soluciones factoriales obtenidas por medio de dos populares
programas computacionales, usando los valores predeterminados. Ellos encontraron
soluciones muy diferentes. Algunos programas utilizan la reglz del valor eigen, donde las
unidades se ubican en la diagonal comno estimados de las comunalidades y donde se extraen
todos los factores que tienen un valor eigen igual o mayor que 1.00. Algunas veces dicho
método se conoce como método de componentes principales truncades. Lo anterior tiene un
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atractivo tanto intuitivo como matemitico, ya que parece presentar una solucién para
ambos problemas. Sin embargo, Comrey y Lee (1992) han alertado en contra del uso
indiscriminado de este método. Tiende a inflar demasiado las comunalidades y las cargas
factoriales; entonces, las distorsiones se ven amplificadas por la rotacién factorial. Ann asi,
continiia siendo uno de los procedimientos mas udlizados. Las pruebas psicolégicas y
educativas que se desarrollaron gracias al uso de este método, como la escala de estimacion
de habilidades soctales (Social Skills Rating Scale} {Gresham y Elliot, 1990), deben interpretarse
con precaucién. Comrey y Lee (1992), asi como Gorsuch (1983) han alertado sobre la
realizacion del andlisis factorial *a ciegas” v la posterior interpretacion de los datos como
verdaderos, Owo popular estimado de comunalidad es la correlacién muiltiple al cuadrado,
R’ La investigacidn realizada por Guttman (1956) demostré que dicho estadistico es el
limite inferior para los estimados de las comunalidades y, como tal, podria subestimar los
verdaderos valores de las comunalidades. Otros autores recomiendan el uso de la mayor
correlacién de la variable con otras variables, como el estimado inicial de la comunalidad.

El método de factores principales

El método de factores principales es matemdticamente satisfactorio a causa de que produce
una solucion matemdticamente tinica de un problema factorial. Tal vez la principal
caracterisiea de su solucién es que extrae una cantidad méxima de varianza conforme se
calcula cada factor. En otras palabras, el primer factor extrae la mayor cantidad de varianza,
el segundo la siguiente mayor cantidad de varianza, y asf sucesivamente. El primer factor
consiste de pesos o coeficientes que maximizarin las correlaciones cuadradas entre las
variables y el factor, Entonces la contribucitn del primer factor se remueve de la matriz de
correlacion. Entonces esta “nueva” matriz de correlacién se usa para encontrar los
coeficientes de un factor que maximice las correlaciones cuadradas entre las variables y el
segundo factor. Cada factor subsecuente extraido tendrd cada vez menos varianza que el
anterior a €l. La extraccion de factores cesa cuando la varianza se torna insignificante, o
cuando el proceso de extraccién alcanza el nimero de factores establecido por el
investigador. Cada factor extraido consistira en coeficientes que no estin correlacionados
con los coeficientes de los otros factores. En otras palabras, cada factor es independjente
de los orros factores,

Es dificil demostrar la Iégica del método de factores principales sin demasiadas mate-
maticas. INo obstante, se puede lograr una cierta comprensién inmitiva del mérodo al
enfocarlo de manera geométrica. Conciba las pruebas o variables como puntos en un es-
pacio m-dimensional. Las variables que estin alta y positivamente correlacionadas deben
estar cercanas entre si, y lejos de las variables con las que no se correlacionan. Si tal razo-
namiento es correcto, debe haber conjuntos de puntos en ¢l espacie. Cada uno de esos
puntos puede ser ubicado en el espacio i se insertan ¢jes adecuados en éste, es decir, un eje
para cada dimensién de las 72 dimensiones. Entonces, cualquier ubicacién de un punto es
su identficacion miiltiple obtenida por medio de Ja lectura de sus coordenadas en los ejes
m. El problema factorial consiste en proyectar los ejes a través de conjuntos vecinos de
puntos, para asi ubicar aquellos ejes que “explican” tanta varianza de las variables como sea
posible.

¥s posible demostrar lo anterior con un ejemplo bidimensional simple. Suponga que
se fienen cinco pruebas y que estin situadas en un espacio bidimensional, tal como se
indica en la figura 34.3. Cuanto mids cerca estén dos puntos, tendrin mayor relacién. El
problema es determinar: 1) cudntos factores hay, 2) cudles pruebas estin cargadas en cud-
les factores y 3) la magnimud de las cargas de las pruebas.
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Ahora el problema se va a resolver de dos maneras diferentes, cada una interesante e
instructiva. Primero, se resuetve directamente a partir de los propios puntos. Es menester
segniir las siguientes insmrucciones. Trace una linea vertical tres unidades a la izquierda del
punto 3. Dibuje una linea horizontal debajo del punto 3. Designe estos ejes de referencia
Iy II. Ahora lea las coordenadas de cada punto, por ejemplo, el punto 2 es (.70, .50), ¢l
punto 4 es (.60, -.40). Escriba una “matriz factorial” con estos cinco pares de valores.

Después los efes se rotan ortogonalmente y en sentido de las manecillas del reloj, de
tal manera que el ¢fe [ quede entre los puntos 4 y 5. En efecto, el eje II queda entre los
puntos 1y 2. (Se recomienda el uso de un eransportador; la rotacion debe ser de aproxima-
damente 40°.) A estos “nueves” ejes rotados se les liama A4 y B. Ahora se corta una tira de
papel de cuadricula pequeiia. (Los puntos se grafican en papel cuadriculade.) Considere la
base de cada cuadrado como .10 (.10 = /. de pulgada; 10 unidades de hecho son iguales a
1.00). Utilizando la tira como instrumento de medicién, se miden las distancias de los
puntos con los nuevos ejes. Por ejemplo, el punto 2 debe estar cerca de (.22, .83), y el
punto 5 debe estar cerca de (.71, —.06). (No importa si existen pequeiias discrepancias.)
Los ejes originales Iy II) y los rotados (4 y B) y los cinco puntos se presentan en la figura
344,
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Ahora se escriben ambas matrices factoriales, sin rotar y rotadas. Estas se presentan
en la tabla 34.4. El problema estd resuelto: hay dos factores. Los puntos (pruebas) 1 y 2
tienen cargas altas del factor B, los puntos 4 y 5 tienen cargas altas del factor 4, y el punro
3 tiene cargas bajas de ambos factores. Se respondieron las wes preguntas planteadas ari-
ginalmente.

TABLA 34.4  Matrices sin rotacion y rotada, problema de la distancia de los puntos®

Puntos Sin rotacion Puntos Retada
I 11 | A B
1 50 70 1 -07 .86
2 70 .50 2 22 RE
3 30 10 3 A7 27
4 .60 ~.40 4 72 08
5 .50 =50 5 .71 ~06

* Las cargas con rotacion sustanciales estin en itdlicar.
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TaBLA 34.5  Matwices factoriales sin rotacion y rotedas, ka snatriz R de i tabla 36.1"

Sin rotacién Rotadas

Pruebas I I A B &

V .50 -.58 83 01 .70
L .63 —49 .79 10 63
h) 56 -43 V7t 10 50
N 56 43 A0 70 50
AE .63 49 .10 .79 .63
AEP .60 58 01 83 .70

* Las cargas significativas > 2,30 estdn en itdficas.

Este procedimiento es andlogo a los problemas factoriales psicolégicos. Las pruebas
se consideran como puntos en un espacio factorial #z-dimensional. Las cargas factoriales
son las coordenadas. El problema es inroducir marcos de referencia o ejes apropiados y
después “leer” las cargas factoriales. Por desgracia, en problemas reales no se conoce el
nimero de factores (la dimensionalidad del espacio factorial y, por lo tanto, ¢l nimero de
ejes) o la ubicacién de los puntos en el espacio, los cnales es necesario determinar a partir
de los datos.

La descripcion anterior es figurativa. No se “leen” las cargas factoriales a partir de los
ejes de referencia; se calculan utilizando métodos bastante complejos. El método de facto-
res principales en realidad involucra la solucién de ecuaciones lineales simultineas. Las
raices obtenidas de las soluciones se denominan valeres eigen. También se obtienen vectores
eigen; después de la transformacién adecuada, se convierten en cargas factoriales. Asi se
resolvid la matriz R ficticia de la tabla 34.1 y produjo la matriz factarial que se presenté
después en la tabla 34.5. La mayoria de los programas de andlisis computacionales usan las
soluciones de factores principales. El estudiante que tenga la expecrativa de urilizar el
andlisis factorial con cualquier profundidad, debe estudiar el método cuidadosamente y,
por lo menos, entender lo que hace. No hay nada tan riesgoso y autoderrotante como usar
ciegamente programas computacionales. En especial, éste es el caso en el anilisis factorial.

. Rotacion y estructura simple

La mayoria de los métodos de extraccién factorial producen resultados de tal forma que
son dificiles o imposibles de interpretar. Lo anterior se percibe al observar los factores sin
rotacién de la eabla 34.4. Thurstone (1947, pp. 508-509) comentd que era necesario rotar
las matrices factoriales si se deseaba interpretarlas de manera adecuada. Sefialé que las
matrices factoriales originales son arbitrarias en el sentida de que es posible encontrar un
infinito nimero de marcos de referencia (ejes), para reproducir cualquier marriz R dada
(véase Thurstone, 1947, p. 93). Una matriz de factores principales y sus cargas explican la
varianza del factor comnin de las puntuaciones de la prueba; pero en general no proporcionan
estructuras con un significado cient{fico. Son las configuraciones de las pruebas o variables
en el espacio factonial las que tHenen una importancia fundamental. Para descubrir tales
configuraciones de manera adecuada, deben rotarse los ejes de referencia arbitranios. En
otras palabras, se supone que existen posiciones tnicas y “mejores” de los ejes, “mejores”
formas de ver las variables en el espacio n-dimensional.
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No existe aqui s intencién de materializar constructos, variables o factores. Los fac-
tores son meras estructuras o paoones generados por covarianzas de mediciones. Lo que
se quiere decir con “mejores maneras de ver las variables” es la manera mds parsimoniosa
y mds simple. Una “mejor” forma se predice a partir de la teoria y de las hipétesis. O una
“mejor” forma se descubre a partir de una estrucrura tan clara y fuerte que casi obligue a
creer en su validez y “realidad”.

Entre las importantes contribuciones de Thurstene, lg invencion de las ideas de la
estructura simple y de la rotacidn de los ejes facvoriales son, tal vez, las mds importantes.
Con ¢llas, €] establecié lineamientos relativamente ¢laros para lograr soluciones analiticas
factoriales con significado psicoldgico e interpretables. En la tabla 34.2 se reporté una
matriz factorial obtenida 2 partir de la mawriz R de la tabla 34.1. Esta era la matriz retads
final y no la matriz producida originalmente por el analisis factorial. La matriz sin roracidn,
originalmente producida por medio del método de factores principales, se presenta en la
parte izquierda de la tabla 34.5. Los factores rotados se reproducen en la parte derecha de
la tabla. También se muestran las comunalidades (5*) que son iguales en las dos matrices.

Si se intenta interpretar la matriz sin rotacién en la parte izquierda de la tabla, se
enfrenta un problema. Se puede decir que todas las pruebas se cargan de forma sustancial
sabre un factor I general; y que el segundo factor, T1, es bipolar. (Un factor kipalar es aquel
que tiene cargas sustanciales positivas y negativas.) Lo anterior equivale a decir que todas
las pruebas miden lo mismo {factor I), pero que las tres primeras miden el aspecto negati-
vo de lo que sea que miden las otras tres (factor II). Pero aparte de la naturaleza ambigua

Ficura 34.5
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de una interpreracién como ésta, se sabe que los ejes de referencia, [ y I1, y en consecuen-
cia las cargas factoriales, son arbitrarios. Observe la grifica factorial de la figura 34.2.
Existen dos grupos de prucbas claramente defimdos, pegados cerca de los ejes A y B. Aqui
79 bay un factor general, tampoco hay un facror bipolar. El segundo problema principal
del andlisis factorial, por lo tanto, consiste en descubrir una solucién vinica y convincente
o la posicion de los gjes de referencia.

Si se grafican las cargas de Ty IT se “observa” la estructura original sin rotacién. Esto
se hizo en la figura 34.5. Ahora se giran los ejes de tal manera que I queda lo mds cerca
posible de los puntos ¥ L y S, al mismo tempo, 11 queda lo mds cerca posible a los puntos
N, AE y AEP. Una rotacién de 45° serd adecnada. Entonces se obtiene, en esencia, la
estructura de la figura 34.2. Es decir, las nuevas posiciones con los ejes rotados y las posi-
ciones de las seis pruebas son iguales a las posiciones de los ejes y pruebas de la figura 34.2.
La estructura simplemente se inclina a la derecha. Si se gira la figura, de tal manera que la
B del eje B apunte directamente hacia arriba, esto se hace evidente. Ahora es posible leer
las nuevas cargas factoriales rotadas sobre los ejes rotados. Puesto que los ejes se mantie-
nen en un dngulo recto de 90°, se denomina rotacion ortogenal.

Este ejemplo, aunque poco realista, puede ayudar al lector a comprender que los ana-
listas factoriales buscan las unidades que presuntamente subyacen al desempefio de las
pruebas. Concebido de forma espacial, buscan las relaciones entre variables “afuera” en el
espacio factorial multidimensional. Por medio del conocimiento de las relaciones empiri-
cas entre pruebas u otras medidas, exploran el espacio factorial con los ejes de referencia
hasta que encuentran las unidades o relaciones entre relaciones —si es que existen—.

Las cargas significativas (> .30) estdn en itdlicas. Note que los vectores A y B estin
invertidos en esta tabla. Las #* calculadas a parar de los valores sin rotacién y con rotacion
difieren ligeramente, a causa de los errores de redondeo; por ejemplo, .60 + .58 = .70,y
837+ 017 = .69. En la tabla se utilizaron los valores exactos obtenidos por contputadora (y
en la tabla 34.2).

Para dirigir las rotaciones, Thurstone establecié cinco principios o reglas de la estruc-
tura simple. Las reglas son aplicables tanto para las rotaciones ortogonales como para las
oblicuas; aunque Thurstone enfatizo el caso oblicua. (Las rotaciones oblicuas son aquellas
donde los 4ngulos entre los ejes son agudos y obtusos.) Los principios de la estructura
simple son los siguientes:

1. Cada rengl6n de la matriz factorial debe tener por lo menos una carga cercana
a cero.

2. Por cada columna de la marriz facrorial debe haber por lo menos tantas varia-
bles con cargas iguales o cercanas a cero camo factores.

3. Por cada par de factores (columnas) debe haber diversas variables con cargas en
un factor (columna), pero no en el otro.

4. Cuando haya cuatro o mds factores, una gran proporcion de las variables debe
tener cargas insignificantes (cercanas a cero) en cualquier par de factores.

5. Por cada par de factores (columnas) de la matriz factorial debe haber sélo un
pequefio mimero de variables con cargas sustanciales (diferentes de cero), en
ambas colurmmas.

En efecto, dichos criterios demandan variables que sean lo mds “puras” posibles; es
decir, que cada variable esté cargada en el menor mimero de factores posibles y que haya ls
mayor cantidad de ceros posibles en la marviz factorial rotada. De esta forma, es posible lagrar
la interpretacién mds simple posible de los factores. En otras palabras, la rotacidn para
lograr la escructura mds simple es una manera bastante objetiva de lograr la simplicidad de
variables o reducir la complejidad de las variables.
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Para comprender lo antes expuesto, imagine una soluci6n ideal en donde la estructura
simple sea “perfecta”. Podria verse de la signiente forma, por ejemplo, en una solicién de
tres factores, la cual se presenta en la siguiente pdgina.

Las X indican cargas factoriales sustanciales, los 0 indican cargas cercanas a cero. Por
supuesto, dichas estructuras factoriales “perfectas” son poco frecuentes. Es mis probable
que zlgunas de las pruebas tengan cargas en més de un factor. Aun asf, se han logrado
buenas aproximaciones a la estructura simple, especialmente en estudios analiticos
factoriales bien planeados y bien ejecntados. Comrey (1978) sefiala que |2 esoructura sim-
ple funciona bien si el estudio estd bien disefiado, con varios factores bien definidos v
donde cada uno se mide a través de varias medidas factoriales puras que estin distribuidas
de manera normal y con aha configbilidad. Sin embargo, Comrey también afirma que
estudios sin disefic 0 mal disefados tendrin variables complejas; v como resultado, la
solucién no se ajustard muy bien a la estructura simple.

Antes de abandonar el tema de la rotacion factorial, debe sefialarse que existe una
serie de métodos de rotacion. Los dos tipos principales de rotacién son los llamados
“ortogonal” y “oblicuo”. Las rotaciones ortogonales mantenen la independencia de los
factores; es decir, los dngulos entre los ejes se mantienen a 90°. Por ejempla, si se rotan los
factores I y II de forma ortogonal, se giran juntos ambos ejes, manteniendo el angulo recto
entre ellos. Esto quiere decir que la correlacion entre los factores es cero. La rotacién
realizada en la figura 34.5 es ortogonal. Si se tuvieran cuatro factores, se rotarfan Ty 11, I'y
11, 1y IV, I y III, etcérera, manteniendo 4ngulos rectos entre cada par de ejes. Algunos
investigadores prefieren hacer una rotacién ortogonal. Otros insisten en que la rotacién
ortogonal no es realista, que Jos factores reales por lo general estin correlacionados, y que
las rotaciones deben ajustarse a la “realidad” psicolégica.

Las rotaciones donde los ejes factoriales permiten formar angulos agudos u obtusos se
denominan oblicuas. Por supuesto, oblicuo significa que los factores estdn correlacionados.
No cabe duda de que las estructuras factoriales pueden ajnstarse mejor con ejes oblicuos y
que los criterios de la estructura simple se cumplen mejor. Algunos investigadores objetan
los factores oblicuos debido a la posible dificultad al comparar estructuras factoriales de
un estudio a otro. Se deja el polémico tema con dos sefalamientos. Primero, el tipo de
rotacién parece ser una cuestion de gusto. Segundo, el lector necesita comprender ambos
tipos de rotacién al grado de que pueda interpretar ambos tipos de factores, y ser partica-
larmente cuidadoso al enfrentarse con los resultados de soluciones oblicuas, los cuales
contienen particularidades y sutilezas que no estén presentes en las soluciones ortogonales.

La rotacidn factorial que se ha estudiado hasta ahora constituye el modelo grifico.
Antes de la existencia de las computadoras digitales de alta velocidad, los investigadores
que realizaban andlisis factoriales usaban dicho método gréfico o manual de rotacion. La
naturaleza imprecisa de las rotaciones grificas por medio de aproximaciones visuales, era
una de las principales criticas al método. Sin embargo, conforme las computadoras se
valvieron mds precisas y confiables a la mitad de los afios cincuenta, emergi6 un nimera
de métodos analiticos de rotacién, donde las rotaciones se realizaban utilizande una férmu-
la matematica. El mds popular fue el desarrollado por Henry Kaiser (1958) llamado Varimax.
Virtnalmente cada paquete computacional que lleva a cabo andlisis factoriales en la actua-
lidad, utiliza este método de roracién. En muchos de tales programas el método Varimax
se utiliza de forma automitica. En la esquela de defuncidn de Kaiser, Jensen y Wilson
(1994) afirmaron que el articulo de Kaiser de 1958 es el tercer articulo mis citado en la
lieratura psicolégica. Varimax funciona muy bien en la aprogimacién de la estuctura
simple en estudios analiticos factoriales bien disefiados. Si un investigador estd buscando
un factor general, el método Varimax no funciona muy bien. La meta del método Varimax
consiste en dispersar la mayor cantidad de varianza a través de los factores y, al mismo
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Pruebas A B C
1 X 0 0
2 X 0 0
3 X 0 0
4 0 X 0
5 0 X 0
6 o X 0
7 0 0 X
8 0 0 X
9 0 0 X

tiempo, tratar de obtener la estructura simple. Si el investigador incluye demasiados facto-
res al emplear el método Varimax, entonces un resultado posible es el incremento artificial
de los factores pequefios. Por lo tanto, Varimax se vuelve sensible al mimero de factores
uglizados en la rotacion.

Si un investigador estd interesado en encontrar un factor general, el mejor método
ortogonal disponible es el criterio de tindem de Comrey (1967), que consiste en dos pasos,
cada uno de los cuales se basa en un principio diferente.

Principio 1: Si dos variables estdn correlacionadas, deben aparecer en el mismo
factor (criterio 1).

Principio 2: Si dos variables no estin correlacionadas, no deben aparecer en el mis-
mo factor (criterio 2).

El eriterio o principio 1 es el mds interesante si se busca un factor general. El eriterip 1
intenta dispersar la varianza desde los factores mds grandes hasta los mis pequefios, mientras
satisface €l principie 1 al mismo tdempo. Si existe un factor general, las variables que estén
correlacionadas entre si, serdn retenidas lo mds posible en el mismo factor, en lugar de
dispersarse alrededor.

Del mismo modo en que existen muchos métodos de extraccidn de factores, también
hay muchos métodos de rotacién, ademds de los que ya se han mencionado. Existen dife-
rentes métodos tanto para la rotacién ortogonal como para la oblicua. El lector puede
consultar a Gorsuch (1983) y 2 Comrey y Lee (1992), donde encontrard una lista.

Analisis factorial de segundo orden

El andlisis factorial de segundo orden es un métode sutnamente importante, aungue
rechazado, para el andlisis de datos complejos y la comprobacién de hipdresis. Cuando se
rotan los datos de forma oblicua, existen correlaciones entre los factores. Antes en el presente
capfrulo se mencioné la ecuacién fundamental del andlisis factorial. Una versién de ella
eraR = P® PT + U. La matriz ® condene la correlacién entre factores. En las rotaciones
ortogonales, la matriz & no se utiliza debido a que los factores no estin correlacionados.
Para realizar un anilisis factorial de segundo orden de la manera tradicional, dicha matriz
@ se analiza factotialmente. Por completar, la matriz P es la marriz del patrén factorial;
contiene las cargas factoriales. PT es su transposicion y U es la matriz que contiene la
singularidad de cada variable.

En un estudio provocadvo de andlisis factorial y de correlacién canénica, sobre la
redundancia presente en puntuaciones de pruebas de estudiantes, Lohnes y Marshall (1965)
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extrajeron dos factores de 21 pruebas de habilidad y rendimiento. Las cargas sin rotacién
de ocho de sus medidas, cuatro pruebas de habilidad y cuatro calificaciones (inglés, arit-
mética, estudios sociales, ciencia) se graficaron en la figura 34.6. Los ejes se rotaron de
forma oblicua, de tal manera que quedaran entre los dos grupos de cargas. Existe un angu-
lo agudo de aproximadamente 39° entre los ejes rotados, ahora denominados Ty IT". Cual-
quier dngulo entre los ejes que no sea de 90° implica la existencia de correlacién entre los
factores. En este caso, la correlacién es bastante alta, aproximadamente de .78.

Imagine lz situacién anterior multiplicada por seis, ocho o 10 factores: habrfa un con-
junto de correlaciones entre los factores. Si se analizan factorialmente estas correlaciones
se tiene un anélisis factorial de segundo orden, que es un método para encontrar los factores
que subyacen a los factores. El famoso componente g de las pruebas de inteligencia es, evi-
dentemente, un factor de segundo orden o de orden mayor. Siempre que se analizan
factorialmente grandes cantidades de pruebas de habilidad, las correlaciones entre las pruebas
son, por lo general, positivas. Si se analizan factorialmente surge un patrén como éste, ann-
que mis complejo, tal como sucedid en la figura 34.6. Si se calculan las correlaciones entre
los factores y se analizan factorialmente de nuevo, puede surgir un solo factor, quizds g.

Para obtener informacién adicional sobre el andlisis factorial de segundo orden y de
orden mayor véase Gorsuch (1983). El investigador puede vealizar el proceso para encon-
trar factores oblicuos de primer orden y después analizar factorialmente la matriz de co-
rrelacién de factores; aunque existe un método alternativo. Con la disponibilidad de
programas para computadora, tales como LISREL, EQS y AMOS, el investigador puede
realizar un andlisis factorial de orden superior de forma bastante ficil y en un selo paso.
Comrey y Lee (1992) demuestran cémo realizar un anilisis factorial de segundo orden
udlizando el programa EQS.
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Puntuaciones factoriales T —

Mientras que el andlisis factorial de segundo orden estd més orientado hacia la investigacién
bisicz y tedrica, atra técnica de andlisis factorial, las [lamadas puntuaciones o medidas
factoriales, es eminentemente prictica, pero no sin importancia teérica. Las puntuaciones
factoriales son medidas de los individuos en los factores. Suponga que, como o hicieron
Lohnes y Marshall (1965), se encuentran dos factores detrds de 21 medidas de habilidad y
de calificacién. En lugar de utilizar las 21 puntuaciones de los grupos de nifios eh
investigacién, ¢por qué no utilizar sélo dos puntuaciones calculadas a partir de los factores?
Lohnes y Marshall recomiendan hacerlo as, y sefialan la redundancia en las puntuaciones
usuales de los alumnos. En efecto, dichas puntuaciones factoriales son promedios
ponderados: ponderados de acuerdo a las cargas factoriales.

A continuacion se presenta un ejemplo sobresimplificado. Suponga que los datos de la
matriz factorial de la tabla 34.2 fueran reales y que se desea calcular las punmaciones
factoriales A y B de un individuo. Las puntuaciones en bruto de un individuo en las seis
pruebas son, por ejemplo: 7,3, 3, 3,4 y 2. Se multiplican tales puntuaciones por las cargas
factoriales relacionadas, primero para el factor 4 y después para el factor B, de la siguiente
manera:

A: FA = (83)(7) + (T9)(5) + (.70)(5) + (10)(3) + (.10)(4) + (01)(2) = 13.98
B: FB = (.01)(7) + (10)(5) + (.10)(S) + (.70)(3) + (.79)(4) + (.83)(2) = 7.99

Las “puntuaciones factoriales” del individuo son F4 = 13.98 y FB = 7.99. Por supuesto, es
posible calcular las “puntuaciones factoriales” de otros individuos de manera similar.

Fista no es la mejor forma para caleular las puntuaciones factoriales. Comrey y Lee (1992),
Gorsuch (1983) y Harman (1976) presentan métodos alternativos para calcular las pun-
tuaciones factoriales. Ellos rambién explican las ventajas y desventajas de cada método.
Sin embargo, el ejemplo aqui presentado fue inventado solamente para trasmitir la idea de
dichas puntuaciones como sumas o promedios ponderados, donde los pesos son las cargas
factoriales. En cualquier caso, aunque el mérodo no fue utilizado de forma extensa en el
pasado, tene un gran potencial para la investigacién compleja del comportamiento. En
lugar de utilizar muchas puntuaciones separadas, se utiliza un menor nimero de puntua-
ciones factoriales. Un excelente ejemplo real es el deserito por Mayeske (1970), quien
participé en un nuevo andlisis de los datos del reporte de gran influencia de Coleman,
Campbell, Hobson, et 2l (1966) llammado Equality of Educational Opportunity.

Fjemplos de investigacion

La mayoria de los estudios analiticos factoriales han factorizado las pruebas y escalas de
inteligencia, aptitud y personalidad, donde se han intercorrelacionado y analizado
factorialmente las propias pruebas y escalas. El ejemplo de Thurstone que se explicd
anteriormente es un excelente ejemplo; de hecho, es un clisico. También se pueden
factorizar las personas o sus respuestas. De hecho, las variables incluidas en las matrices de
correlacién y factoriales pueden ser pruebas, escalas, personas, reactivos, conceptos o
cualquier cuestién que pueda estar intercorrelacionada. Los estudios descritos més adelante
han sido seleccionados no para representar investigaciones analiticas factoriales en general,
sino mds bien para familiarizar al estudiante con los diferentes usos del anilisis factorial.
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Las escales de personalidad de Comrey

| El trabajo de Comrey (1970) sobre investigacién de la personalidad consttuye uno de los
mejores ejemplos sobre el uso del andlisis factorial. Las escalas de personalidad de Comrey,
también conocidas como el CPS (por sus siglas en inglés), conforman un inventario de
rasgos de personalidad factorizados. Dicha taxonomia de rasgos de personalidad se
desarrollo durante un periodo de 15 anos. Originalmente se inspiré en las discrepancias
existentes entre reconocidos autores de pruebas de personalidad y tedticos de la persona-

. lidad. Lo que inicié como un esfuerzo para resolver las diferencias entre los tedricos de la
personalidad finalizé con el surgimiento de las escalas de personalidad de Comrey. Las
CPS comparten algunas de las caracteristicas de las otras pruebas; pero difteren de ellas.

Para obtener una solucién factorial estable y contrel de la jerarquia factorial, Comrey
desarrollo una unidad de medicién llamada “dimensién del reactivo homogéneo facto-
rizado” (DRHF), que se desarroll5 para resolver algunos de los problemas experimenta-
dos en los reactives factorizados. Un problema se refiere a a falta de confiabilidad asociada
con reactivos tinicos. La otra se refiere a la extraccidn de factores de reactivos que sean
factores de bajo nivel, consistentes de reactivos que sean similares en su redaccitn u otra
caracteristicas distinguible. Tales factores de reactivos de bajo nivel, por lo general, no
ofrecen al investigador mucha informacidn sobre el rasgo de personalidad subyacente. La
DRHF no es mds que la suma de [as puntuaciones de los reactivos que definen la DRHF.
Puesto que la DRHF es una suma, es mds confiable que cualquier reactivo solo.

Un andlisis factorial de la DRHF produce ocho factores. Los nombres de estos facto-
res son confianza contra defensrvtdad; disciplina contra faita de compulsion, conformidad soctal
contra rebelion; actividad contra falta de energia; estabilidad emocional contra neurosss; extra-
versign contra intvoversion; fuerza mental contra sensibilidad, y empatia cantra egocentrismo.

Informacién adicional sobre los pasos y procedimientos del desarrollo de las CPS
puede encontrarse en Comrey y Lee (1992), Comrey (1980) y Comrey (1988). De los ziios
setenta a los anos noventa Comrey y sus colegas han validado dicha estructura de ocho
factores en varias culturas diferentes y paises diferentes. La investigacién actual realizada
por Comrey sobre las CPS demuestra todos los pasos correctos que toma un investigador
al realizar un estudio analidco factorial.

Estudio factorial de Thursione sobre la inteligencia
Thurstone y Thurstone (1941}, en su trabajo monumental sobre los factores de inteligencia
v su medicién, analizaron factorialmente 60 pruebas ademds de las variables edad cromoligica,
edad mental v sexo. E] andlisis se basé en las respuestas de 710 alumnos de primer aiio de
secundaria a 60 pruebas y reveld, esencialmente, el misro conjunto de los llamados factores
primarios, que se habfan encontrado en estudios previos.

Los Thurstone eligieron las tres mejores pruebas de cada uno de siete de los 10 facto-
res primarios. Seis de estas pruebas parecian tener estabilidad a distintos niveles de edad,
para usos escolares practices. Entonces, ellos revisaron y administraron Jas pruebas a 437
estudiantes de segundo grado de secundaria. El principal propésito del estudio consistia
en verificar la estructura factorial de las pruebas. En otras palabras, ellos predijeron que
los mismes factores primarios de inteligencia puestos en las 21 pruebas surgirian de un
nuevo anilisis factorial, en una nueva muestrs de nifios.

Inteligenciz fluida y cristalizada
Uno de los problemas mds activos, importantes y polémicos de interés cientifico y prictico
del comportamiento es la naruraleza de las habilidades mentales. Diferentes teorias con
diversas cantidades de tipos de evidencia que las soparten han sido propuestas por algunos
de los psicdlogos mis sobresalientes del sigla: Spearman, Thurstone, Burt, Thorndike,
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Guilford, Cattell y otros. No cabe ninguna duda respecto a la gran importancia cientifica
y prictica del problema. Se ha aludido, aunque sélo brevemente, al trabaje y pensamiento
de Thurstone y Guilford. Ahora se describird, también de manera breve, uno de los muchos
estudios analiicos factoriales de Cattell (1963).

Puede mostrarse que el famoso factor general de inteligendia, g, es un factor de se-
gundo orden que aparece en la mayorfa de las pruebas de habilidad mental. En efecto,
Cattell considera que existen dos g, o dos aspectos de g: el cristalizado y el fluido. La
imzeligencia cristalizeda se exhibe por medio de desempefios cognitivos donde “hdbitos de
juicio hibiles” se han fijado o cristalizado, debido a la aplicacién anterior de la habilidad
de aprendizaje general a dichos desempefios. Los reconacidos factores verbal y numérico
son ejemplos de ello. Por otro lado, 1a inteligenria fluida se exhibe por medio de desempe-
fios caracterizados mds por la adaptacién a situaciones nuevas, la aplicacidn “fluida” de fa
habilidad general, por asi decirlo. Dicha habilidad es mds caracteristica del comporta-
miento creativo que la inteligencia cristalizada. Si los factores se analizan factorialmente y
las correlaciones entre factores que se encuentren se factorizan a su vez (andlisis factorial
de segundo orden), entonces tanto la inteligencia cristalizada como la fluida deben surgir
como factores de segundo orden.

Catte]] administré la prueba de habilidades primarias de Thurstone y un niimero de
sus propias pruebas de habilidad mental y personalidad a 277 nifios de segundo grado de
secundaria, después analizé factorialmente las 44 variables y roté los 22 factores obtenidos
(probablemente demasiados) a la estructura simple. Las correlaciones entre dichos facto-
res fueron, a su vez, factorizadas, produciendo ocho factores de segundo orden. (Recuerde
que las rotaciones oblicuas producen factores que estin correlacionados.) A pesar de que
Cattell incluyd un nlimero de variables de personalidad, aqui se enfocan sélo los primeros
dos factores: inteligencia flirida ¢ inteligencia cristalizada. El pensé que las pruebas de
Thurstone debian cargarse en un factor general, puesto que miden habilidades cognitivas
cristalizadas; y que sus propias pruebas relacionadas con la cultura debian cargarse en otro
factor, debido a que miden habilidad fluida. Y asi sucedid. Los dos conjuntos de cargas
factoriales se indican en la tabla 34.6, funto con los nombres de las pruebas. Los dos facto-
res estuvieron también correlacionados positivamente (# = 47}, como se predijo.

Dicho estudio demuestra el poder de una inteligente combinacién de teoria, cons-
truecién de pruebas y andlisis factorial. Similar a la también inteligente conceptualizacién

[B] TapLa 34.6 Parte de o satriz factorial de segundo orden (estudio
de la inteligencia fluida y coristalizada de Cattell)®

Fi{gf) Fy(go)
Pruebas de Tharstone:

Verbal A5 45
Espacial 32 A4
Razonamiento .08 S0
Numérnica 05 S
Fluidez 07 .09
Pruebas de Cattell:

Series 35 43
Clasificacion 63 ~.02
Matrices 50 A0
Topologia Ji 09

* gf = factor general fluido; g = factor general cristalizado. Las itdlicas fueron
afiadidas por el autor (FNK). Estas son sélo dos de los ocho factores de Cartell.
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v analisis de factores divergentes, convergentes y de otros tipos ya mencionados, realizada
por Guilford, se trata de una significativa contribucién al conocimiento psicalégico de un
tema extremadamente complejo e importante. Sin embargo, para obtener una visién com-
pleta, tambaén debe leerse el articulo de Humphreys (1967) que critica la teoria de Cattell.

Analisis factorial confirmatorio

Los modelos de anilisis factorial descritos anteriormente hasta este punto representan
procedimientos tradicionales que, por lo general, ahora se conocen come “andlisis factorial
exploratorio” o AFE. Se han creado métodos mds novedosos con una base mds fuerte
sobre la teoria de comprobacidn de hipétesis, los cuales se conocen como “andlisis factorial
confirmatorio”, Sin embargo, existen pequefias variantes del andlisis factorial confirmatorio.
Existen los iniciales, basados en el AFE y los més nuevos basados en teoria estadistica mds
estricta, L.os métodos mas nuevos serdn referidos como AFC.

Anteriormente en este capitulo se enfatizd que los métodos analiticos factoriales
exploratorios son muy poderosos cuando se utilizan para la comprobacién de hipétesis. Es
decir, cuando se desarrollan hipdtesis tanto acerca de los factores que se busca encontrar
en cierto dominio como acerca de las variables que los miden. Se eligen diversas variables
para cada factor hipotetizado que debe proporcionar medidas relativamente puras de ese
tactor. Se rednen datos para una muestra grande y se analizan factorialmente para ver qué
tan hien los factores obtenidos y las variables cargadas en ellos corresponden a la estructu-
ra factorial originalmente hipotetdzada. Con base en el primer anilisis, se efectiian revisio-
nes en lg hipotesis y en las variables designadas para medir cada factor, y se repite el estudia.
Dicho proceso se repite de manera pragmética hasta que la estructura factorial que emerge
corresponde razonablemente bien a la estructura factorial hipotetizada con anticipacidn.

Se trata de un meérodo que representa el tpo anterior de andlisis fectorial confirmaco-
rio donde el mimero de factores que surgen a partir del andlisis no esté restringido a un
nimero preconcebido. Si el nimero “correcto”™ resulta ser el que se hipotetizd, eso estd
bien, pero no se especifica con antelacion. Ademds, se permite que las cargas caigan donde
sea, en lugar de ser forzadas a conformar lo mds posible un pawén especificado previa-
mente, En particular, grandes niimeros de parimetros no se fuerzan hacia cero. La pro-
porcion de la varianza atribuida a factores tnicos para cada variable surge como un resultado
final del andlisis, en hugar de ser un pardmetro, per se, 4 estimarse. Asi, en el AFE se evahia
qué tan bien se ajusta la solucién obtenida a un patron factonal preconcebido; aunque sin
el uso de poderosas técnicas de optimizacién que fuercen un ajuste que puede tener un
débil sostén con datos nuevos,

Algunos de esos métodos iniciales AFE del anélisis factorial confirmatorio se denomi-
nan soluciones de rotacion forzada o sofuciones procusteanas® (véase Comrey y Lee, 1992).
Dicho método es susceptible de adoptar diversas formas. Se puede rotar una matriz no
rotada de la manera més cercana posible a una matriz meta, ya sea ortogonal u oblicua. La
matriz meta podria ser una matriz hipotédca basada en la teoria o en las expectativas
desarrolladas a partir de investigacién previa. Por lo general, se utlizan métodos de mini-
mos cuadrados para encontrar la matriz de transformacién que logrard las rotaciones de-

*Nota del revisor téenico: Come o mencionan Nunnally v Bernstein ¢n su libre Teoriz psicemsétrica de esta
misma editorial: “El nombre Procusto viene de un posadero de fa mitologia grieps que tenia una cama que s¢
ajustaria ) tamafic de cualyuiera, Si el visitante era demastado pequefio para la cama, Procusto alargaba al
visitante en un potro. Si un visitante era demasiado alto pars caber en ln cama, Procusto acortaba la langitud de
las piernas de] visitante pars que se adapwra 1 la cama™ {pag. 630).
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seadas. El estudio de Verba y Nie (1972) constituye un ejemplo de un andlisis factorial
confirmatorio realizado con el uso de tal método.

Esos antiguos métodes de andlisis factorial confirmatorio ral vez se volverin menos
populares, a medida que los métodos mds novedosos sean capaces de realizar ¢l mismo
tipo de tarea en la mayoria de los casos y, ademds, proporcionen una prueba estadistica de
bondad de ajuste, asi como indicaciones sobre cémo mejorar el modelo.

Los métodos més nuevos, que aqui se denominan AFC, se basan en el trabajo de
Lawley (1940), quien introdujo el método de probahilidad mdxima al analisis factorial y
posteriormente lo desarrolld (véase Lawley y Maxwell, 1971). Gorsuch (1983) sefala que
el AFC tiene sus raices en el método de anilisis factorizl de probabilidad mixima de
Maxwell-Lawley. Dichos métodos nuevos por lo comtin destacan por la ausencia de rota-
cién factorial. El AFC es, en realidad, un caso especial de un conjunto mis general de
métodos de andlisis estadistico que se conocen comeo andiisis estructural de covarianza. En
esta seccibn se proparciona una introduccién al AFC y se muestra cémo difiere del AFE.,

Segiin diversos autares, en su forma actual, el AFC se aaibuye a Joreskog y sus cole-
gas Joreskog, 1967, 1969, 1970; Joreskog v (Goldberger, 1972), aunque Bock y Bargmann
(1966) sugirieron algo similar en una fecha anterior. El procedimiento de Beck y Barg-
mann requiere que el investigador especifique todos los pardmetros en la matriz de cargas
factoriales, la matriz de correlaciones entre los factores y la matriz de varianza finica. Con
el empleo de rales matrices especificadas previamente, se crea una matriz de correlacién
estimada o de covarianza. Después esta matriz se compara con la correlacién muestra o
matriz de covarianza por medio de un estadistico de bondad de ajuste, tal como la prueba
de Bartlett (véase Morrison, 1967). Dicho procedimiento por lo general resulta dificil de
llevar a cabo, 3 menos que el investigador sepa qué valores iniciales de la mariz serfan
apropiados. Bernstein (1988) se refiere a lo anterior como la “solucién forzada débil”.

Joreskog (1969) reconocié que se podfan estimar tan sélo algunos de los pardmetros,
pero no todos. El desarrollo de Joreskog permite al investigador especificar algunos de los
parimetros y permite que los otros se estimen a partir de los datos. Estas modificaciones
hacen del método de Joreskeg un impaortante avance respecto de los procedimientas pre-
vios. Los cilculos para efectuar un andlisis factorial confirmatorio se realizan por medio
de un programa computacional. En la actualidad, los programas de eleccién son LISREL,
EQS y AMOS, los cuales se urlizan para el anilisis esoructural de covarianza. Cada uno
usa un algoritmo ligeramente distinto para realizar los cilculos. Con la aparicién de cada
nuevo programa, se facilita mds su uso.

No obstante, como con el AFE, e] uso apropiado de mérodos de AFC como el LISREL,
EQS y AMOS requiere que el investigador posea un conocimiento amplio del drea que se
estudia y de lo que representa una “buena” hipdtesis respecto 2 la estructura factorial
snbyacente. No se trata de un método que pueda aplicarse exitosamente a un gran cuerpo
de datos con muchas variables, donde el investigador no tiene idea alguna sobre cudl pue-
de ser la estructura factorial subyacente,

Anteriormente en este capftule se explicd la matriz de correlacién. Dicha matriz o
tabla contiene el coeficiente de correlacidn de cada variable con cada una de las otras
variables. En notacién de matriz lo anterior se escribe R. Para comprender el AFC, resulta
necesario volver a examinar la ecuacién fundamental del anilisis factorial presentada ante-
rionmente:

R=POPT+U

La matriz o tabla P contiene las cargas factoriales. También se conoce como la matriz de
patrén factorial. Si se vuelve a escribir esta matriz, de tal manera que sus renglones estén
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intercambiados con sus columnas, dicha matriz transformada se denominarfa la trans-
posicién de P, y se escribirfa PT. La matriz ® indica qué tanto estin correlacionados los
daros entre si. U representa la cantidad de singularidad dentro de cada variable.

La meta consiste en encontrar los valores de P, ® v U que mejor reproduzcan la
marmiz R de correlacion. La matriz de correlacién reproducida se simboliza R'. Por ende,
se tiene la ecuacién de analisis factorial:

R=P®P +U

Una solucién aceptable para P, @ y U seria aquella donde Ry R difieran por una muy
pequefia cantidad. En otras palabras, los valores encontrados dentro de estas matrices son
tales que R y R™ tienen un buen ajuste. Uno de los indices mds populares de bondad de
ajuste ¢s el indice de ajuste normado de Bentler y Bonnet (1980). Existe una cantidad de
estadisticos de bondad de ajuste que se emplean regularmente (véase Comrey y Lee, 1992,
capitulo 12).

Para desarrollar el modelo del AFC, el investgador debe elegir cudles valores dentro
de las matrices P, ® y U ge van a fijar y cudles s¢ van a estimar. Se pueden imponer restric-
ciones sobre ciertos valores, tales como especificar un rango de valores dentro de los cua-
les deben de caer. Dichos valores también se denominan pardmetros.

Los modelos de ecuacién escructural para el andlisis factorial confirmatario, tal como
se implementan por medio del LISREL y EQS, son nuevos procedimientos analiticos
factonales poderosus que con frecuencia representan el método de eleccidn en una sita-
cién dada. Sin embargo, no son los finicos modelos que podrian emplearse, v en muchos
casos se preferirian otros métodos.

Cualquiera que sea ¢l método que los investigadores encuentren més apropiado para
sus datos, resulta claro que el andlisis factorial ha experimentade una revolucién impor-
tante en los afios recientes. Actualmente estin disporibles nueves métodos poderosos que
expanden de manera forntidable la capacidad de los trabajadores de investigacidn para
examinar las implicaciones de sus datas. No obstante, debe enfatizarse que los métodos
mis nuevos deben considerarse como complementarios mis que como sustitutos de los
antiguos métodos del AFE, los cuales deben continuar siendo los procedimientos mds
efectivos para enfrentar situaciones de anilisis con muchos datas. Por eonsiguiente, en el
futuro previsible los estudiantes del anilisis factorial necesitardn familiarizarse tanto con
el método AFE coma con el método AFC,

Ejemple de investigacion usando el andlisis factorial confirmatorio
El capitulo de Keith (1997) brinda diverses ejemplos de invesugacién donde el AFC se
aplica a problemas dentro de la psicologia escolar. Este sobresaliente articulo es de ficil
lectura, estd bien escriro y es muy recomendable para quienes buscan buenos ejemplos
donde se utilice el anilisis factorial confirmatorio. Keith prueba [a estructura de diversas

Tagra 34.7  Estructura tedvica del PLAK

Inteligencia fluida Inteligencia cristalizada Recuerdo recardado

Aprendizaje de claves Definiciones Evocacién retrasada de claves
(rebus) visual-fonéticas (rebus)

Pasos légicos Comprensién auditiva Evocacién auditva retardada

Cédigos misteriosos Significados dobles

Memoria para disefio con cubos Rostros famosos
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pruebas psicolégicas para determinar si sus pretensiones son verdaderas, por medio del
uso del andlisis factorial confirmatorio. El ofrece una explicacién completa del modelo
que va a probarse y de los estadisticos de bondad de ajuste proparcionados por el andlisis
factorial confirmatorio. En una demostracién como ésta, Keith probo las pretensiones de
la prueba de inteligencia para adultos de Kaufman (PIAK) (Kaufman Adult Intelligence Test),
que consiste de 10 subescalas. Cuatro de ellas estén disefiadas para medir la parte fluida de
la inteligencia (gf); otras cuatro miden la parte cristalizada de la inteligencia (gc), y dos
pruebas fueron disefiadas para medir la evocacidn retardada. Los componentes fluido y
cristalizado de la inteligencia se mencionaron anteriormente cuando se explicé la teoria de
Catrell sobre la inteligencia, la cual posteriormente fue modificada por John Hom (véa-
se Cattell, 1987; Horn y Cattell, 1966) y ahora se llama teorfa de la inteligencia de Horn-
Cattell. Las partes cristalizada y fluida de la inteligencia constituyen sélo dos partes de la
teorfa completa. La evocacidn retardada mide la memoria de material aprendido en las
primeras partes de la prueba, de quien responde la prueba. La tabla 34.7 presenta la
estructura tedrica o constructo del PIAK.

Con la ecuacién fundamental del andlisis factorial R = P @ PT + U, los pardmetros
dentro de estas matrices pueden disefiarse de la siguiente manera:

FI F2 F3
F1[1.00 1
O=F2| *» 100
F3| « + 100
FI F2 F3
X[+ 0 0]
X, | = 0 0
X;| * 0 0
Xq| # 0 0
oo X 0 * 0
Xe| O * 0
X7| 0 * 0
Xg| O * 0
Xg| O %
Xyl O 0 * |

X X2 X3 X4 X5 Xe X7 Xz X3z Xuw

X[+

X,| 0 =

00 o

X, 0o o o

X0 0 o 0

_—

X0 o6 o 0 ¢ =«

x,J]o 6 o 0o 0 0
X[o o o o o 0o o

X¢l * 0 0 0 0 0 ©0 0
Xpl0 © 0 0 0 ¢« 0 0 0 »|



CaAPITULC 34 « Anilisis factorial 7717

Los asteriscos en cada matriz indican los pardmetros que sé van a estimar por medio de los
datos. En la matriz ® los asteriscos son las correlaciones entre los factores. En la matniz P,
los asteriscos son las cargas facteriales; v en la matriz U los asteriscos representan las
correlaciones entre las variables. En la matriz @ los valores de la diagonal se fijan en 1.00.
En Ja matriz P la solucdén deseada tendria una estructura mds simple. Las variables sin
marca estin forzadas a tener valores de cero. En la maeriz U existe una varianza dnica para
cada una de las 10 variables. También tenen asteriscos debido a que serdn estimadas por
medio de los datos. En este modelo en particular, Keith afirma que ¢l aprendizaje de claves
(rebus) vesual-fonétricas (variable 1) puede correlacionarse con la evocqcidn retavdada
de claves (rebus) visual-fonéticas (variable 9) y que la evocacion auditiva retardada (variable 10)
estaria relacionada con la comprensivn auditiva (variable 6). Tales correlaciones también se
estiman a partir de los datos y, por le tanto, dichos valores reciben asteriscos en la matriz
U. Cuando se habla de los “datos”, se refiere a las puntuaciones de los participantes en las
10 variables y a la matriz de intercorrelaciones para esas 10 variables.

Una vez establecido el modelo y los parimetros a estimar, es posible escribir los co-
mandos de control adecuados para programas computacionales como el EQS, LISREL y
AMOS. Los problemas de esta naturaleza son demasiado laboriosos para resclverse a mano.

Keith (1997) presenta el modelo y los estimados en forma de diagrama de rura, y éstos
como se vio anteriormente, son medelos conceptuales y visuales 1tiles para problemas en
el andlisis factorial confirmatorio y en el modelamiento de gcuacién estructural.’

Keith encontré que los estadisticos de bondad de ajuste indican que el medelo PIAK
se ajusta a los datos observados; ademds presenta seis de dichos estadisticos de bondad de
ajuste y ofrece una explicacién subre ellos. La prueba chi cuadrada que se ha revisado en
capitulos previos sirve como un estadistico de bondad de ajusre; sin embargo, se ve afecta-
da por cambios en el tamasio de la muestra. Existen otros que son mds adecuados.

El anterior representa s6lo uno de dichos modelos demostrados por Keith. Su articu-
lo continiia demostrando diversas variaciones distintas de modelos que llegan a compro-
barse. Keith afirma que hay muchos mis modelos y problemas que el AFC es capaz de
realizar. De la misma manera en que Comrey y Lee (1992) demuestran cdmo probar una
estructura factorial hipotética en dos muestras separadas de manera simultinea, Keith
indica cémo probar las similitudes de los factores a través de diferentes pruebas de inteli-
gencia; por ejermplo, la escala Wechsler de inteligencia pera nivios (0 W1SC) y la bateria de
Kaufman de evaluarion para nivos (0 K-ABC).

Analisis factorial e investigacion cientifica

El analisis factorial dene dos propésitos bésicos: explorar dreas de variables para identificar
los factares que presuntamente subyacen a las variables, y, como en tode trabajo dentifico,
probar hipdtesis sabre las relaciones entre variables. El primer propdsito es muy reconocido
v bastante bien aceprado. El segundo propdsito no es tan reconocido ni tan aceptado.
Para conceptualizar el primer propdsito —el exploratorio o reductivo— se debe tener
en cuenta la validez de constructo y las definiciones constitutivas. El andlisis factorial se
concibe como una herramienta para la validez de constructo. Recuerde que en el capitulo
28 Ia validez se definié como la varianza del factor comtin. Puesto que la principal preocu-
pacién del andlisis factorial es la varianza del factor comiin, por definicién estd irmemen-
te relacionada con la teoria de medicién. De hecho, tal relacién fue expresada anteriormente

! El modelamiento de la ecuacién estructursal es un conjunto de términos alternativos para el andlisis cstnoctural
de covarianza.
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en la seccién denominada “Un paco de teorfa factorial”, donde se anotaron las ecuaciones
para aclarar la teoria analitica factorial. (Véase, en especial, la ecuacion 34.6.)

Recnerde también que la validez de constructo busca el “significado” de un constraero
a través de las relaciones entre ¢l constructo y otros constructos. En capitulos injciales de
la presente obra, cuando se explicaron los tipos de definiciones, se aprendié que los
constructas podian definirse de dos maneras: por medio de definiciones operacionales, y a
través de definiciones canstitutivas, las cuales son aquellas que definen constructos con
otros constructos. En esencia, lo anterior es lo que hace el andlisis factorial. Puede
denomindrsele como un método de significado constitutivo, ya que permite al investiga-
dor estudiar los significados constitutivos de los constructos y, por consiguiente, su validez
de constructo.

Las medidas de tres variables, por ejemplo, pueden tener algo en comin. Este algo es,
en si mismo, una variable, presuntamente una entidad m4s bésica que las variables utiliza-
das para aislarla e identficarla. A dicha nueva variable se le da un nombre; en otras pala-
bras, se construye una entidad hipotética. Entonces, para indagar sobre la “realidad” de la
variable es posible disefiar sistemdticamente una medida de ella y probar su “realidad”
carrelacionando los datos obtenides con la medida con los datos de otras medidas tedrica-
mente relacionadas con ella. El anilisis factorial ayuda a verificar las expectativas tedricas.

Parte de los aspectos bésicos de la vida de cualquier ciencta son sus constructos. Con-
tintian usindose los constructos antiguos y constantemente se invenean nuevos. Note al-
gurios de los constructos generales que son directamente pertinentes a la investigacin
educativa y del comportamiento: el aprovechamiento, la inteligencia, el aprendizaje, las
aptitudes, las actitudes, la habilidad de solucién de problemas, las necesidades, los intere-
ses, la creatividad, el conformisme. Ahora considere algunas de las variables més especffi-
cas, importantes en la investigacién del comportamiento: la ansiedad ante las pruebas, la
habilidad verbal, el rradicionalismo, el pensamiento convergente, el razonamiento arit-
mético, la participacién politica v Ia clase social. Claramente una gran porcién del esfuer-
zo de la investigacion cientifica del comportamiento debe ser dedicado a le que podria
denominarse muestigacion del constructo o validacion del constructo, y ello requiere del analisis
factorial.

Cuando aqui se habla de relaciones, se refiere a las relaciones entre constructos: inte-
ligencia y aprovechamiento, autoritarismo y emocentrismo, reforzamiento y aprendizaje,
clima organizaciona! y desempefio administrativo: todas las cuales son relaciones entre
constructos demasiado abstractos o variables latentes. Dichos constructos, por lo cormin,
deben definirse aperacionalmente para poder estudiarse. Los factores son variables laten-
tes, por supuesto, y el principal esfuerzo analitico factorial cientifico en el pasado se ha
realizado para identficar factores y para utlizarlos ocasionalmente para medir variables
de investigacion. Raras ocasiones se han llevado a cabo intentos deliberados para evaluar
los efectos de variables latentes sobre otras variables. No obstante, con los recientes avan-
ces y desarrollos en el pensamiento y metodologia multivariados, resulta claro que ahora
es posible evaluar la influencia de las variables latentes entre si. Dicho desarrollo impor-
tante se analizard e ilustrard en el capitulo 35 sobre el andlisis de estructuras de covarianza.
Ahi se verd que los cientificos llegan a obtener indices de las magnitudes y significancia
estadistica sobre los efectos de variables latentes en otras variables latentes. Si asi ocurre,
entonces, el andlisis factorial se vuelve ain mds importante en la identificacién de varia-
bles o factores latentes, y el cientifico debe tener mucho cuidado con la interpretacién de

- los dates, en los cuales se estd evaluando la influencia de vaniables latentes.

Entonces, muchas reas de investigacion muy bien pueden ir precedidas por explota-
ciones analiticas factoriales de las variables del drea. Lo anterior no significa que se junte
una cantidad de pruebas y se aplique a coalquier muestra que parezca estar disponible. Las
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investigaciones analfticas factoriales, tanto exploratorias como de comprobacién de hipo-
tesis, deben plantearse cuidadosamente. Es necesario controlar las variables que tengan
alguna influencia: sexo, educacién, clase social, inteligencia, etcétera. Las variables no se
incluyen en un andlisis factorial tan sélo por incluirlas. Deben tener un propésito legiti-
mo. 51, por ejemplo, no es posible controlar la inteligencia por medio de la seleccidn de la
muestra, se incluye una medida de inteligencia (verbal guizis) en la baterfa de medidas. Al
idenrificar la varianza de la inteligencia, en cierto seatido se controla la inteligencia. Se
puede saber si las propias medidas estdn contaminadas por sesgos de respuests, al incluir
medidas del sesgo de respuesta, en el anilisis factorial.

El segundo propésito principal del andlisis factorial es la prueba de hipétesis. Ya se
sugirid un aspecto de Ja comprobacidn de hipétesis: es factible inchwir pruebas o medidas
dentro de baterias analiticas factoriales de forma deliberada, para probar la identificacién
y naturaleza de los factores. El disefio de dichos estudios fue bien establecide por Comrey,
Thurstone, Cattell, Guilford v otros. Primero, los factores son “descubiertos”. Se infiere
su naturaleza a partir de las pruebas que estin cargadas en ellos. Dicha “naturaleza” se
establece comao una hipdtesis. Se construyen y se aplican nuevas pruebas con nuevas muestras
de sujetos. Los datos se analizan factorialmente. Si los factores surgen tal como se predijo,
la hipétesis, hasta este punto, se confirma; pareceria que los datos poseen “realidad”. Pero
ciertamente con ello no termina el asunto. Atin se deben probar, entre prras cosas, las
relaciones de los factores con otros factores. Auin se deben ubicar los factores, como
constructos, en una red nomaoldgica de constructos.

Un uso menos reconocido del andlisis factorial, deserito por Fruchter (1966), implica
la comprobacién de hipétesis experimentales. Por ejemplo, se hipotetiza que cierto méto-
do de ensefianza de lectura cambia los patrones de habilidad de los alumnos, de tal manera
que la inteligencia verbal no es una influencia tan poderosa como lo es en otros métodos
de ensefianza. Se puede planear un estudio experimental para probar esta hipétesis. Los
efectos de los métodos de ensefianza se evalian por medio de los andlisis factoriales de un
conjunto de pruebas aplicadas antes y después del uso de los diferentes métodas. Woodrow
(1938) comprobé una hipdtesis similar cuando aplico un conjunto de pruebas antes y des-
pués de la prictica en siete pruebas: sumar, restar, anagramas, etcétera. Encontré que los
patrones de carga factorial sf cambiaron después de la prictca.

Al considerar el valor cientifico del andlisis factorial debe prevenirse al lector de no
atribuir “realidad” y singularidad 2 los factores. El riesgo de materializacién es muy gran-
de. Resulea sencillo nombrar un factor y después creer que existe una realidad detrds del
nombre. Sin embargo, el hecho de asignarle un nombre a un factor no le confiere realidad.
Los nombres de los factares son meros intentos de comprender la esencia de los factores.
Siempre son tentativos, sujetos a confirmaciéon o desconfirmacién posteriar, Asimismo,
muchas cosas pueden producir factores. Cualquier asunto que introduzca correlacion en-
tre variables “crea™ un factor. Las diferencias en sexo, educacién, antecedentes sociales y
culrurales y en inteligencia, quizd provoquen la aparicién de factores. Los factores tam-
bién difieren —por lo menos hasta cierto punto— en muestras diferentes. Conjuntos de
respuestas o formas de pruebas pueden hacer surgir factores. Aun con estas precauciones,
debe sefialarse que las factores si surgen repetidamente en diferentes pruebas, diferentes
muestras y diferentes condiciones. Cuando asi sucede, se tiene bastante certeza de que
existe una variable subyacente que se esta midiendo exitosamente.

Como se mencioné al inicio del capitulo, existen criticas serias al anlisis factorial. Las
principales criticas vilidas se centran alrededor de la indeterminacién de cudntos factores
se deben extraer de una matriz de correlacion, y del problema de cémo rotar los factores.
Otra dificultad que molesta tanto a los criticos como a los adeptos es lo que puede llamarse
¢l “problema de la comunalidad”, o qué cantidades poner dentro de la diagonal de la
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marriz R antes de factorizar. En un capitule introductorio estos problemas no pueden
analizarse en detalle. Se refiere al lector a 2 explicacién de Cattell (1978), Comrey y Lee
(1992), Cureton y D’Agostino (1983), Gorsuch (1983), Guilford (1954), Harman (1976} y
Thurstone (1947). Una critica de oo tipe parece inquietar a los educadores y socidlogos,
asi como a algunos psicélogos. Esta adquiere dos o tres formas que parecen reducirse en
desconfianza, algunas veces profunda, combinada con antpatia hacia el mérodo, a causa
de su complejidad y, de manera extraia, 2 su objetividad.

El argumento expresa algo como esto. El anilisis factorial junta demasiadas pruebas
dentro de una mdquina estadistica y arroja factores que tienen poco significado psicolégi-
co o sociolégico. Los factores son meros arrefactos del mértodo, Son promedios que no
cotresponden a realidad psicolégica alguna, especialmente a la realidad psicolégica del
individuo, que no sea otra que la que estd en la mente del analista facrorial. Ademds, no se
puede obtener mds del andlisis factorial de lo que se hava puesto dentro de €.

El argumento se vuelve bisicamente irrelevante. Decir que los factores no tienen
significado psicoldgico y que son promedios es tanto verdadero como falso. Si los argu-
mentos fueran vilidos, ninglin constructo cientifico tendria significado alguno. Todos son,
en cierto sentido, promedios, Todos son inventos del cientifico. Se trata sencillamente del
terreno de la ciencia. El criterio bisico de la “realidad” de cualquier constructo, de cnal-
quier factor, es su “realidad” empirica, cientifica. Si, después de descubrir un factor, se
predicen exitosamente relaciones a partir de presuposiciones tedricas e hipbtesis, enton-
ces el factor posee “realidad”. No existe mayor realidad en un facror que ésta, de la misma
forma que no existe mayor realidad en un dtomo que sus manifestaciones empiricas.

El argumento que sostiene que sélo se obtiene lo que se pone en un andlisis factorial
no tiene significado alguno y también es irrelevante. Ningin investigador competente del
anilisis facrorial afirmaria algo més que esto. Pero esto no quiere decir que nada se descu-
bra en el andlisis factorial. Todo lo contraric. La respuesta es, por supuesto, que no se
obtiene nada mds del andlisis factorial que lo que se pone en €, pere que no se conoce tode
lo que se pone en €. Tampoco se conoce cuiles pruebas o medidas comparren varianza del
factor comiin; tampoco se conocen las relaciones entre los factores. Unicamente el estu-
dio v el anilisis llegan a indicar estas cosas. Se podria desarrollar una escala de actitud que
ge piense mide una solz actrud. Naturalmente, un andlisis factorial de los reactivos de
actitud no genera factores que no estén en los reactivos. Sin embargo, puede mostrar, por
ejemplo, que existen dos o tres fuentes de varianza comin en una escala que se crefa
unidimensional. De manera similar, una escala que se crefa que estaba midiendo autorita-
rismo puede mostrar, por medio del andlisis factorial, que mide inteligencia, dogmatismo y
otras variables.

Si se examina la evidencia empirica més que la opinidn, se debe concluir que el andisis
factorial constituye una de las herramientas mas poderosas disefiadas hasta ahora para el
estudio de dreas complejas de interés cientifico del comportamiento. Die hecho, el andlisis
factorial es uno de los inventos creatvos del siglo xx, asf como lo son las pruehas de
inteligencia, el condicionamiento, la teoria del reforzamiento, la definicién operacional,
el concepto de aleatoriedad, la teoria de medicidn, el disefio de investigacion, el andlisis
multivariado, la computadora y las tearias del aprendizaje, la personalidad, del desarrollo,
de organizaciones v de la sociedad.

Es adecuado que el capimlo se concluya con algunas palabras de un gran cientifico,
maestro y analista factorial de la psicologia, Louis Leon Thurstone (1959, p. 8):

Como cientificos, tenemos fe en que las habilidades y personalidades de la gente no sean
tan complejas como la enumeracidn total de los awributos que pueden listarse, Creemos
que estas caracieriskicas se componen de un menor nimero de factores o elementos pn-
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marios que se combinan de varias maneras para formar una larga lista de caracreristicas. Ks
nuestra unbicién encontrar algunas de dichas habilidades y caracteristicas elementales.

Todo trabajo cientifico tiene algo en comuin: que se intenta comprender la naturaleza

de 1a forma mds parsimoniosa. Una explicacidn de un conjunto de fenémenos o un con-
junto de abservaciones experimentales logra aceptacion sdlo en tanto ofrezca control in-
telectual o comprensién de una variedad relativamente amplia de fendmenos, en términos
de un niimero limitado de conceptos. El principio de la parsimonia es intuitivo para cual-
quiera que tenga aun la mads leve aptitud para la ciencia. La motivacidn fundamental de la
ciencia es ¢l anhelo de la comprensién mds simple posible de 1a namraleza, y encuentra
sadsfaccién en el descubrimiento de las uniformidades simplificadoras lamadas leyes cien-
tificas.

RESUMEN DE CAPITULO

1

10.

11.

12,

13.

E) andlisis factorial examina un conjunto de variables y determina cudles van juntas.
Las variables que se agrupan se denominan an facror.

Un factor es un constructo, una entidad hipotética o una variable latente que funda-
menta las mediciones de cualquier tipo.

Charles Spearman desarrolié el andlisis factorial, pero fue Lounis Thurstone quien
lo expandié y mejoré. Thurstone se considera el “padre del andlisis factorial moder-
no”,

Alpunas de las contribuciones de Thurstone incluyen ¢l método centroide de ex-
traceidn, la rotacién factorial y la estrucrura simple. Tanto la rotacion como la es-
tructura simple se emplean para volver mds interpretables los factores.

La ecuacién fundamental del andlisis factoriales R = P & PT 4+ UL

La ecuacién fundamental muestra como la matriz de cosrelacién R se parte en una
matriz P de carga factorial, correlacion enwre factores, @, y singularidad, U. R son
los datos observados. Todas las demis se estiman a partir de los dacos.

Existe una variedad de métodos de extraccién factorial diferentes, El més popular
ha sida el método de factores principales.

El método de factores principales requiere que el investigador aporte estimados de
las comunalidades y que establezca el nimero de factores a extraer.

Los estimados de las comunalidades y el namerc de factores han sido problemas
dificiles de resolver en el andlisis factorial. No existe un conjunto de reglas claras
para cada uno. Sin embargo, Comrey ha desarrollado un método que no utliza
estimados de las cornunalidades.

La comunalidad se refiere a la proporcidn de la varianza total que es varianza del
factor comnin. Una mera del andlisis factorial consiste en encontrar los componen-
tes de varianza de la varianza de factor comiin total.

Las puntuaciones factoriales implican la combinacién de los valores de aquellas va-
riables que definan al factor. Fs una puntuacién transformada nueva. Si una bateria
de 10 pruebas produce tres factores, entonces cada persona que responde las prue-
bas tendria puntuaciones de tres factores.

Actualmente el anilisis factorial sigue dos metodologias. El método tradicional ahora
se llama andiisis factorial exploratorio 0 AFE, y el método mds nuevo se depomina
andlisis factorial confirmatorio o AFC.

El andlisis factorial exploratorio por lo camin se utiliza para comprender o descu-
brir cudles factores subyacen a los datos. Algunos investigadores que son usuarios
experimentadas de este método saben céma probar hipétesis sobre los factores.



Fa..

PARTEDIEZ = Métodos multivariados

14,

15,

SUGERENCIAS DE ESTUDIO

El andlisis factorial confirmatorio sirve para probar hipétesis acerca de la esaructura
factorial. En el AFC se desarrolla un modela, basado en la teoria o en hallazgos
previos, ¥ luego se prueba contra los datos empiricos.

El andlisis factorial confirmatorio es sélo un caso especial de un grupo de anilisis
Namados andiisis estructural de covarianza.

1.

Fl estudiante mds avanzado encontrard valiosa la siguiente seleccién de articulos:

Comirey, A, L. (1978). Common methodological problems in factor analitic studies.
Fournal of Consulting and Clinical Psychology, 46, 648-659. [Una revision no ma-
temndtica de los problemas encontrados en estudios analiticos facroriales.]

Comrey, A, L. (1985). A method for removing outliers to improve factor analytic
results. Mulrivariate Bebavioral Research, 20, 273-281, [Muestra como detectary
eliminar valores extremos que ejercen un efecto negativo sobre la sohucién de
un andlisis factorial.]

Comrey, A- L. y Montag, 1. (1982). Comparison of factor analytic results with two-
choice and seven-choice personality item formats. Applied Psychological
Measurement, 6,285-289. [Comparacién de dos resultados de un andlisis factorial
de las escalas de personalidad de Comrey, donde uno de los andlisis se realizé con
un formato de respuesta de dos opciones, y otro con un formato de siete opcio-
nes. Los resultadas indican la superioridad del formato de siete opciones sobre
el de dos opciones, para los inventarios de personalidad.]

Dunlap, W. P. y Cornwell, J. M. (1994). Factor analysis of ipsative measures.
Muitivariate Bebavioral Research, 29, 115-126. [Explora el anilisis factorial con
medidas ipsativas. Los autores muestran de forma analftica los problemas fun-
damentales que las medidas ipsatvas imponen al anilisis factorial. Tales inves-
tigadores recomiendan que el andlisis factorial no debe realizarse con datos que
sean reconocidos como ipsativos.]

Fleming, J. S. (1981). The use and misuse of factor scores in multiple regression
analysis. Educational and Psychological Measurement, 41, 1017-1025. [Explora
cuéndo y dénde puede usarse el andlisis factorial junto con la regresion miiltiple
con propasitos predictivos.]

Lee, H. B. y Comrey, A. L. (1979). Distortions in a commonly used factor analytic
procedure. Multivariate Bebavioral Research, 14,301-321. [Un estudio que com-
para el método mds popular de extraccién y rotacién factorial con otros méto-
dos. Muestra cuén distorsionadas se pueden volver algunas soluciones al utilizar
los métodos mds populares.]

Montanelli, R. vy Humphreys, L. (1976). Latent roots of random data correlation
matrices with squared muldple correlations on the diagonal: A Monte Carlo
study. Prychometrika, 41, 341-348. [Excelente método de correlacién y regre-
sién aleatorias respecto al problema del nimero de factores.)]

Overall, J. (1965). Note on the scientific status of factors. Psychological Bulletin, 61,
270-276. [Un anilisis excelente e incluso brillante, sobre nociones bdsicas del
andlisis factorial.]

Peterson, D. (1965). Scope and generality of verbally defined personality factors.
Psychological Review, 72, 48-59. [Muy convincente sobre el problema del niime-
ro de factores.]
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2. Como stempre, no existe un sustituto para el estudio de los usos de los métodos en
la investigacidn real. Por lo tanto, el lectar debe consultar dos o tres huenos estu-
dios sobre el anilisis factorial. Selecciénelos de los citados en el capitulo o de los
siguientes:

Carroll, J. B. (1993). Human cognitive abilittes: A survey of factor-analytic studies. Nue-
va York: Cambridge University Press. [Un andlisis y reandlisis de estudios de
inteligencia que utilizaron anilisis factorial. Ofrece una muy buena historia de
psicologia de las diferencias individuales.)

Daniel, L. G. y Siders, J. A. (1994). Validation of teacher assessment instruments: A
confirmatory factor analytic approach. Journal of Personnel Evaluation in Education,
8, 29-40. [Examen de la validacién de constructo del Mississippi Teacher
Assessment Instrument utilizado para la certificacién de nuevos maestres. Un
analisis factorial exploratorio encontrd cuatro factores; sin embargo, andlisis
factoriales confirmatorios no lograron generar un modelo estructural acepta-
ble.]

Fleming, J. S. y Whalen, D. J. (1990). The personal and academiic self-concept
mventory: Factor structure and gender differences in high school and college
samples. Educational and Psychological Measurement, 50,957-967. [Andlisis factorial
confirmatorio aplicado 2 diversos modelos estructurales competentes, del Per-
sonal and Academic Self-Concept Inventory, una extension de lzs Self-Rating
Scales.]

Isaacson, R. L. McKeachie, W. L., Milholland,]. E. y Lin, Y. G. (1964). Dimensions
of student evalustions of teaching. Fosernal of Educational Psychology, 55, 344-
351. [Un estudio competente de los factores que subyacen a las evaluaciones de
los estudiantes respecto a los instructores. El primer factor es importante.]

Mitrushina, M. y Satz, P. (1991), Changes in cognitive functioning associated with
normal aging. Archives of Chinical Neurapsychology, 6, 49-60. [Uso del andlisis
factorial en pruebas de memaria y psicomotrices para encontrar factores de
funcionamiento cognitivo en parucipantes ancianos. Se caleularon las puntua-
ciones factoriales y se utilizaron en un andlisis de varianza.]

Thurstone, L. L. (1944). A factorial study of perception. Psychometric Monographs, niim.
4. Chicago: University of Chicago Press. [Ouo estudio pionero y cldsico de
Thurstone.]

3. A contnuacién se presenta una pequeiia matriz de correlacién ficticsa, cen los nom-
bres de las pruebas.

1 2 3 4 § 6
1. Vocabulario 70 .22 .20 A5 25
2. Analogias g0 A5 .26 12 30
3. Suma 22 15 8t 21 .10
4. Muldplicacién 20 26 .81 31 29
5. Recuerdo de nombres propios 15 12 .21 31 .72
6. Reconocmientn de figuras 25 30 .10 .29 72

a) Realice un andlisis factorial a simple vista. Es decir, por medio de la inspeccién
de la matriz determine cudntos factores probablemente hay y qué pruebas estin
en qué factores.
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b) Asigne un nombre a los factores. ¢Qué tan seguro estd de sus nombres? ;Qué
puede hacer usted para estar mas seguro de sus conclusiones?

4.  Algunos excelentes libros sobre el andlisis factorial que uno desearia leer para obte-
ner informacién son los siguientes:

Cattell, R. B. (1978). The scientific use of factor analysis in the bebavioral and life sciences.
Nueva York: Plenum. [Se trata de un libro sobresaliente que cubre todo lo que
ha sucedido con el andlisis factorial desde la publicacién del libro de Cattell en
1952. Se compone de dos partes e introduce conceptos matematicos de manera
gradual.)

Comrey, A. L. y Lee, H. B. (1992). A first course in factor analysts (2a. ed.}. Hillsdale,
Nueva Jersey: Lawrence Erlbaum. [En lugar de introducir al estudiante a las
matemdticas de las matrices en un capitulo, el libro presenta de forma gradual
las matrices y su uso en el anilisis factorial. Los temas en este libro suplementan
los temas cubiertos en otros libros sobre el andlisis factorial. El capitulo 11
resulta especizlmente valioso, pues muestra al lector como se desarrollaron las
Escalas de Personalided de Conerey con el uso del andlisis factorial. Se exponen
métados valiosos que normalmente no se encuentran en otros libros de texto.]

Cureton, E. E. y IPAgostino, R. B. (1983). Facter Analysis: An applied approach.
Hillsdale, Nueva Jersey: Lawrence Erlbawm. {Un libro que presenta modelos y
teorfas del andlisis factorial exploratorio, sin el empleo de matemaricas avanza-
das como el cdlculo. Contiene un buen capitulo sobre dlgebra matricial y cubre
adecnadamente el uso de métodos del principio del eje para el andlisis factorial
cormin. También proporciona algunas comparaciones entre diferentes méto-
dos de extraccién y rotacidn factoriales.)

Gorsuch, R. (1983). Factor analysis (2a. ed.). Hillsdale, Nueva Jersey: Lawrence
Erlbaum. [Se trata de un libro académico, informativo y con autoridad. Una de
sus grandes virtudes es que explora de forma profunda los problemas mis difi-
ciles y complicados del andlisis factorial. Gorsuch no sélo explica las ideas tée-
nicas, sino que también cita contribuciones tedricas e investigaciones empiricas
de los problemas. Sumarnente recomendable como trabajo de referencia para Jos
investigadores del comportamiento.)

Mulaik, S. A. (1972). The foundations of factor analysis. Nueva York: McGraw-Hill.
[Un tratamiento matemdtcamente sofisticado del andlisis factorial. Definidva-
mente se recomienda para quienes poseen un entrenamiento matemdtico ex-
tenso, como del cilculo multvariado. Este libro actualmente ya no se imprime
pera puede estar disponible en algunas bibliotecas.]

Rummel, R. J. (1970). Appiied factor analysis. Evanston, Illinois: Northwestern
University Press. [Un libro profundo sobre el andlisis factorial exploratorio con
un énfasis en ciencias politicas. Requiere de conocimientos sobre matemiticas.
Contiene buenos capitulos sobre dlgebra matricial y suuso en la exphicacidn del
andlisis factorial. Se proporciona una buena explicacién sobre los diversos mo-
delos factoriales. Sin embargo, no explica de forma extensa los asuntos implica-
dos en el uso e interpretacién de las soluciones analiticas facroriales.)

Thurstone, L. L. (1947). Multiple factor analysis. Chicago: University of Chicago
Press. [Se trata de un trabajo clisico del creador del anilisis factorial moderno.
Aunque se escribid hace mds de 50 anos, el material que presenta aiin es rele-

- vante.]
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ANALISIS ESTRUCTURAL
DE COVARIANZA

a ESTRUCTURAS DE COVARIANZA, VARTABLES LATENTES Y COMPROBACION
DE LA TEORIA

o COMPROBACION DE HIPOTESIS FACTORIALES ALTERNATIVAS: DUALIDAD
CONTRA BIPOLARIDAD DE LAS ACTTTUDES SOCIALES

# INFLUENCIAS DE LAS VARIABLES LATENTES: EL SISTEMA EQS coMPLETO

Establecimiento de la estructura del EQS

ESTUDIOS DE INVESTIGACION
CONCLUSIONES Y RESERVAS

En esta larga y complicada disertacién sobre los fundamentos de la investigacién del
comportamiento, con frecuencia se ha hablado sobre la importancia de la teorfa y de su
comprobacién. En ciertos momentos se ha enfatizado el propdsito de la invesdgacion
cientifica de formular explicaciones de los fendmenes naturales y de someter las
implicaciones de las explicaciones a una prueba empirica. En este capitulo se estudiard y se
tratard de comprender un sistema analitico altamente desarrollado y conceptualmente
sofisticado para modelar y probar teorias cientificas del comportamiento: el andlfisis
estrrictrral de covavianza. El andlisis estructural de covarianza rambién dene otro niombre,
algunas veces se denomina rmodelarmiento de ecuaciones estructurales (MEE). Para entender
esta meradologia, se consideran de forma importante algunos sistemas matemdtico-
estadisticos y programas computacionales. Existen al menos tres que son reconocidos, y
que actualmente estdn en uso, A la mitad de los afios setenta, el LISREL (Linear Structural
Relations) (relactones estructurales lineales) fue creado y desarrollado por Joreskog y sus
colaboradores (Joreskog y Sorbom, 1993} para establecer y analizar estructuras de
covarianza. Las primeras versiones de este programa computacional requerian del
establecimiento de planteamientos dificiles. Sin embargo, las generaciones posteriores se
hicieron mucho mis ficiles. Hasta hace poco formaba parte del paquete estadistico SPSS
y ain continiia siendo el método preferido para muchos disefiadores. A finales de los
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setenta y principios de los ochenta, el programa computacional llamado EQS fue desa-
rrollado por Bentler (1986). Los investigadores interesados en el anilisis estructural de
covarianza encontraron que el programa de Bentler resultaba mas ficil de utilizar. Los
planteamientos del programa y los simbolos del madelo eran mis ficiles de comprender
que los del LISREL. Sin embargo, el LISREL ha incrementado en mucho su nimero de
usuarios con la aparicion de la versién 8. Aunque ya es un poco antiguo, el trabajo de
Brown (1986) compard el LISREL y el EQS en términos de la estimacion de pardmetros
para el andlisis factorial confirmatorio. Aquf se utilizard el EQS debido a que muchos lo

?° encuentran mads ficil de entender, pues utiliza denominaciones estindar; mientras que el
modelado LISREL emplea bastantes lewras griegas. Sin embargo, una vez que el luvestigador
estd familiarizado con la estructura de covarianza o con el modelamiente de ecuacidn
estructural, las diferencias se vuelven menos importantes.

Los investigadores tienen ahora un tercer sistema y programa computacional al cual
enfrentarse: es el llamado andlisis de estructuras momentineas (Analysis of Moment

- Structures, AMOS), que fue publicado por SmallWaters Corporation (Arbuckle, 1995).
FEllos tenen una versién de demostracién de su programa en su sitio de Internet. La ver-
sién mds reciente permite que el usuario especifique, vea y modifique el modelo estructu-
ral gréficamente, por medio del uso de herramientas de dibujo. Cada uno de dichos
programas ¥ modelos ha logrado, de manera consistente, que los investigadores trabajen
con mayor facilidad el uso del modelamiento de la ecuacién estructural o andlisis estructu-
ral de covarianza.

Por desgracia, aun con programas computacionales mejorados y diversos manuales y
libros sobre el tema (véase Schumacker y Lomax, 1996), no es ficil aprender el andlisis
estructural de covarianza o el modelamiento de ecuacion estructural para quienes carecen
de conocimientos matemdticos. Debe confesarse que la dificultad radica en explicar el
sistema en lenguaje comprensible a aquellos que no saben leer las matematicas y, al mismo
tempo, camplir con los propésitos y objetivos de este libro. Por lo tanto, la exposicién se
limita a presentar y explicar el mero esqueleto matemdtico del sistetna y a explicar como y
por qué se ntiliza. Por fortuna, el rema va intimamente relacionado con Jas exposiciones
del anilisis de regresién mailtiple y del anélisis factorial de los capitulos 32, 33 y 34.

Estructuras de covarianza, variables latentes
y comprobacion de la teoria

El andlisis estructural de covarianza puede considerarse como una combinacién del andlisis
factorial y del anilisis de regresién miltiple. De hecho, Lee y jennrich (1984) han mostrado
como emplear el anidlisis de regresién no lineal para analizar daros de estructuras de
covarianza. Su ventaja mds importante consiste en que se pueden evaluar los efectos de las
variables latentes entre si y sobre otras varizbles observadas. Recuerde que una verigble
latente es un constructo o “enddad” hipotética: inteligencia, destreza verbal, habilidad
espacial, prejuicio, ausiedad, aprovechamiento. Las variables latentes son, por supuesto,
variables no observadas, cuya “realidad” se asurne o infiere a partir de variables o indicadores
observados. Los factores son variables latentes, constructos que inventamos para explicar
el comportamiente observado.

El anilisis factorial confirmatorio se presentd en el capitulo 34, y éste constituye una
forma de estructura de covarianza. El lector podri recordar que un diagrama de ruta re-
sultaba muy 1itil para conceptualizar la apariencia del madelo. En el andlisis estructural de
covarianza se utlizarin mucha los modelos de ruta. Una vez que el modelo de ruta se
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construye de forma correcta, entonces puede usarse el EQS, LISREL 0 AMOS. Alolargo
de este capitulo se utlizarin los modelos de ruta para describir el modele de estructuras
de covarianza,

Existen diez puntos clave que el disefiador del modelo debe considerar al dibujar el
diagrama de ruta que se va a analizar con el uso del EQS. 5i se siguen estos puntos, enton-
ces el diagrama del analisis de ruta se ajustard a los planteamientos del programa EQS. Se
listarin dichos puntos y después se explicard cada uno. Los 10 puntos son relevantes tanto
para la estructura de covarianza més simple como para la més compleja.

1. Existe una flecha unidireccional a partir de cada variable independiente, sefialando
- hacia la variable dependiente.

2. Cada variable que tiene una flecha unidireccional apuntando hacia si misma genera
una ecuacién de regresién lineal en el modelo de covarianza o de ecuacidn estractu-
ral.

3. Existe un asterisco (*) insertado en cada flecha, de las variables independientes a la
variable dependiente, lo cual indica que existen parimetros libres a ser estimados
para estas rutas.

4. Fl asterisco identifica un paridmetro libre en el modelo. '

5. 'Todas las covarianzas (correlaciones) entre las variables independientes también re-
presentan pardmetros libres en el modelo. Los pardimetros Libres de la covarianza se
indican por medio de flechas bidireccionales, con un asterisco en medio.

6. Las varianzas de las variables independientes medidas también son parimetros ki-
bres. Dichas variables se encuentran subrayadas en sus cajas, con un asterisco junto
a su simbole.

7. Todas las variables independientes poseen varianzas que funcionan como pardmetros
en el modelo.

8. Las variables dependientes no poseen varianzas que funcionen como pardmetros en
el modelo.

9. Todas las variables independientes latentes (sin medir) en el modelo deben tener su
escala fija en una de dos maneras:

g) Al establecer el coeficiente de regresion en un valor fijo. Por lo general, se
establece en 1.0,
b) Al fijar su varianza en algiin valor conocido, generalmente 1.0,
10. En la mayoria de los casos, los valores E {error de medicién) tienen sus coeficientes
de regresién fijos en 1.0, y por ello no aparece ningtin asterisco en la flecha que
apunta hacia la variable dependiente.

En el EQS, el modelamiento requiere de variables independientes y dependientes.
Cada una de ellas, o ambas, pueden ser medidas o latentes. En ocasiones, las variables
latentes también se denominan variables sin medir. En el caso de las variables medidas, se
udliza el simbolo “E” para representar su error de medicién. El simbolo “D” se utiliza
para representar el error de medicién de las variables dependientes latentes. Dependien-
do de la numeracién de las variables dependientes, aparece un nimero unido a la “E” 0 a
la “D".

La estructura de covarianza maés simple es el anilisis de regresién. Si se establece que
x, sea la varieble dependiente, y que x,,x, y x, sean las variables independientes, se escribe
la ecuacidn del modelo de la siguiente manera:

x =By +Byxy+ Boxy+ e (5.1)
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Ficura 35.1
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Las puntuaciones en esta ecuacién aparecen en forma de puntuacion de deswacién,
Lo anterior vuelve innecesario el término de la interseccién. Los valores de B son los
pesos estandarizados de la regresién, El modelo de regresion de ecuacidn dnica mosrrado
en la ecuacidn 35.1 puede representarse con el diagrama de ruta de la figura 35.1.

Las variables de datos medidos estin representadas en cajas o rectingulos e incluyen
nitmeros de identificacién como V1, V2, V3, V4 o mis, segin se requiera. Es decir, se
utlizan cuadrados o rectingulos para encerrar una variable observada, y no latente. En el
caso del andlisis de regresién lineal, todas las variables se consideran observadas o medi-
das. Tal como se menciond en el capitulo anterior, en la exposicién sobre el andlisis factorial
confirmatorio, se utilizan circulos o elipses para encerrar vaniables latentes o sin medir. En
el ejemplo de regresién existen cuatro variables en la ecuacién: x, x,, x,, x4 Por lo tanto,
el EQS requiere que se nombren V1, V2, V3 y V4, Hay una flecha unidireccional a partic
de cada una de las variables independientes V2, V3 y V4, que sefialan hacia la variable V1.

- A partir del punto dos espresado antes, cada variable que tiene una flecha unidireccional
apuntando hacia sf misma, genera una ecuacién de regresién lineal en el modelo. Aqui
solo hay una variable de este tpo, V1 vy, por ende, sélo una ecuacién.

Existe un asterisco o estrella {*) incluida en cada una de las flechas que vade V2, V3 y
V4 a V1, lo que indica que existen pardmetros libres a estimarse en conexion con estas
rutas, uno para cada estrella. También hay una flecha unidireccional apuntando desde E1
hacia V1, que indica que la ecuacién de regresién contiene una variable de error, E1, que
también es una variable independiente en el modelo. El asterisco (*) indica al programa
que el valor precedente es un estimado y no un valor fijo. El asterisco también identifica
un parimetro libre en el modelo. El conteo de los asteriscos permite al investigador deter-
minar el némero total de pardmewros libres que se estin estimando para el modelo. Se
supane que E1 no esti correlacionado con V2, V3 y V4; por lo tanto, no aparecen flechas
bidireccionales entre estas variables, en el diagrama de ruta. Observe también que el coefi-
ciente para E1 se establecid en 1.0. Se colocé el 1.0 para ser consistentes con el punto
ciave # 10. Por lo cormin, el 1.0 estd implicito (no escrito).
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Otros pardmetros libres en el modelo inchuyen rodas las covarianzas entre las varia-
bles independientes medidas, V2, V3 y V4. Las flechas bidireccionales con un asterisco en
medio indican parimetros de covarianza libres. Ello afiade tres parémetros libres mas.

Los pardmetros libres adicionales incluyen las varianzas de las variables independien-
tes medidas: V2, V3 y V4. El hecho de que tales varianzas sean pardmetros libres se indica
en el modelo con el sombreade de V2, V3 y V4 en las cajas, y por la aparicién de asteriscos
(*) junto con sus simbalos. Resulta sencillo perder de vista el hecho de que las varianzas de
estas variables independientes son pardmetros en el modelo. El sombreado facilita recor-
dar que el esquema del programa EQS debe contener ya sea estimados o valores fijos para
estos parimetros de varianza, lo cual 2fiade wes pardmetros Hbres mis (indicados por los
asteriscos).

Se debe estimar una varianza mis en el modelo debido a que la regla general es que
todas las variables independientes tienen varianzas que funcionan como parimetros en el
modelo, y que incluyen todas las variables de error, asi como las variables independientes
medidas. Sin embargo, las variables dependientes no tienen varianzas que funcionen como
parimetros en el modelo. Se colocé un asterisco (*) junto a E1 en el diagrama de ruta de Ia
figura 35.1 para mostrar que su varianza es un pardmetro libre en el modelo. Ahora esto da
un total de diez asteriscos en el diagrama de ruta, lo cuzl indica que hay 10 parimetros
libres por estimar.

Existe un parimetro adicional en el modelo que estd fijo en 1.0 —el coeficiente de
regresidn para E1—. Redundando con el punto clave # 9, todas las variables independien-
tes sin medir en el modelo deben fijar su escala en una de dos maneras: 4) al establecer un
coeficiente de regresién en un valor fijo, por lo general 1.0, que aqui se hizo para E1; o 5)
al fijar su varianza en un valor conocido, por lo general de 1.0. En la mayorfa de los casos,
los valores de E tienen sus coeficientes de regresién fijos en 1.0 v, como consecuencia, en
el diagrama de ruta no aparece ningiin asterisco (*) en la flecha que apunta hacia la variable
dependiente, con la cnal la variable de error esté asociada.

No es factble fijar tanto el peso de regresion como la varianza para una variable E, 2
causa de que el producto de ambos mimeros debe estar libre para acomodar la canddad de
error, para predecir la variable dependiente de forma correcta. Por lo tanto, se fija uncu
otro, pero no ambos.

Existen 10 pardmetros libres a estimar en el modelo de regresidén de Ia figura 35.1, 2
partir de un total de 10 puntos de datos. Los puntos de datos consisten en las varianzas y
las covarianzas de las variables medidas, V1, V2, V3 y V4, o (n{(n + 1))/2, donde » es el
nimero de variables. Es decir, existen seis covarianzas y cuatro varianzas. El nimero de
grados de liberrad parz la estimacién del modelo esté dado por el nimero de puntos de
daros menos el nimero de parimetros libres en el sistema: en este caso, es 10 - 10 o cero.

Cuando no existen grados de libertad, se dice que el modelo estd “saturado™; es decir,
es posible obtener valores para los pardmetros libres, que reproduciran los datos de entra-
dz de manera exacta. Por consiguiente, no existe duda sobre si el modele se ajusta a los
datos, y no se requiere de una prueba chi cuadrada ni de otra prucba esradfstica para saber
qué tan bueno es el ajuste, pues el ajuste es perfecto. Por tal razén, los modelos de regre-
si6n no se consideran de mucho interés para el andlisis estructural de covarianza. En gene-
rzl, quienes deciden utilizar el andlisis estructural de covarianza buscan desarrollar un
modelo que tenga considerablemente més puntos de datos que pardmetros libres a esti-
mar. En tales casos, se vuelve un reto encontrar un modelo no saturade y un conjunto de
pardmetros que reproduzcan los datos razonablemente bien, es decir, que den un buen
ajuste. S6lo este tipo de modelo (uno con el nimero de grados de libertad mayor que cerc)
serd capaz de ofrecer cualquier informacion cientifica con significancia teérica.
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Si todo lo antes expuesto continda pareciendo demastado abstracto, ahora se exami-
nari un ejemplo de una investgacidn real. Dicha investigacion fue realizada por Kerlinger
(1972). Posee las virtudes de la familiaridad y de la simpleza relativa.

Comprobacion de hipotesis factoriales alternativas:
dualidad contra bipolaridad de las actitudes sociales

Recuerde que existen dos perspectivas generales de las actitudes sociales que por lo general
se asocian con el liberalismo y el conservadurismo. Una perspectiva—la mis cominmente
adoptada por los cientificos y 1a gente comién— sefiala que los aspectos y la gente liberales
y conservadores se oponen entre si: el conservador estd en conus de lo que el liberal
apoya, y a la inversa. Esto se expreso antes como una teoriz bipolar. Implica una dimension
de las actitudes, con los aspectos y la gente liberal en un extremo, y los aspectos y la gente
conservadora en el otro.

Liberalismo Conservadurismo

La teoria, hipétesis o concepeién contrastante sobre las actitudes sociales indica, en
efecto, que los aspectos e ideas liberales son, en general, diferentes y virtualmente inde-
pendientes de los aspectos e 1deas conservadores. El liberalismo y el conservadurismo,
para utilizar los nombres abstractos de las variables latentes, no necesariamente son opuestos
entre sf: son dos ideologias separadas e independientes, o son conjuntos de creencias rela-
cionadas que llegan a expresarse como dimensiones ortogonales:

Conservadurismo

Liberalismo
[]

Tal concepeion de la estructura de las acttudes sociales es duakbista.

Las dos “teorfas” contrastantes de la estrucrura de las actitudes sociales pueden expre-
sarse por medio de las dos matwices factonales A y B, que se presentan en la tabla 35.1, las
cuales pueden denominarse matrices “objetivo”, debido 2 que se establecen para expresar
anilisis de contraste. Supenga que se han administrado seis escalas de actitndes sociales a
una muestra grande heterogénea de individuos. Las escalas 1, 2 y 3 son escalas conserva-
doras, y las escalas 4, § y 6 son escalas liberales. Considere que las respuestas de la muestra
a las seis escalas fueron correlacionadas y analizadas factorialmente. Los resultados del
andlisis factorial de o que implican las tecrias de dualidad y bipolaridad se muestran en la
tabla. Los signos + indican cargas sustanciales y positivas, los signos — indican cargas sus-
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TarLA 35.1  Estructuras analiticas factoriales implicadas en la hiptesis dualista (4)

y fa hipitests bipolar (B)*
{A) Dualista (B) Bipolar
Escalas I It Tipo Escalas I Tipo
1 + 0 C 1 + C
z + 0 c 2 N C
3 + ¢ c 3 + C
4 0 N L 4 - L
L] 0 + L 5 - L
6 0 1 L 6 2 L

* » =indica cargas factoriales positivas; - = indica cargas factorfales negativas; 0 = cargas cero; L = escalas liberales;
£’ = escalas conservadoras.

tanciales y negativas y los ceros indican cargas cercanas a cero. La teoria dualista (4) im-
plica, por supuesto, dos factores ortogonales; y la teoria bipolar (B) implica un facror con
cargas positivas y negativas sustanciales. La 4 v la B de la tabla expresan de manera sucinta
los dos modelos implicados por las dos teorias. 5i se graficaran las “cargas” de Ia teorfa
dualista se verian como las de la figura 34.6 del capitulo 34. Los puntos de las cargas de la
teoria bipolar se grafican en un solo eje, con las cargas positivas en un extremo del eje y las
cargas negativas en el otro extremo.

Como se menciond con anterioridad y se reitera ahora, a los investigadores que utili-
zan el andlisis estructural de covarianza les gusta desarrollar modelos en diagramas de

Ficura 35.2 Medidas observadas (escalas) xi, xy, .-, xg &, &: X1 1: conservadurismo
(C); Xoi 2: liberalismo (L); Ay, Aq1, Aqy, .. .2 lammbdas, cargas facoriales; b,
8., ..o deita 1, deita 2, ., .; términos del evror
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ruta. Los diagramas de ruta de los dos modelos factoriales se presentan en la figura 35.2.
(Véase capitulo 33 para encontrar una explicacion sobre los diagramas de ruta.) En este
momento tan sélo se dibujard el modelo de ruta en términos de la notacién del EQS. El
principiante encontrard la notacién del EQS mucho mds ficil de entender que la del
LISREL. El modelamiento del EQS sélo utiliza cuatro simbolas: V para variables medi-
das, I para variables latentes, E para representar el error de medicion para las variables V,
y D se utiliza para representar el error de medicién para las variables latentes. EILISREL
resulta mis complicado.

A la haz de la naruraleza de este libro, es mis congruente para el principiante emplear
la notacién de modelado dada por el EQS. El modelado del LISREL utiliza bastantes
letras griegas para la designacién de ciertos componentes o parimetros. Quizis ello asuste
2 algunos estudiantes y evite que aprendan una metodologia de investigacién y andlisis
sumanente importante.

En este ejemplo, x,, a4, ..., ¥, son las variables observadas; x, x, ¥y x, son medidas del
conservadurismo; y ¥y, X, v x; son medidas de] liberalismo, y se escribirfan V1, V2, V3, V4,
V5 y V6 en el EQS, donde V1, V2 y V3 miden conservadurismo y V4, V5 y V6 miden
Jiberalismo. En ambas notaciones las variables observadas estin indicadas por medio de
cajas (por ejemplo, rnadrados o rectingnlos); las variables no observadas latentes o facto-
res, por medio de circulos o elipses. En el modelo dualista ¥ y F, se utilizan para represen-
tar conservadurismo y liberalismo. Los términos de error en el EQS se escriben EI, E2, E3,
E4, E5 y E6. En el modelo de ruta presentado en la figura 35.3 se encuentra un asterisco
junto a cada valor E, lo cual indica que los errores o valores inicos se estimardn por medio
de los datos. La correlacién entre las variables latentes también se va a estimar, por lo que
también se especifica con un asterisco. Puesto que la teoria dice que el conservadurismo y
el liberalismo son factores disuntos y separados, se predice que 7y, = 0.

El diagrama de la teoria bipolar es mds ficil de explicar. Se tienen, evidentemente, las
mismas seis x o variables observadas, v los mismos seis términos de error. También existen
sels cargas factoriales; solo existe un factor o F,. En el modelo dual hay doce cargas
factoriales, pero se predice que seis de ellas serdn positivas y sustanciales, y el resto se
fuerzan a ser iguales a cero. Los valores “forzados” o “fijos” se mantienen durante los

Ficura 35.3 Influciecia de Ja habilidad sobre el aprovechamiiento (ejemplo ficticio)

Er—= VI Habilidad Lectura

Prueba verbal I @ verbal El<— E5*

Aprove-
* chamiento

VAl V2 : 1

Prueba verbal 2 Matematicas

Prueba numérica 1

E3*—»d V3 ‘\ - D3* . Estudios

. sociales
Habilidad ’A-( .
Pruebs numérica 2 numérica £

seafm}
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cilculos. En el modelo de bipolaridad existen seis cargas factoriales: tres positivas (las
rutas de las flechas estin marcadas con +) y tres negativas (marcadas con -). En otras
palabras, se predicen las dos matrices factoriales de la tabla 35.1, con excepcién de que en
la tabla sélo se usan signos + y — en lugar de cargas factoriales.

Para determinar cudl de los dos modelos estd mds cercano a la “realidad” empirica, es
necesario probar cada uno de forma separada y después probar uno en contra del otro.
Esto se hace utilizando la informacién o los dates que se tenen: las correlaciones entre las
variables observadas x|, x,,-.., x;. Esta matriz de correlacionas, R, es una matriz de
covarianza. Las variables (0 escalas de acttud) 1, 2 y 3 son medidas del conservadurismo; y
las variables 4, 5 y 6 son medidas del /iberatissme. La hipotesis dualista predice correlaciones
positivas y altas entre 1, 2 y 3; y correlaciones positivas y aleas entre 4, 5 y 6. La hipotesis
dualista también predice correlaciones de cero o cercanas a cero entre las variables de C(1,
2 y 3) v las variables de L (4, 5 y 6). Estas se llaman correlaciones ouzadas.

El método que en realidad se utiliza en el andlisis estructural de covarianza es el si-
guiente. Los datos se analizan de acuerde con el modelo estabiecido; en este caso, el mo-
delo dualista: dos factores ortogonales (figura 35.2A). A partr de los pardmetros estimados
por el anilisis de los datos, analisis factorial en este caso, se calcula una matriz R utilizandeo
los parémetros estimados del modelo tedrico, lo cual se hace escribiendo ecuaciones para
cada una de las V.

Para ayudar a comprender con mayor claridad lo que se hace y por qué, primero se
establecieron las dos teorias en diagramas de ruta. El lector quizd piense que la siguiente
explicacion es redundante; pero los autores han encontrado que es 1iti] para el aprendizaje
v la comprensién de este método. Los investigadores del comportamiento que utilizan el
“modelamiento” o “modelamiento causal”, como se le llama, usan los diagramas de ruta
para ayudar a conceptualizar los problemas de investigacién que estin estudiando y, casi
mas importante, para aprender las implicaciones empiricas de las teorias que se ponen a
prueba. Resulta sumamente recornendable que los estudiantes traten de representar cual-
quier problema de investigacién bajo estudio, en un diagrama de ruta, pues éste obliga a
conceptualizar y obtener las estructuras bésicas de los problemas. En cualquier caso, las
“teorias” dualista y bipolar sobre las actitudes sociales se han establecido en los dos diagramas
de ruta A y B de la figura 35.3. En dichos diagramas de ruta se acostumbra utilizar cuadra-
dos para las variables observadas y circulos para las variables no observadas o latentes. Las
flechas unidireccionales sirven para indicar influencies y las flechas bidireccionales para
indicar correlaciones. Por ejemplo, si se realizara un anilisis factorial de factores principa-
les del presente problema, se estimarfan 12 cargas factoriales: a,,, 4y, &, @13;. .., 8gps 862
Sin embargo, ¢l problema en el EQS o en el marco conceptual de las estructuras de
covarianza resulta diferente, debido 2 que ya se ha especificado que seis cargas factoriales
0 4 se estimardn; las cargas restantes se fuerzan a ser iguales a cero en la hipotesis dualista.
Para asegurarse de que se percibe y comprende la diferencia, se establecieron las dos ma-
trices factoriales en la tabla 35.2. Note que hay 12 cargas factoriales a calcularse en A, con
un anélisis factorial comin, y s6lo seis cargas 4 calcularse en B, la solucién de estructuras
de covarianza forzada por los ceros, debido a la hipétesis dualista.

La diferencia enre los dos modelos es sorprendente —y muy importante—. En el
anilisis factorial comin se estiman vodas las cargas factoriales; pero en el analisis estructu-
ral de covarianza sélo se estiman aquellas cargas factoriales relacionadas con las hipdtesis.
El resto se fuerzan a ser ignales a cero —una estructura simple perfecta—. Para enfatizar
los puntos establecidos, los pardmetros estimados reales se muestran en la tabla 35.4. Los
factores finales rotados de un andlisis factorial comin se presentan en &), y la solucién
forzada de las estrucruras de covarianza se muestra en 4). Se podria plantear la pregunta:
¢qué les sucede a las cargas factoriales donde se encuentran los ceros en £)? El punto es
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TaBLa 35.2  Marrices factoriales del alandlisis factorial coniin y del b)andlisis factorial

forzado del EQS*
a). Andlisis factorial b). Anilisis facrorial
ordinario forzado del EQS
Variables I nn Variables I I Tipo*
1 &y, a4 1 Ay 0 c
2 dy @y, 2 a,, 0 C
3 iy 23; 3 ady ] o
4 dqz &1 4 0 dyy L
5 51 gy 5 0 sz L
6 . 2o 6 0 gy L

* = conservador, L = jiberal.

que k) expresa la forma “pura” de la hipdtesis dualista. Como se dijo anteriormente, la
computadora estd programada para realizar los cileulos manteniendo intactos los ceros de
la tabla 35.2 y de la tabla 35.3. ;Pero qué pasa con las cargas bastante grandes y negativas,
-44 y -.36 en a), el andlisis factorial convencional? Ambas son altas, negativas v
estadisticamente significativas, en oposicién a la hipéresis dualista. Son desviaciones a par-
tir del modelo dualista. Entonces, la pregunta clave es; ilas desviaciones son lo suficiente-
mente grandes para invalidar la hipétesis la cual incluye ceros? Se retomard este punto en
breve.

Elmodelo de la figura 35.2A requiere cilculos de los términos de error, E. Se calcula-
ron los seis términos de error; aunque aqui no interesa el meétodo de los cilculos. La
estimacién de las varianzas y covarianzas es mucho mds interesante y relevante para la
hipétesis dualista, ya que ésta expresa las relaciones entre los factores F1 y F2. Recuerde
que la hipétesis dualista incluiz la correlacién entre los dos factores: seria de cero o cerca-
na a cero. Observe nuevamente la figura 35.2 y note que, de acuerdo a la hipdtesis dualista,
7,2 = 0. Aunque r,, puede forzarse para que sea igual 2 cero, en su lugar se eligié permitir al
EQS estimar la correlacién entre los factores, por razones que se explicaran mds adelante.
Para reflejar esto en la figura 35.2A, se cambiaria 7, por un asterisco. Se establece que las
varianzas de F1 y F2 sean iguales a 1.00, se estiman las varianzas de E1, E2, ..., E§, y se

TaBLA 35.3  Matrices factoviales obtenidas: a) convencional (con rotacion) y b} factores

forzados del EQS®
a) Factores convencionales b) Factores forzados del EQS
Variables I 114 Variables I II Tipo
1 .69 .19 1 .65 0 c
2 ;70 33 2 .87 0 C
3 68 14 3 63 0 c
4 -44 A1 4 G 71 L
5 -05 .64 5 0 54 L
6 -.36 55 6 ) 63 L

* Efandlisis factorial convencional fue el métoda de factores principales con rotacién varimax; el método de EQS
hue el de probabilidad mdxima. Todas las cargas de B) son estadisticamente significativas. La correlacién entre los
dos factores fue de -.15, que no resultd estadisticamente significativa.
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especifica r,;, como “libre”. (Recuerde que cuando un parimetro es “libre”, el programa
estima su valor.)

En el andlisis, 7, = —.157 no es estadisdcamente significativa. Par lo tanto, en efecto,
los dos factores son ortogonales, lo cual es consistente con la hipétesis dualista. Tenga en
cuenta que la teoria dice que el corservadurismo y el liberalismo son dimensiones separadas
e independientes de las actimdes sociales, lo que quiere decit, evidentemente, que la co-
rrelacidn entre ellas es cero (o cercana a cero),

Sin embargo, [a pregunta crucial es: sel modelo completo es congruente con los da-
tos? El modelo completo de la hipdtesis dualista estd expresado en la figura 35.2A. Si-
guiendo las reglas del EQS, se instruye a la computadora para que estitne las seis cargas
factoriales, 2,3, @1, @33, 843, @52, dg; Mientras mantiene las limitaciones a cera en la matriz.
Ademis se especifica que se caleulen los términos de error de las seis echaciones. Ademds
se deben especificar cufles serdn las relaciones entre las dos factores. Por lo tanto, se le
debe indicar al EQS qué hacer con las varianzas de los factores F1 y F2; ello se logra al
instruir al EQS para que esdme r,;, la correlacién entre F1 y F2. En el andlisis factorial
tradicional, lo anterior implicaria estimar los valores en la matriz @ (véase capitulo 34).
Siguiendo un procedimiento iterativo, ¢l programa computacional estma los 13 valores
que se especifico deben estimarse, utilizando las correlaciones entre las seis variables como
datos de entrada (tabla 35.2). También fuerza los ceros de la tabla 35.2 y establece que las
varianzas de las variables latentes (o factores) sean iguales a 1.00. Las cargas factoriales se
presentan en la tabla 35.3B, y r,, =-.157. Los seis términos de error son .76, .50, .78, .71,
84v.77. ;Estos valores son congruentes con los datos o, de manera alterna, se “ajusta” el
modelo dualista con los datos? Antes de responder las preguntas es necesario mencionar
que existe una cantidad de otros puntos metodolégicos importantes que no se exponen
aqui, como los supuestos que subyacen al anilisis. Uno de los supuestos es que la distribu-
cién de las variables observadas o medidas es normal. Otro supuesto o requisito es la
identificacidn: el problema de la estrucrura de 1a covarianza debe establecerse de ral mane-
ra que todos los pardmetros estimados puedan identificarse. Existen problemas de investi-
gacién donde tales supuestos puedan no cumplirse. La idea central detrds de la evaluacion
de la “bondad de ajuste” de un modelo tedrico es simple y poderosa. Emplee los valores de
los parimetros estimados vy los valores forzados para calcular una matriz de correlacién
predicha o reproducida o ajustada, R*. En este caso la matriz R* puede generarse multpli-
cando los renglones de la tabla 35.3: #;* = (65)(.87) + (0)0) = .57; »,; = (.65)(.63) + (D)D)
= 41; ryy = (87)(.63) + (0)(0) = .55, etcérera. Entonces esta R* se compara con la matriz de
correlacion obtenida u observada, R, lo cual puede realizarse restando R* de R, o R - R*.
Dicha matriz de diferencias se llama una muatriz residual. En el andlisis estrucnural de
covarianza los residuales casi siempre se analizan con uno de tres modelos de funciones de
ajuste:

1. Minimos cuadrados sin ponderar
2. Minimos cuadrados generalizados o ponderados
3. Mixima verosimilitud

Como se estudio en e} capitulo 34, existe un nimero de estadisticos diferentes de
bondad de ajuste. El mis antiguo de ellos —la chi cuadrada— zlgunas veces se informa,
pero no ¢s utilizado como el unico estadistico, debido a que su evaluacidn se basa en el
tamafio de la muestra. Conforme el tamafio de [a muestra se agranda, pequefias diferen-
cias se vuelven estadisticamente significativas, e indican una faltz de gjuste. Bentler (1980)
ofrece una excelente revisién de los estadisticos de bondad de ajuste y sugiere el uso de
estadisticos que no dependan del tamafio de la muestra. El programa FQS, desarrollado
por Bentler (1986), ariginalmente udlizaba un estadistico de ajuste de este tipo, llamado
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indice de ajuste normado de Bentler-Bonett o IAN, el cual ahora es obsoleto. El indice de
ajuste actual de eleccion es ¢ indice de ajuste comparativo (IAC), y un valor de .95 o
mayor es representativo de un buen ajuste entre el modelo y los datos. Los valores del IAC
menores de .95 indican al investigador que existe posibilidad de mejorar la manera en que
se especifica el modelo. En esencia dice que el modelo no se ajusta muy bien a los datos. 5i
se obienen valores alrededor de .95 o mayores, el ajuste de los datos al modelo es bastante
bueno y es poco probable que cualquier reespecificacion posterior del modelo altere mu-
cho el indice. El LISREL, desarrollado por Joreskog y Sorbom (1993), originalmente
utilizaba un estadistico de bondad de ajuste diferente, llamado la Raiz del Cuadrado Me-
dio Residual (RMR por sus siglas en inglés). No obstante, ahora todos los programas
populares poseen los estadisticos de ajuste mids comunes, tales coma el indice de bondad
de ajuste v el indice ajustado de bondad de ajuste (véase Comrey y Lee, 1992; o Keith,
1999, para encontrar mayores explicaciones respecto a tales indices).

A pardr de los resultados del EQS, el estadistico chi cuadrada para el modelo dualista
es 121.253, basado en 8 grados de libertad. El valor de probabilidad para ¢l estadistico chi
cuadrada es menor que .001, lo cual indica que los datos no se ajustan al modelo. El indice
de gjuste normado Bentler-Bonetr fue de .840, lo cual indica que es posible hacer mejoras
para lograr un mejor ajuste.

Ahora se revisardn las ideas que subyacen al método. El principio es: # menor tanafio
de los vesiduales, mejor sevd ef ajuste; a mayor tamario de los vesiduales, mds pobre sevd el aguste. Si
la hip6tesis o0 modelo es vilido empiricamente, menos diferencia habré entre Ja matriz de
covarianza (correlacién) generada a partiv del modelo, R, y la matriz de correlaciéon ob-
servada, R. Ambas situaciones se reflejan en la matriz de residuales, R - R*, y en medidas,
como el JAN, que refleja la magnivud de los residuales. Nuevamente, a mayor tamafio de
los residuales, més pobre seri el 2juste. (Los tres programas corputacionales de estructu-
ra de covarianza imprimen la matriz residual de manera obligaroria.)

Las implicaciones empiricas de la hipétesis de bipolaridad se describen en la figura
35.2B. Evidentemente existe sélo un factor: Fi. Las medidas del conservadurisme V1, V2
y V3 (0 &, x; y ;) estdn marcadas con “+”; y las de V4, V5 v V6 (o ay, x5 ¥ v estin
marcadas con “-”, lo cual es consistente con la hipétesis de bipolaridad. Es decir, se espera
un factor bipolar donde las medidas conservedoras tengan signos positivos; y las medidas
liberales, signos negativos (o a la inversa), Las seis cargas factoriales estimadas por el EQS
sobre un factor fueron .67, .83, .65, .25, .12 y —.15. ¢’ = 313,143, basado en 9 grados de
libertad. El valor de probabilidad para el estadistico chi cuadrada es menor a .001. E1LIAN
Bentler-Bonett = .586. Tales valares indican que la bondad de ajuste del modelo bipolar
fue mucho peor que la del modelo dualista.

Las cargas factoriales son interesantes e informativas. Las de las tres medidas del con-
servadurisms, V1, V2 y V3, son positivas y sustanciales; las de las medidas del liberalismo
son todas bajas. Evidentemente el modelo de un factor resulta inadecuado: las res medi-
das liberales se “pierden”. La ¥* también es significativa, lo que indica una falta de ajuste.
Ahora ebserve los residuales en 1a mitad superior de Ia tabla 35.5. Note cuidadosamente
que los residuales de 745, 74, y 75, son sustanciales: 416, .393 y .389. Las correlaciones entre
las medidas liberales, V4, VS y V6 se “perdieron” con la selucidn de un solo factor, el
modelo para la hipétesis bipolar. Parece ser que el modelo de bipolaridad no ha sido muy
exitoso. Por otro lado, el modele dualista se desempefié mejor en todos los cdlculos.

Ahara se realiza una prueba final: se comparan directamente los dos modelos, lo cual
se hace por medio de las pruebas de y*. La ” para el modelo bipolar fue de 313.143, con
nueve grados de libertad, mientras que la %’ para el modelo dualista fue de 121.253, con 8
grados de libertad. Recuerde que antes se pidio a la computadora que estitnara el valor de
#y;, sunque estrictamente hablando, se debié haber fijado en cero, o 7y, = 0. Ello se debe a
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. que el medelo dualista pure predice factores ortogonales. Una de las razones principales
para hacer esto fue “agotar” un grado de libertad para comparar las ¥ de los dos modelos.
La prueba directa es )7 + 2, — x4, — 121.253 = 191.89. También se restan los grados de
libertad: @ - 8 = 1. Si no se hubiera estimado 7y;, los grados de libertad para los dos mode-
los hubieran sido los mismos, haciendo imposible una comparacién de ¥°. Se evalia x° =
191.89, con gf = 1; es altamente significativa, lo cual indica la superioridad de la hipéresis
dualista {puesto que la x* del modelo bipolar es significativamente mayor que la %’ del
modelo dualista). Sino hubiera una diferencia significativa entre las ¥* de Jos dos modelos,
entonces la hipotesis bipolar seria tan “buena” (o tan “pobre”) como la hipétesis dualista.
Por consiguiente, no es posible inferir que una hipStesis sea mis satisfactoria que la otra.
Recuerde que un modelo que es congruente con los datos tendrd una x* no significativa
estadisticamente. Sin embargo, si la diferencia entre las ¥’ es significativa, entonces se
infiere que el modelo con el valor ¥’ mayor resulta zenos satisfactorio que el modelo con
el valor %’ menor. Otra forma de explicarlo es que si la diferencia entre las %7 es significa-
tiva, prueba la importancia de los parémetros que diferencian a los modelos.

Lo arriba expuesto es dificil de mostrar y explicar, de acuerdo con la manera en que se
ha realizado el problema. Un enfoque mds elegante es el signiente, Se esmblece el madelo
dualista de la forma en gue se hizo antes. Después se establece el modelo bipolar exacta-
mente de ]a misma forma, con excepcién del término r,;. Para el modelo dualista se estima
r12 igual que antes. Esto producird una x° con gf = 8. Ahora se establece el modelo bipolar
fijando r,; = 1.00, con g/ = 9, lo cual producird exactamente los mismos estimadaos de los
parimetros que si se le hubiera indicado al programa que habia sélo un factor, excepto que
las cargas del dnico factor aparecerin en dos factores. Puesto que Ja correlacion entre los
dos factores es 1.00, el efecto neto es el mismo que con un factor. Lz prueba de las hipdre-
sis alternativas, %*,, — X’y serd igual a la anterior. No obstante, ahora queda claro que los
dos modelos difieren tan sélo en un parimetro: ®,,. Esta es una de las razones por las que
se calcula ®,, o 7;; en el modelo dualista: para hacer una prueba de hipétesis alternativas
debe existir una diferencia en los grados de libertad. Ademds, un modelo debe ser un
subconjunto del otro modelo, lo que significa que ambos modelos estiman los mismos
parimetros, con excepeion (en este caso) de un pardémetro.

Influencias de las variables latentes:
el 51stema EQS completo

En el ejemplo anterior sobre las acdrudes se utilizd sélo una parte de la estuctura de
covarianza o del sistema de modelamiento de ecuaciones estructurales. 81 la soucién que
se pretendia era el anilisis factorial ordinario de primer orden, entonces lo que se hizo era
todo lo necesario. Sin embargo, los problemas m4s interesantes estudian las relaciones
entre variables independientes y variables dependientes. Antes de explicar las propiedades
formales del sistema, se examinari un ejemplo ficticio simple. Se establecié el diagrama de
ruta del ejemplo, para tener algo concreto a qué referirse; dicho diagrama se muestra en la
figura 35.3. El ejemplo es un pequefio modelo de babilidad y aprovechamienty. En efecto, se
dice: la babilidad verbel y la pabilidad numérica influyen en el aprovechamiento de forma
positva. Aunque tal vez el ejemplo no sea muy interesante, posee la virtud de ser obvio y
ficil de comprender, Aqui no se intenta probar hipétesis alternativas, zun cuando existe
una diversidad de posibilidades. Tan sélo se busca transmitir la esencia del sistema.
Observe este sistema y su funcién desde el punito de vista de la regresién. Primero,
considere [a parte izquierda de la figura 35.3. Hay cuatro pruebas: prueba verbal 1, prueba
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verbal 2, prucha numerica 1y prueha numérica 2, V1, V2, V3 y V4 usando notacidn del EQS.
Son variables dependientes medidas. Se calcula la matriz de correlacién 4 x 4, se analiza
factorialmente y se obtienen dos factores, F1 y F2, como en la figura 35.3. Las flechas con
asteriscos que sefialan hacia las variables dependientes, a partir de F1 y F2, contienen las
cargas factoriales: a,,, 2;,, 45; v 2,;. Las otras cargas se fijan en cero, tal como se hizo antes
con la hipétesis dualista de actitudes:

Pruebas I i
1 an 0
2 a1 0
3 0 @
4 0 #42

Se pueden considerar las 2 como coeficientes de regresién. La ecuacitn de regresidn para
Vles:

V1=2,Fl +El

Se busca la regresidn de V1 a pardr de F1, ral y como se buscé [a regresion de y a parur de
%, 0 de y a partr de x,, x;,... Es factible pensar que las cargas factoriales #, tienen la misma
funcién que los coeficientes de regresién, » o £, del capitule 32. E]l mismo razonamiento
se aplica a la parte derecha de la figura 35.3: se escribe la regresion de V5 a parur de F3
como:

VS =4,F3 +ES

En dicha estructura de covarianza existen dos andlisis factoriales o sistemas de regre-
sidn separadas: uno en la parte izquierda, y otro en la parte derecha. Cualquiera de las dos
partes puede utilizarse para ¢! andlisis factorial confirmatorio o de comprobacién de hipé-
tesis, como cuando se probaron las hipotesis dualista y bipolar. No obstante, lo que es més
interesante e innovador es plantear y responder preguntas de investigacidn acerca de la
regresion de la variable latente a partir de otra(s) variable(s) latente(s). En efecto, se pre-
gunta sobre las relaciones entre F1, F2 y F3, o la regresion de F3 a partr de F1 y F2,
considerando a F1 y F2 como variables independientes, y a F3 como variables dependien-
tes. Esto es lo que hace la ecuacion estructural o el andlisis estructural de covarianza.

El problema de investigacion de la figura 35.3 se expresa como la relacién multivariada

"~ entre las variables independientes y las variables dependientes. Puede resclverse, por ejem-
plo, utilizando la correlacién canénica, 1a cual expresaria 1a relacidn general entre las 'V del
lado izquierdo {por ejemnplo, V1, V2, V3 y V4) y las V del lado derecho (V5, V6 y V7).
Pero la correlacién candnica no es capaz de refinar las relaciones. Consigue la relacién
entre dos conjuntos de variables utilizando todas las variables. Por lo general, no tiene
nada que ver con las variables latentes. El modelo e hipotesis implicadas en la figura 35.3
indican, en efecto, que las variables dependientes medidas de la parte izquierda reflejan
dos factores: babilidad verbal (V1 = prueba verbal 1, v V2 = prueba verbal 2) y habilidad
numérice (V3 = prueba numerica 1, y V4 = prueba numérica 2). Las variables latentes son
babilidad verbal, F1 y babilidad numérica, F2. Las tres pruebas de aprovechamiento son
lectura, V5; matemdticas, V6, y estudios sociales, V7. Se presume que miden un factor, apro-
vecharniento —en otras palabras, una hipdtesis unifactorial—. Note cuidadosamente que
las hipétesis que no son satisfactorias, en el sentido de que 1o son congruentes con los
datos, pueden establecerse ficilmente, invalidando al modelo completo. Por ejemple, las
variables V5, V6 y V7, que se dijo median el reflejo de un factor o variable latente, podrian
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ser incorrectas. Quizd se necesiten dos factores. Es decir, [a figura 35.3 tiene un factor, F3,
para el aprovechamiente, pero pueden ser en realidad dos factores, F3 y F4, Después de
todo, V5 esuna prueba de lecrura y V6 es una prueba de matemadticas, v se sabe que, por lo
general, estos dos factores son diferentes. Si esto es asi, entonces el modelo de la figura
35.3 es deficiente al respecto.

Establecimiento de la estructura del EQS

Por 1ltimo llega la relacidn crucial: la de F1 y F2, las variables independientes latentes; y
¥3, la variable dependiente latente. La hipotesis sustantiva estableceria qué tanto la babilidad
verbal ¥1, v la babilidad numérica F2 influyen en el aprovechamiento F3.

Dicha hipétesis no es demasiado fascinante, mds bien resulta sensible para efemplifi-
car y explicar. Parz probarla, se deben plantear el problema y modelo de la figura 35.3 en
proposiciones y estructura del programa EQS. Se rata de un paso complicado y crucial en
el EQS. Debido al riesgo de provocar tedio, es menester seguir las ideas y edificarlas en
ecuaciones y ecuaciones de matvices, después de descubrir las ecuaciones de una variable
individual. Primero, las ecuaciones para el lado izquierdo de la figura 35.3;

V1=3"F1 +El

2=3F1 +E2 (35.2)
Vi= +.3"F2 +E3

Vi = +.3*F2 +E4

i 3*”

indica que existen coeficientes que se estimarin a partir de los dates; éstos son las
cargas factoriales, El valor “.3” es un valor inicial arbitrario de “adivinacién” para la
estimacién.

Para la especificacién de] EQS, se escriben las mismas ecuaciones en forma de matniz:

h a 0 E
v Ol F E
2)_|9n T (35.3)
v 0 2515 E,
A 0 ay E

Donde las 4 se estiman a partis de los datos, {El lector debe hacer unz pausa aqui, estudiar
la figura 35.4 y las ecuaciones 35.2 y 35.3, e intentar comprender su significado.)
Fl lado derecha resulta un poco mis facil:

V5§ = 3*F3 + ES
V6 = 3*F3 + E6 (35.4)
V7 = 3*F3 + E7

En forma de matriz:
Vs a Es

Vs =1 .F3+ Eé (35.5)
Vil | E,

Se sintetizd una mairiz de correlacién ficdcia, de tal manera que la solucién del EQS
apoye el modelo del diagrama de rura de la figura 35.3, y las ecuaciones que se escribieron
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con base en ¢l diagrama. Los resultados fueron satisfactorios. E] estadfstico chi cuadrada
fue estadisticamente significativo, lo cual indica una posible faltz de ajuste. Sin embargo,
como se menciond anteriormente en este capitulo, existen otros indices que quizd sean
mejores indicadores del ajuste. El indice de ajuste normado Bentier-Bonert (JAN) fue de .94,
lo cual constituye un muy buen valor. Por lo comun, se considera que cualquier valor de
.90 o mayor indicz un modelo bien ajustado. Orros indices calculades por el EQS, come el
indice de ajuste comparativo (TAC = .95), apoyan la conclusidn de que el modelo resultd
satisfactorio.

Aunque los parimetros de los analisis factoriales (o andlisis de regresion) para las
partes izquierda y derecha de la figura 35.3 también son satisfactorias, no se informan. Lo
anterior se debe a que el interés aqui es la comprobacién del modelo respecto a su con-
gruencia con los datos, en este caso una matriz de correlacién. Ademis, también existe el
interés en evaluar las relaciones entre las variables latences babilidad verbal y habilidad nu-
mérica, por una parte, y el aprovechamiento, por la otra. Los valores que expresan estas
influencias se presentan en la figura 35.4; ]a cual es igual a la figura 35.3, con excepcidon de
que se muestran los parimetras estimados.

Anteriormente se dijo que el andlisis estructural de covarianza y el programa compu-
tacional utilizado para realizar los cdlculos complejos necesarios no eran sencillos de apren-
der. Aun utilizando ¢! modelo mids simple del EQS, quizi resulte dificil para el inexperto.
Los 10 puntos antes mencionados son importantes para quienes deseen utilizar dicho
método extremadamente poderoso. Sin embargo, incluso éstos no son ficiles de com-
prender. Entonces, /para qué molestarse aprendiéndolos? ¢No es posible realizar los ani-
Lisis factoriales y los andlisis de regresion de manera separada, para que el investigador del
comportamiento se complique menos? 5§ y no. Los andlisis factoriales separados de las
variables del lado derecho e izquierdo de la figura 35.3 pneden, de hecho, realizarse de
forma separada. En efecto, los estudios psicométricos y analfticos factoriales deben reali-
zarse antes de utilizar el EQS o el modelado de ecuacidn estructural. Pero obviamente el
anjlisis de regresidn apenas descrito no puede llevarse 2 cabo con problemas de investiga-
cién complejos que incluyan variables latentes y medidas indirectas y directas. De hecho,

FIGURA 35.4 Mismo diagrama de ruta de la figura 35.3, con estimados paramiétrices

.6?2'—>| Vi ™ 240 Habilidad Lectura

. verbal
Prueba verbal 1 V5 f&—.618
Aprove- /
804 chamiento
.sw—»EV 738 786
Prucba varbal 2 Matemndtcas

752 519 835
Prueba numérica 1

21— v3 ™ g6 158 dgg 700 oudios

Habilidad
Prueba numérica 2 aumerica V7 [—.714

635 _}E}‘/.m
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es posible intentar diversos enfoques para el anilisis de los datos. Pero parece no haber
una forma simple para estudiar conjuntos de relaciones complejas y para probar la con-
gruencia de modelos tedricos con datos observados. Las ideas del andlisis estructural de
covarianza son matemdtica y estadisticamente poderosas, conceptualmente penetrantes y
estéticamente sarisfactorias. La creacion del EQS, LISREL, AMOS y otros programas
computacionales similares son logros bastante ingeniosos, productivos y creativos. Cons-
ttuyen, hasta el momento, el mds alto desarrollo del pensamiento analitico y cientifica del
comportamiento; es un desarrollo que une la teorfa psicolégica y sociologica con el andli-
sis matemdtico y estadistico multivariado en una sintesis dnica y poderosa que quizd revo-
lucionara la investigacién del comportamiento. Es en este sentido que se dice que el andlisis
estructural de covarianza es la culminacién de la metodologia contemporinea.

Estudios de investigacion

En el relativamente poco tiempa que el andlisis estructural de covartanza y los programas
computacionales para realizarlo han funcionado y estado disponibles —desde inicios y
mediados de los afios setenta— el mérodo se ha urilizado de manera frirctifera en diversos
campos. Algunos de dichos estudios son reandlisis de datos existentes; otros son estudios
que se concibieron teniendo en mente un andlisis estructural de covarianza (véase sugerencia
de estudio 2). El primer estudio sobre 1a estructura de Jas actimdes, esadiado en el presente
capitulo, constituye sélo uno de los 12 conjuntos de datos sobre actitades que se reanalizaron
con modelos de ecuacién estructural o andlisis estructural de covarianza, La mayor parte
de la evidencia apoyd la hipdtesis dualista (véase Kerlinger, 1980). Joreskog y sus
colaboradores reanalizaron los datos de diversos estudios psicolégicos y socioldgicos (véase
Magidson, 1979). El primer estudio descrito a detalle a continuacitn consiste en un reandlisis
estruerural de covarianza de los datos de un estudio grande sobre participacién politica en
Estados Unidos.

Bentler y Woodward (1978) utilizaron el anilisis estructural de covarianza para
reanalizar daros del Head Start —con resultados deprimentes—. Encontraron que el pro-
grama Head Start no tenfa efectos significativos sobre las habilidades cognitivas de los
nifios que participaron en el programa. Judd y Millburn (1980) estudiaron ta estructura de
la actitud del piiblico general en Estados Unidos. Utlizaron datos de panel de encuestas
realizadas en 1972, 1974 v 1976, investigaron la opinién de Campbell, Converse, Miller y
Stokes (1960) de que el priblico general no posee actitudes sociales estables y significati-
vas. Encontraron que e] piiblico sin educacién s posee predisposiciones ideolégicas con-
sistentes.

Verba y Nie: participacion politica en Estados Unidos

En un estudio sobre participacién polftica, Verba y Nie (1972) consideraron, a partir de la
teoria politdca, que deberfan existir cuatro factores detrds de 13 variables de participacién
politica. Dichos factores y variables se presentan en la figura 35.5. Su estudio consistid en
un andlisis factarial confirmatorio, Parecian estar correctos en su hipitesis espuctural, v
se aplaudié su cuidadoso y competente trabajo. Pero el andlisis factorial ha sido criticado,
entre otras cosas, por su falta de rigor. ;La hipétesis estrucrural de Verba y Nie puede
someterse a una prueba més rigurosa? Permitase el uso del EQS en el problema. Sin
embargo, note que Verba y Nie no utilizaron ecuaciones esaucturales. Por consiguiente,
los resultados aqui presentados provienen del reandlisis de sus davos.

El modelo de diagrama analitico de mta que surge a partir de |2 discusion teérica de
Verba y Nie se presenta en la figura 35.5. V1,V2,V3,..., V13 son las variables dependien-
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B Ficura 35.5 Disgrama de ruta (estudio de Verba y Nie)

El"—bE

AN
E2*—>» V2 \*,
E3—» V3 . Eo*
E4’—*EI<—— * —»|V10}e—E10*
E5* Vs ‘ Vit E11”
Ee—>] V6 e —»{Vi2|e—E12"
E7*—» V7 [¢—» —> @ ~>[visje—r1*
E8*—» V8 |«

* Persuadir a otros sobre como votar; 2. Trabajo activo por un partide o candidato; 3. Acudir a junta o debate
politico; 4. Aporear dinero 2 un partido o candidaro; 5. Participacion en clubes politicos; 6. Votd en s eleccidn
presidencial de 1964; 7. Votd en la eleccidn presidencial de 1960, 8, Frecuencia de votacion en eleccienes locales;
9). Trabajar con omres en problemas locales; 10. Formar un grupo pata trabajar en problemas locales; 11, Parvci-
pacidn activa en organizaciones comunitarias que resuelven problemas; 12. Contactar funcionarios locales; 13,
Contactar funcionarias estatales y nacionales.

*Factor [: actividades de campaiia (variables 1-5); factar TT: voracién (varizbles 6, 7 y 8); factor ITI: actividad de
cooperacién (variables 9-11); faceor IV: contactar {variables 12 y 13).

tes medidas. Los componentes de error, asociados con cada variable dependiente, son E1,
E2, E3,..., E13. Bxisten cuatro factores hipotetizados: F1, F2, F3 y F4; éstas son las varia-
bles independientes latentes. Se hipotetiza que los cuatro factores estin correlacionados
entre si. Recuerde que cuando los factores estin correlacionados, la solucidn es oblicua.
Verba y Nie encontraron los siguientes factores: A-actividad de campafia (variables 1-5);
B-votacidn (variables 6, 7 y 8); C-actividad de cooperacion (vanables $-11); D-contactacion
(variables 12 y [3).

Se dieron instrucciones al EQS para calcular los estimados de los parimetros de la
figura 35.5, y después de utlizar los pardmewros para calcular una matriz de correlacion
predicha R*. Finalmente, para evaluar la adecuacién del ajuste del modelo, de los cuatro
factores oblicuos de la figura 35.9, se caleularon R — R*, las diferencias o residuales y
diversos estadisticos de “ajuste”.

Los resulrados generales apoyan el modelo de Verba y Nie de los enatro factores
oblicuos, a pesar de que la x° = 406.648, con gf = 59, es altamente significativa. El alto valor
de x’ se debe claramente a la enorme N de 3 000 y, por lo tanto, no es una buena medida
del ajusre. (Una solucién idéntica con una N reducida de 300 produjo una x* = 40.54, que
no es significativa.) La raiz del cuadrado medio residual (RCM) fue de .03. Este pequefio
indice tan sélo reflejd los generalmente pequerios residuos. El indice de ajuste normado

(TAN) Bentler-Bonett calculado por el EQS fue de .961, ¢l cual es muy alto. El indice de
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ajuste comparativo (IAC) fue muy alto, .966. Tales indices indican un muy buen ajuste. En
sintesis, el ajuste del modelo de la figura 35.5 es bueno. El razonamiento tedrico y el
procedimiento de medicién de Verba y Nie parecen ser adecuados. Ellos contribuyeron
de forma significativa a la comprensi6n del proceso politico y a la naturaleza y significado
de la participacién en el proceso politico.

Brecht, Dracup, Moser y Riegel: relaciin entre la calidad
marital y el ajuste psicosoctal

En el capiwlo anterior se expuse la investigacidén no experimental, que incluye aguellos
estudios sin manipulacion de las variables independientes. Por lo general, se estudia la
variacidn entre las varjables existentes y, en algunos casos, se implica débiimente una
inferencia causal. Dichos estudios prevalecen en la investigacion realizada en escenarios
aplicados. Los investigadores que realizan investigacién en escenarios aplicados por lo
general no se dan el lujo de la asignacion aleatoria o seleccién aleatoria. Keith (1999)
afirma especificamente que una gran cantidad de estudios de investigaci6n realizados en
psicologia escolar son de naturaleza no experimental. Otra drea donde la investigacién no
experimental constituye la metodologia dominante son las ciencias de la salud, en especial
la investigacién sobre ¢l cuidado de pacientes. Las bases de datos sobre el cuidado de
pacientes son grandes pero complejas y no experimentales. Na obstante, es pasible obtener
informacién clave a partir de tales datos e investigacian.

Un método fructifero para analizar los datos no experimentales sobre el cuidado de
pacientes es el andlisis estructural de covarianza o modelamiento de la ecuacién estructu-
ral (MEE). Un esmdio de este tipo que utiliz6 apropiada y exitosamente dicho método v,
como tal demostrd su valor, es ¢l realizado por Brecht, Dracup, Moser y Riegel (1994),

Aqui los investigadores estudiaron el ajuste psicosocizl de pacientes con enfermedad
cardiaca. Investigacién anterior sobre este tema sugerifa relaciones entre ciertas variables y
el ajuste psicosocial, aunque no se ha definido la naturaleza precisa de la relacién de las
variables y el ajuste. Brecht et 4/. intentaron definir esto al sefialar el hallazgo de que
algunos pacientes se recuperan mds ripido de la cirugia cardiaca que otros, asi comno de
que también expetimentan menos tensién emocional.

Bretch e a/. plantearon la hipétesis de que la calidad de la relacién mariral, la disforia
(ansiedad, depresién y hosdlidad), 1a edad y el empo transcurrido desde la cirugia tenian
posibles efectos directos e indirectos sobre el ajuste psicosocial. La muestra consistid en
198 pacientes cardiacos masculinos. Se tomaron mediciones de las variahles en dos mo-
mentos diferentes. La primera fue al inicio del estadio (omento 1) v 1a segunda (momento
2) se realizé tres meses mas tarde. La variable dependiente primaria era el ajuste psicosocial,
¢l cual se midi$ utilizando la escala de ajuste psicosacial a la enfermedad (Psychosoctal
Adjustment to lilness Scale, PAIS). Calificaciones altas en la escala indicaban un mal ajus-
te. La calidad de la relacidn marital se midié utilizando la escala Spanier de ajuste diddico
(Spanier Dyadic Adjustment Scale), y la disforia se midi6 a través del listado de adjetivos
afectvos mmiltiples (Mulriple Affect Adjective Checklist, MAACL).

El modelo completo original de Brecht y sus colaboradores no se inchuyd en el articu-
lo. Se trata de una situacién comin en los articulos publicados cuando el modelo es exrenso
y ¢l espacio limitado. Por lo comiin se reporta el modelo final. Durante e} proceso de
comprobacidn del medelo se eliminaron rutas estadisticamente no significativas por me-
dio de la prueba Wald, que es una de dos pruebas mds populares para encontrar cuiles
pardimetros son innecesarios en el modelo (para mayores detalles, véase Bentler, 1995;
Ullman, 1996). El medelo final de Brecht y colaboradores se presenta en la figura 35.6 y
demnuestra 2lgunas de las cuestiones que puede realizar el analisis estrucnural de covarianza.
Por un lado, la estructura del modelo puede probarse a ravés del dempo. En otras pata-
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Ficura 35.6 Moedelo estructural de covarianza (datos de Brecht et al.)

Tiempo desde
el event Ajuste
-1 - . 55 _,’-/' psicosacia)
. AJustB | 3 2

psicosocial

Disforia

Hastilidad bnsiedadl Depresiénl

14

Edad |Hustilidad |Ansiedad| Depresitn

Mamento 1 Momento 2

bras, es capaz de analizar datos complejos reunidos de manera longitudinal. Los datos o
modelo del momento 1 pueden considerarse como una medida de linea base de las relacio-
nes. Los autores también buscaron la correlacion entre el error medido a través del tempo.
El modelo estructural final fue apoyado por los datos. La ¥, el estadistico de bondad
de ajuste, fue 109.41, con 90 grados de libertad. Dicho valor de chi cuadrada ne fue signi-
ficativo. El indice Bentler-Bonett (IAN) fue .95. Ambos estadisticos indican un buen ajus-
te de los datos empiricos con el modelo hipotetizada. Todos los coeficientes mostrados en
la figura 35.6 fueron estimados por el programa EQS y resultaron estadisticamente signi-
ficativos.
Los hallazgos de Brecht er 2/ implican que el desarrollo de una mejor relacién marital
promoveria un ajuste psicosocial més sano a la enfermedad, si se acepta el concepto de que
“w se estd tratando con un modelado “causal”. Con tal informacion los enfermeros o conseje-
ros cardiacos pueden centrarse en el apoyo de una relacion marital sana entre los pacientes
cardiacos y sus esposas. Ellos son capaces de ensefiar a la pareja escrategias para lograr una
relacién marital positva. Al hacerlo asi se ofrece al paciente la oportunidad de una mejorfa
significativa en el estrés emocional.

Conclusiones y reservas

Seria erréneo crear la impresién en la mente del lector de que todos los problemas atacados
con el andlisis estructural de covarianza o modelamiento de la ecuacién esauctural funcionan
tan bien como los descritos en este capitnlo, o que debe wrilizarse con todos los problemas
de investigacién multivariada, Todo lo contrario, El propésito de esta seccién final del
capirulo consiste en intentar colocar el tema en una perspectiva razonable.
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Primero se planteard la pregunta més dificil: ;cuindo debe utilizarse este procedi-
miento? Como sucede siempre con dichas preguntas, es dificil decir con claridad y sin
ambigiiedades cuindo debe utilizarse. Un precepto bastante seguro es que 7o debe utili-
zarse Tutinariamente o para andlisis o cdlculos estadisticos ardinarios. Por ejemplo, no
debe emplearse para analizar factorialmente un conjunto de datos para “descubrir” los
factores que estdn detris de las variables del conjunto. Sencillamente no se ajusta muy
bien al andlisis factorial exploratorio y quizd sea un “destructor” al comprobar diferencias
de medias entre grupos o subgrupos de datos. Si es posible utilizar un procedimiento mas
simple —como 1a regresién multiple, la regresién logistica, las rablas de contingencia
multifactoriaies o el andlisis de varianza— y obtener respuestas a preguntas de investiga-
cién, entonces no tiene caso el usa del modelado de la ecuacién esoructural. Es evidente
que se intentard un uso inapropiado. Cada vez es miés ficil para los investigadores el uso de
los programas computacionales LISREL, EQS y AMOS. Muchos de ellos aseguran en sus
anuncios que “no se necesita experiencia para realizar el modelamiento de la ecuacién
estructural”. Lo anterior significa que, entre otras cosas, el modelamiento de la ecua-
cidn estructural se udiizard con mayor frecuencia. A diferencia de otros procedimientos,
el uso del andlisis estructural de covarianza requiere de concepros bastante dificiles, de la
comprensién técnica de la teoria de medicién, de la regresién muilaple y del andlisis factonial.
El ripido acceso a los programas computacionales “féciles de usar” podria conducir al uso
inapropiado del anilisis estructural de covarianza. Lo mismo sucedié, aunque en menor
grado, con el uso del anilisis factorial. Aun asi, el andlisis facterial ha sido integrado
“exitosamente” al cuerpo de la metodologia de la investigacién del comportamiento, aun-
que con frecuencia se utiliza inadecuadamente (véase Comrey, 1978). La naturaleza del
saftware mismo hace que esto sea casi inevitzble. Uno de sus propésitos es facilitar lo que
en esencia no es ficil. Por consiguiente, se verd la publicacién de muchos estudios que
usaran LISREL, EQS, AMOS y otros programas similares, de forma inadecuada. En sin-
tesis, dichos programas de estructuras de covarianza solo deben utilizarse en una etapa
relativamente tardia de un programa de investigacién, cuando se requieran pruebas “cru-
ciales” de hipotesis complejas.

El anlisis estructural de covarianza se adecua mejor al estudio y andlisis de modelos
teéricos estructurales complejos, donde se utlicen cadenas complejas de razonamientos
para ligar la teorfa con la investigacion empirica. Bajo ciertas condiciones y limitaciones,
el sistemna ¢s un medio poderoso de comprobacidn de explicaciones alternativas de fené-
menos de comportamienta. Resolver un problema de estructuras de covarianza de manera
adecuada por lo general requiere de gran cantidad de ideas y andlisis preliminares —lejos
de la computadora y sus programas—.

Otro uso que bien puede dérsele a los programas compuracionales de estructuras de
covarianza ¢s la verificacién de resultados complejos, surgidos a partir de otros andlisis.
En el pasado, por ejemplo, el andlisis de ruta se ha udlizado para analizar los datos de
muchos problemas de investigacidn. A pesar de que el anilisis de ruta es un modelo il
para los problemas de investigacidn —es particularmente til en la conceptualizacion de
los problemas— no puede lograr lo que hacen programas computacionales como el
LISREL. Maruyama y Miller (1979) sefialaron esto cuando explicaron por qué utlizaron
el LISREL para reanalizar los datos de disgregacién de Lewis y St. John (1974). Los
programas de modelamiento de la ecuacion estructural como el EQS y el LISREL con
frecuencia tienen la capacidad de establecer limpiamente aspectos de hipdtesis de investi-
gacién que otros métodos no logran. Aun asi, no es una metodologia aplicable de manera
general. En definitiva, no se trata de una panacea para estudios mal disefiados.

Con frecuencia existen dificultades técnicas al udlizar tales métodos. Ya se han co-
mentado X’ grandes y significativas con grandes cantidades de sujetos, y se han sugerido
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remedios, especialmente el estudio de residuales y el uso de otros indices de bondad de
ajuste, como el IAN de Bentler o el [AC, los cuales no dependen del tamadio de la muestra.
Ouro remedio consiste en la comprobacién de hipdtesis alternativas cuando el problema
permite dicha comprobacién.

Uno de los problemas mis dificiles es el de la identifteacidn. Un modelo que se prueba
requiere estar sobreidentificado, Lo anterior quiere decir que deben existir mds puntos de
datos, por lo general varianzas y covarianzas, que los pardmetros estimados. Si hay  varia-
bles dependientes medidas, entonces no puede haber mds de ¢ parimetros estimados a
partir de los datos, donde t =n(n + 1)/2. Sin =75, entonces ¢ = 5(5 + 1)/2 = 15, y no mds de
15 parimetros pueden estimarse en un modelo. Existen otras condiciones que pueden
hacer que un modelo no sea identificable, pero es extremadamente dificil especificarlas de
antemano,

La dificultad técnica mis comiin estd intimamente relacionada con la identificacidn.
Por cualquier razén o combinacidén de razones, el programa computacional quizi no corra
y anuncie que “algo” anda mal. ;Pero qué es? Por otro lado, la ejecucion de la computado-
ra puede haberse complerado y alguno de los pardmetros tal vez no tenga sentido. Por
ejemplo, es posible que se reporten varianzas negativas. ;Por qué? Cualquiera que haya
utilizado programas de computacion “enlatados” en cualquier grado estd familiarizado
con los tétricos mensajes que presenta la computadora. Cuando se consulta a un experto,
la respuesta es invariable: “Hay algo que estd mal en el modelo.” (Sf, claro! ;Pero qué es?
Y, naturalmente, los modelos tedricos con frecuencia no se ajustan: “;Hay algo que estd
mal en el modelo!” Y también a menudo ocurre el andlisis por computadora que funciona
magnificamente, pero los estadisticos indican que el modelo del investigador no se ajusta.
¢Esta mal la teoria? Si se esta fuertemente comprometido con una pusicidn tedrica, quizd
sea dificil admitirlo. En cualquier caso se deben verificar diversas posibilidades. Primero,
el modelo no se ajusta porque fue conceptualizado pobre e incorrectamente. Segundo, no
se ajusta debido a que el usvario de los programas computacicnales cometié un error (o
dos o wres) al utilizar el sisterna. Tercero, el andlisis computacional no funcionard a causa
de que existen defectos en los datos (fuerte colinealidad en una matriz de correlacién, por
ejemplo); y cuarto, el medelo no se ajusta porque la teoria de donde fue derivado estd
equivocada o es inaplicable.

La medicidn inadecuada constituye una limitacion de gran parte de la investgacidn
del comportamiento. La dificultad técnica para medir variables psicolégicas y socioldgicas
no ha sido apreciada ain por los investigadores en psicologfa, sociologia y educacién. No
resulta sencillo disefiar pruebas y escalas para medir constructos psiceldgicos y sociolégi-

\ cos. Tampoco es ficil realizar la investigacién psicométrica para establecer la confiabilidad
y validez de las medidas utilizadas. Evidentemente es mds dificil aun admidr que las pro-
pias medidas son deficientes. Consulte la investigacién de Comrey sobre personalidad en
el eapitulo 34. El desarrollo de la escalz de personalidad de Corsrey toma 15 afios de trabajo.
Con demasiada frecuencia las medidas de uso comin en la investigacién del comporta-
mliento se aceptan y utilizan sin cuestionamiento; y pocas veces se cuestionan los supues-
tos que subyacen a las variables de estudio. 51, por ejemplo, se mide el autoritarismo, se
asume que parte de la variable latente autoritarismo es el antiatetoritarisme (cualquier cosa
que esto sea). Al iniclo de este capitulo y en el capitulo 34 se analizé una investigacion que
surgio a partr del cuestionamiento del supuesto comuin de que el conservadurismo y el
liberalirmo son opuestos 16gicos y empiricos, Por desgracia, se ha realizado una serie de
estudios —y se han estropeado— debido a que se realizé la medicién de actitudes sociales
basadas en este supnesto (véase Kerlinger, 1984). De forma similar, otros estudios han sido
estropeados, tal vez arruinades, tanto por supuestos incorrectos como por una medicién
inadecuada.
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No es postble construir una metodologia analitica, no importa qué tan bien concebida
v poderosa sea, para medidas cuya confiabilidad y validez sean insatisfactorias. La validez
hecha a partir de supuestos es una amenaza particularmente severa para las conclusiones
cientificas, debido a que los procedimientos de medicion no se cuestionan ni se prueban:
se asume su confiabilidad y validez. Surge un andlisis factorial pobre de factorizas lo que
en efecto es una opeidn o construccidn poco sustentada de pruebas y escalas, De manera
similay, existe un uso pobre del andlisis estructural de covarianza cuando algunas o todas
las medidas utilizadas poseen una pobre base técnica en la teoria psicométrica e investiga-
cién empirica. El punto importante debe enfatzarse fuertemente: procedimientos ele-
gantes aplicados a datos pobres, reunidos sin relacion con la teorfa y con el andlisis 16gico,
na llegan a producir algo con valor cientffico.

Ou dificultad que enfrentan los usuarios del andlisis estructural de covarianza con-
siste en que el andlisis estructural multivariado moderno es bastante diferente de la mayo-
ria de los primeros andlisis estadisticos, La preocupacion de la estadistica cldsica era evaluar
si las diferencias entre medias observadas (en el andlisis de varianza) o las contribuciones
conjuntas y separadas de las variables independientes (en un andlisis de regresién muld-
ple) eran estadisticamente significativas. INo obstante, en el modelamiento estructural las
implicaciones de una teoria se integran en un modelo que refleja la teorfa y sus implicacio-
nes: gse incluyen variables latentes, se evalian sus relaciones y efectos, y se somete 2 la
estructura completa de relaciones a una comprobacidn simultinea. La(s) prueba(s) se basa{n)
en la congruencia del modelo hipotetizado con los datos obtenidos. No es de sorprender
que los investigadores experimenten fallas ldgicas, téenicas y tedricas. De hecho, resulta
sorprendente que los modelos sean comprobados exitosamente, dada la complejidad ¢
incluso delicadeza de la tarea.

Sin embargo, no parece existr una alternativa razonable. La ciencia requiere de la
formulacién de teorfas y de su comprobacién empirica. La ciencia e investigacién del
comportamiento s¢ enfrentan con explicaciones psicoldgicas y seciolégicas de complejos
fenémenas humanos y saciales. Por lo tanto, requieren tanto de teorias complejas, donde
los conjuntos de variables observadas y latentes se relacionen entre si, come de métodos
complejos para conceptualizar y analizar los datos que se producen por observaciones y
mediciones controladas de los conjuntos de variables. Hasta el momento, el andlisis
multivaniado y et andlisis estructural de covarianza parecen ser los caminos mas promisorios
para lograr las metas de las ciencias del comportamiento. El hecho de que van a plantear
muchos problemas metodolégicos dificiles, e incluso insolubles, es obvio. El hecho de que
producirin avances y beneficios tanto teéricos como pricticos ya se hz demostrado en el
presente capitulo.

A pesar de las dificuleades y de las reservas mencionadas antes, no cabe duda de que el
andlisis estructural de covarianza y los programas computacionales que lo implementan
son sobresalientes, altamente valiosos y son contribuciones dtles a la investigacion ciend-
fica del comportamiento. Se concluye este capitulo sefalando que su uso e influencia ten-
dri efectos fuertes y saludables en el desarrollo de la teorda psicolégica y socioldgica y en
su comprobacidn, asi como en el avance material de la investigacién cientifica del com-
portamiento en general.

RESUMEN DEL CAPITULO

1. El andlisis estructural de covarianza también se denomina modelamiento de ecua-
cidn estructural (MEE). Durante algin tiempo se [lamé modelamiento causal, aun-
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que posteriormente se desechd el término, pues la causalidad no puede inferirse a
partr de correlaciones.

El andlisis estructurzl de covarianza moderno fue introducido por Bock y Bargmann,
y fue desarrollado por Joreskog.

El andlisis estructural de covarianza se considera la forma mds elevada del andlisis de
datos de las ciencias sociales v del comportamiento. Es una compleja combinacién
de regresign miltiple y andlisis factarial.

Los diagramas de ruta con frecuendia se utilizan para desarrollar de forma gréfica el
modelo estructural que se va a probar. Existen ciertas reglas a seguir cuando se
realizan diagramas de ruta, para facilitar su traduccién en andlisis de programas
computacionales,

Existen esencialments tres tipos de variables en el andlisis estructural de covarianza:

* Variables independientes (medidas o latentes)
* Variables dependientes (medidas o latentes)
» Medidas de error

Las varizbles latentes con frecuencia se llaman factores o variables sin medir.

El programa computacional utilizado por los autores para realizar el analisis estrue-
tural de covarianza es el EQS de Bentler.

El EQS se constituye (en opinidn del segundo autor de este libro} un método que
los principiantes comprenden con mayor facilidad.

ElI LISREL de Joreskog también se usa en muchos estudios reportados en revistas
cientificas. Se considera que el AMOS es otro programa de empleo sencillo.

Los programas computacionales que realizan el andlisis estructural de covarianza
son capaces de efectuar el anilisis factorial confirmatorio.

La identificacién es uno de los problemas que se encuentran en el modelamienco de
estructuras de covarianza. El modelo necesita estar sobreidentificado.

Para que el modelo funcione apropiadamente es necesario que haya mds puntos de
datos que pardmetros estimados.

El andlisis estructural de covarianza se utiliza mejor en etapas tardias de investiga-
ci6n, donde el investigador ya ha reunide suficiente informacidn sobre las relacio-
nes entre las variables,

La disponibilidad de programas computacionales como el EQS, LISREL y AMOS,
y su creciente facilidad de uso, conllevan la posibilidad de malos estudios de investi-
gacion.

Sin importar la metodologia estadistica empleada por el investigador, la validez con-
nmia siendo una meta importante en los estudios de investigacion.

El tema del andlisis estructural de covarianza presupone el conocimiento del dlge-
bra matricial, del anilisis factorial y del andlisis de regresidn maltiple. Cast todos los
araculos de Joreskog resultan dificiles de leer. Sus primeros trabajos estdn conteni-
dos en el libro de Magidson (1979). A continuacién se presenta una lista de referen-
cias que exponen el andlisis estructural de covarianza. Aigunos son bastante ficiles
de leer:

Bentler, P. M. (1980). Causal modeling. Annual Review of Psychology, 31, 419-456.
[Una de las primeras y claramente escritas exposiciones sobre el andlisis estruc-
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tural de covarianza. Bentler y otros que realizaban investigacian en esta 4rea, en
esa época, utilizaban el término causal. Ello fue criticado posteriormente por
Freedman (1987) (véase la cita de Freedman mds adelante).]

Cliff, N. (1987). Comments on Professor Freedman’s paper. Journal of Educational
Statistics, 12, 158-160. [Una actualizacion sobre su articulo de 1983, con alguna
informacién proporcionada por el articulo de Freedman.)

Freedman, D. A. (1987). As others see us. A case study of causal modeling methods,
Fournal of Educational Statistics, 12, 101-128. [(En este articulo se sefialé que no
es posible realizar inferencias cansales a partir de ugo de correlaciones. Esto
conduja a que muchos evitaran el uso del término causal 2] tratar con el andlisis
estructural de covarianza. Freedman también afirma que existe una cantdad de
supuestos que son dificiles de verificar y que pueden ser falsos en aplicaciones
especificas.]

Hayduk, L. A. (1987). Structural equation modeling with LISREL: Essentals and
advances. Baltimore: Johns Hopkins University Press. [Un libro bien escrito
con excelentes explicaciones sobre el modelo LISREL para el anilisis de
gcuaciones estructurales. Sin embargo, ne es propio para el principiante debido
a que requiere del conocimiento del dlgebra maoicial ]

Loehlin, J. C. (1998). Latent variabie models: An introduction to factor, path, and structural
analysis (3a. ed.). Mahwah, Nueva Jersey: Lawrence Erlbaum. {Proporciona una
buena definicién del andlisis de ruta y del andlisis del rasgo latente. Sefiala las
precauciones que debe tomar el investigador en el anilisis estructural de cova-
rianza, Se da un fuerte énfasis a los diagramas de ruta 2l explicar las ecuaciones
estructurales. Los temas cubiertos pueden ser aplicados a cualquiera de los mu-
chos programas computacionales para el anilisis estructural de covarianza.]

Ullman, J. B. (1996). Structural equation medeling. En B. G. Tabachnick y L. S.
Fidell (eds.), Using multivariate statistics (3a. ed.). Nueva York: Harper & Row,
709-811, [Un libre poputar; el capitulo 14 estd bien escrito y cubre los “dere-
chos y reveses” del modelamiento de la ecuacion estructural. Proporciona una
buena comparacion de los programas compurtacionales que realizan anilisis es-
rructural de covarianza. Con excepeién del capitulo 13, el material del libro fue
escrito enteramente por Tabachnick y Fidell; Ullman es el unico colaborador.]

A continuacién se presentan seis estudios de investigacidn que utilizaron de forma
benéfica el anilisis estructural de covarianza:

Holahan, C.]., Moos, R. H., Holahan, C. K. y Brennen, P. L. (1995). Sacial support,
coping, depressive symptoms in a late-middle-aged sample of patients reporting
cardiac illness. Health Psychology, 14, 152-163. [Con el uso del LISREL, desa-
rrollaron un modelo predictivo de los sintomas depresivos. El articulo contiene
la matriz de correlacién de nueve variables observables. Es idea] para estudian-
tes que desean probar el uso de los programas EQS, LISREL o AMOS.]

Keith, T. Z. (1999). Structural equation maodeling in school psychalogy. En C. R.
Reynolds v T. B. Gutkin (eds.), Handbook of schoo! psychology (3a. ed.). Nueva
York: Willey, 78-107. [Un capitulo sobresaliente escrito por uno de los princi-
pales metodélogos de investigacién en psicologia escolar. Keith ofrece un pa-
norama sobre la forma en que el andlisis estructural de covarianza o
modelamiento de la ecuacion estructural se utiliza para manejar estudios no
experimentales complejos en psicologia escolar. Es de ficil lectura. Altamente
recomendable.]
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Mnusil, C. M., Jones, S. L. y Wamer, C. D. (1998). Strucrural equation modeling
and its relationship to muluple regression and facvor analysis. Research in Nursing
and Health, 21,271-281. [Utiliza un modelo conceptual y no técnico para expli-
car cémo se pueden utilizar las ecuaciones estructurales en la investigacién so-
bre el cuidado del paciente. Los autores muestran ¢dmo el métado fae utilizada
para estudiar las relaciones entre ¢l estrés, las presiones y la salud fisica en per-
sonas de la tercera edad.]

Nyamathi, A., Stein, J. A. y Brecht, M.L. (1995). Psychosocial predictors of AIDS
risk behavior and drug use behavior in homeless and drug addicted women of
color. Heaith Psychology, 14, 265-273. [Estos autores desarrollaron un modelo
estructural que refaciona recursos personalesy sociales, estilos de enfrentamiento,
reduccion del riesga y riesgo de SIDA. Obtuvieron un conjurto de factores
{variables latentes) y después modelaron dichos factores.)

Wolfle, L. y Robertshaw, D, (1982). Effects of college attendance on locus of con-
wrol. Fournal of Personality and Social Psychology, 43, 802-810. [Estudio interesan-
te y bien realizado sobre datos de un esmdio longitudinal nacional de la
generacion 1972 de preparatoria.]

Whyllie, A., Zhang, J. F. y Casswell, S. (1998). Posttive responses to televised beer
advertsements associated with drinking and problems reported by 18 to 29-
year-olds. Addiction, 93, 749-760. [Utilizé el modelamiento de la ecvacién es-
tructural para estudiar la relacion entre respuestas a los anuncios de alcohol y la
conducta de beber, y los problemas relacionados con el alcohol. Los investiga-
dores plantearon la hipotesis de que las respuestas positivas a los anuncios de
cerveza televisados contribuyen a la cantidad de alcohol consumido en situacio-
nes donde se bebe, lo cual, a su vez, contribuye al nivel de los problemas rela-
cionados con el aleohol. El modelo resulté consistente con la hipétesis.]
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APENDICE A

GUIA PARA LA ELABORACION
DE REPORTES DE INVESTIGACION

El principal medio de comunicacién cientifica es el articulo de investigacién. Al paso de
los afios el formato de dichos reportes se ha estandarizado para cubrir mejor los reque-
rimientos de la comunicacién cientifica. Los convencionalismos de la eseritura de un reporre
cientifico se relacionan con la organizacidn del reporte y el estilo de presenracion. La
elaboracién del reporte debe ser tanto breve como clara. Los errores tpograficos, tachaduras
v enunciados mal escritos deslucen la presentacion de] reporte.

Cuando se elabora el reporte de un experimento es necesario que el investigador
incluya todo lo que sea relevante al problema de estudio. Deben enfatizarse las bases ted-
ricas del estudio. El lector debe ser capaz de entender la forma en que las predicciones
surgen de la teorfa. El reporte necesita ser claro en cada detalle en lo que respecta a la
manera en que el estudio se realizd. Debe mostrar de forma precisa la manera en que se
establecieron las condiciones para permitir la manipulacién o el estudio de las variables en
el orden demandado por las hipétesis. Debe ser lo suficientemente detallado para permitir
que otro investigador independiente replique de manera exacta el estudio. Por dltimo, el
reporte requiere establecer qué resultados se obtuvieron y qué interpretacion se realizard
con ellos, dentro del contexto de la teoria. Un reporte experimental constituye un ciclo
completo que inicia en Ja teoria y termina en la teoria.

Existe una cantidad de estilos populares de elaboracién de reportes de investigacién.
Todos son similares en lo que respecta a lo que el investigadar necesita incluir en el articu-
lo. Sin embargo, los detalles dentro de los estlos difieren. Uno de los estilos mds popula-
resy “ficiles” es el utilizado por la Asociacidn Psicelégica Americana, el cual con frecuencia
se conoce como ¢l “estilo de la APA”. A pesar de que originalmente fue desarrollado para
las revistas de psicologia publicadas por dicha asociacion, se ha extendido a revistas que no
pertenecen a la APA y también a revistas que no pertenecen al drea de la psicologia.

Aqui se presentari tal estilo, ya que es el estilo de elaboracién que se utiliza con mayor
frecuencia en las ciencias sociales y del comportamiento. Inclusive muchas revistas de
educacion han adoptado este estlo. No obstante, las descripciones serdn breves y una de
las metas serd ofrecer al lector una idea general de la forma en que se organizan los articu-
los de investigacidn, lo cual no sustituye al propio manual de la APA (1994), A partir de
que surgié como un manual breve, dicho manual ha crecido considerablemente en tama-
fio y detalle. La edicién mis reciente, publicada en 1994, consta de 368 piginas. Evidente-
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mente, una breve secaidén en un libro de texto no puede capturar todos los detalles conte-
nidos en el manual completo. La presentacién breve incluida aquf serd suficiente para
brindar al lector un poco de informacién que ayudard a esa persona cuando consulte el
propio manual. Ademds, existen varias publicaciones dirigidas a ayudar al principiante 2
aprender y comprender este estilo de presentacién (véase Gelfand y Walker, 19%0; Hubbach,
1995; Parrott, 1994; Pyrczak v Bruce, 1992). El libre de Hubbach (1995) incluye seccio-
nes especiales sobre ardculos cientificos, el estilo de la APA y ejemplos excelentes.!
La estructura del articulo de investigacién del estilo udlizado por la APA es:

1. Hoja de presentacion con el drule -
2. Resumen

3. Introduccién

4. Meétodo !

a) Partcipantes
&) Dispositivos/Materiales
¢) Procedimiento

5. Resulrados
6. Discusién
7. Referencias
8. Tablas

9. Tiguras

Hoja de presentacion

Resumen

La hoja de presentacién es una pigina separada que cantiene el ttule del estudio. Ademds
contiene el encabezado y el nombre del (de los) autor(es) con su afiliacién institucional. El
encabezado es una descripcidn, en una o dos palabras clave, del estudio y aparece en cada
pigina del manuscrito. Si el manuscrito llega a publicarse, el encabezado sirve como una
herramienta dtl de identificacién para el editor.

El propésito del timle consiste en proporcionar una descripcion en breve del estudio.
Para ofrecer la mayor informacién posible, los titulos por lo general incluyen las variables
independientes y dependientes del experimento. Un modelo simple de un ttulo es el
siguiente: LAS VARTABLES DEPENDIENTES EN FUNCION DE LAS VARIABLES
INDEPENDIENTES. Para anotar un tmulo para un experimento tan sélo se sustituyen
la(s) variables(s) dependiente(s) y la(s) variables(s) independientes(s) en el modelo simple,
lo cual darfa algo como, La estimulacion sexual en funcion de la cafeina o veduccion de la ansie-
dad por medio del uso de modelamiento videofilmade. Tirulos como “Experimento de psicolo-
gia” o “Proyecto del curso” NO son aceptables. El titulo debe contener, por lo general, 15
palabras o menos.

El proposito de wn resumen es brindar una sintesis del articulo de investigacidn. Tiene
que contener suficiente informacién para sefialarle al lector el propésito y los resultados
de la investigacién. Debe contener los puntos principales de cada seccién del ardculo:

* la formulacion del problema
¢ una descripcién muy breve del métedo

! El autor agradece a Roberta J. Landi por llamar nuestra atencién hacia el libro de ITubbach.




APENDICEA + (uia para la elaboracion de reportes de investgacion AS

* una definicién de todas las abreviaturas y acrénimos
los resultados mds importantes, y
* las conclusiones

El resumen se redacta como un solo parrafo sin separaciones. Al igual que la hoja de
presentacidn, el reswmen aparece en una hoja separada. No debe exceder de 15 lineas
mecanografiadas 2 un solo espacio, o de 200 palabras. Tampoco debe incluir ningin dato
ni interpretacion extensa. Esta seccién se intitula “Resumen” y el nombre va centrado en
la pigina.

Introduccion

#) Laintroduccién debe iniciar con los antecedentes del experimento o estudio. Re-
presenta una justificacién de la teoria y de las investigaciones previas relevantes al
estudio. La introduccidn le indica al lector [a importancia del estudio al ofrecerle
una revision breve sobre la literatura de articulos que son relevantes para el pre-
sente estudio de investigacion. Si se utiliza el estilo de la APA, ésta es la tinica
seccién del articulo que na recibe un ttule. En otras palabras, en las reportes
escritos en el estilo de la APA no aparece un titulo o encabezado de “Introduc-
cion”. Se requiere ser preciso al reportar trabajos previos que sean relevantes al
estudio de investigacidn. Cualquier cita textual tiene que escribirse dentro de
comillas, anotando la referencia apropiada a la fuente de informacién. Es impot-
tante asegurarse de que los estudios citados sean relevantes al experimento. Las
referencias en la inrroduecién (o en cualquier otra seccién del reporte) sobre
articulos realizados por otros investigadores se realizan anotando el apellido de
cada autor y el afio de publicacién. El afio de publicacion debe ir entre paréntesis.
La referencia completa de cualguier cita se incluye en la seccién de “Referen-
cias”, que aparece al final del reporte.

Ejemplo

Smith y Martin (19353) reportaron que el desempefio de sus participantes mejord bajo
estas condiciones; mientras que otros observadores notaron un decremento en el des-
empeiio (Burns, 1950; Stevens y White, 1943).

Las referencias especificas respecto a informacién obtenida de un libro o articulo de revista
se indican de la siguiente manera:

Thomas {1983, p. 304) reportd que...
Los resultados de un estudio previo (Carter, 1942, pp. 279-285) condujeron a...

Un investigador nunca debe incluir una referencia que no ha leido personalmente. Para
reportar informacién sobre una fuente secundaria, se cita la fuente secundaria en el texto
y se incluye en las referencias.

Ejemplo

En un experimento realizado por Jones y reportado por McGeoch (1952), se encontré
que...

¥  Una vez que se le han presentado al lector los antecedentes del estudio, la intro-
duccién continita con el propésito o base tedrica del experimento. Se establece el
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problema especifico de estudio junto con una base tedrica o literaria de las hipo-
tests a comprobar y las predicciones y expectadvas generales de los resultados de
la investigacidn.

Ejemplo

Método

La disforia puede actuar como una variable importante de confusién... Por lo tanto, se
realizd un estudio para examinar las relaciones entre....

¢&)  Después, la hipéeesis debe traducirse a términos operacionales. El investigader
debe especificar qué variables se manipularin (independientes), en caso de que
las haya, y cudles se observarin (dependientes). Las variables independientes y
dependientes deben aclararse s# utilizar un enunciado que diga: “La vanable
independiente fue y lavariable dependiente fue .” En su lugar, se
debe decir algo similar a: “En este experimento (estudio), se investigd el mimero
de respuestas correctas a las preguntas de la prueba, en funcién a la tasa de pre-
sentacién de las preguntas” o “Se hipotetizé que los efectos indirectos de la rela-
cién marital sobre €] ajuste psicosocial estin mediados por...”

d) Poriiltimo, la Inroduccién se utiliza para definir cualquier término que se utilice
por primera vez. Si el investigador desea referirse a las escalas de personalidad de
Comrey como EPC, entonces podria escribir una oracién como la siguiente:

Las escalas de personalidad de Comrey (Comrey, 1970}, que de aqui en adelante serdn
referidas como EPC, se udlizaron para...

Un término como aprendizaje probablemente sea demasiado general para usarse
en redaccion técnica. Es mejor decir de manera exacta a cudl paradigma de apren-
dizaje se esta refiriendo. Lo mismo se aplica para términos tales como personali-
dad o ansiedad.

Existe la tendencia a escribir demasiados detalles en la Introduccién. Los detalles del
experimento o estudio no deben presentarse en la seccién de introduccidn del reporte.
Los detalles se presentan en la seccién de Método. Se permite incluir en la Introduccién
un esbozo o la metodologia general seguida; pero sin detalles. Los resultados del estudio
no deben aparecer en la Introduccién; existe una seccién separada para ello.

La seccién de Método tene tres subencabezados: Participantes, Dispositivos y materiales,
y Procedimiente. A continuacidn se describe cada uno de manera separada. La seccién de
Meétodo, como un todo, describe la experimentacién o la conduccidn del estudio. Tiene
que escribirse con suficiente detalle para que otros investigadores puedan, con base en la
descripcidn, repetr de manera exactz lo que se hizo.

Participantes

La seccién de Participantes consiste en una descripcion de las caracteristicas de los
participantes utilizados en el estudio o experimento. Indica quiénes fueron los participantes,
cuintos fueron y cualquier detalle que pueda ser relevante. También incluye la manera en
que se seleccionaron dichos participantes. Entre las distintas descripciones, la mayoria de
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= " 4 Jos estudios describe a los participantes en términos del género, edad, nivel educativo,
ethia y cualquier otre factor relevante como éstos.

Ejemplo

Los participantes fueron 48 personas elegidas de una muestra de gente sentada en una
fuente ubicada frente al City Hall entre las 10 y 11 AM, un lunes del mes de julio de
1998. Los 18 hombres y 30 mujeres, con edades entre 15 y 35 afios, representan cada
tercers persona que se detenia en la fuente por un periodo de por lo menas § minutos.
QOrras 10 personas que fueron contactadas se negaron a responder ¢] cuestionario.

Cuando se utilizan grupos de participantes, se debe proporcionar una descripeién que
indique al lector la forma en que los participantes fueron asignados a los diferentes grupos
o condiciones de tratamiento.

Dispositivos y materiales (instrumentacion)

Todas los materiales y dispositivos no triviales utilizados en el experimento deben ser
descritos en suficiente detalle, para que alguien mds pueda establecer una situacién idéntica,
Si el experimento requirié de lipices, no es necesario definirlos 2 menos que se trate de
lipices raros que tengan un efecto especifico en el estudio. 5i se utilizan mareriales o
dispositivos estandarizados, como una prueba de personalidad, por lo comiin no se inchuyen
aqui, a menos que tengan algunas caracteristicas especiales que hayan sido de suma
importancia para el experimento. Instrumentos estandarizados ya existentes tales como
las escalas de personalidad de Comrey se incluyen en la seccién de procedimiento. Si se
construyen o utilizan materiales o aparatos nuevos, como aquellos inventados por el
investigador, deben describirse de manera completa. Hay que incluir informacién acerca
de los materiales utilizados para medir y/o registrar respuestas. Si se utilizé cierto equipo
especial en el experimento, como la “bobina oscilatoria modelo 9 Smith-Johnson” (Smith-
Johnson Oscillator Coil Model 9), se requiere informar al lector dénde puede conseguir

Tl TECULSO COmOo ése.

Pracedimiento

La seccién de Procedimiento constituye una descripcién o explicacion de la secuencia de
eventos que tuvieron hagar durante la realizacidn del estudio o experimento. En sintesis,
indica lo que el (los) experimentador(es) hicieron y lo que sucedid al (los} participante(s).
Debe describirse lo que se hizo, en qué orden, durante cuinto tiempo, etcétera.

Ejemplo

Se obtuvieron los datos de cada participante udlizando un cuesdonario sobre la fre-
cuencia del consumo de drogas, durante el cuarto periode de un dia escolar. Se les
pidié a los participantes que indicaran la cantidad de alcohol que consumen.

Los métados estadisticos utilizados para analizar los daros recolectados en el estudio y/o el
diseio del estudio de investigacién pueden presentarse en la seecidn de Procedimiento.

Es prabable que el investigador descubra que se ha desviado del procedimiento que
debia haber seguido; si asi sucede, debe describir el procedimiento exactamente como se
realizé —y no como tenia qu= haberse realizado—. Por lo general esto representa un
descuido, pero en iltima instancia llega a disculparse.
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Lo que no puede disculparse es la deshonestidad. Las secciones de Procedimiento
tienden a complicarse demasiado en experimentos donde existen diversas fases o condi-
ciones. En tal caso, con frecuencia resulta dril adoptar etiquetas para las fases o condicio-
nes. Por ejemplo, con una mdquina de ensefianza se podria dividir un ensayo en la “fase de
estudic” y la “fase de prueba”, con el propdsito de hacer referencias posteriores distintivas
y simplificadas.

bt

En Iz seccién de Resultados se reportan los datos obtenidos en el estudio o experimento,
asi como los andlisis realizados con éstos.

Ejemply

a)

b)

<)

Comienza con una descripcién de las medidas de la variable dependiente, regis-
tradas durante la sesion experimental. Con un ejemplo de la mdquina de ense-
fianza, se registrarfa el mimero de errores y el lapso de tiempo ocupado en contestar
las preguntas.

A continuacion, se describen los datos del experimento. Los datos reportados por
lo general serdn algiin tipo de resumen de los datos en bruta. Por ejemplo, tal vez
se quiera reportar los resultados en términos de las medias y las desviaciones
estdndar o los datos en bruto registrados durante la sesion. Se afirmaria: “Se caleu-
laron la media y la desviacién estindar del niimere de errores para cada serie de
20 preguntas.”

Después se hace referencia a los lugares donde es factible encontrar tales datos.
Estos pueden presentarse ya sea en tablas o en figuras (grificas). Se les ordena
por medio de mimeros v se hace referencia a ellas por su nitmero. Como ejemplo,
se podria decir: “La media de los errores de cada serie de 20 preguntas se muestra
en la tabla 1 (o figura 1).” Si se tienen diversas variables dependientes, los resul-
tados de cada variable tal vez requieran de una tabla o figura separada. Las reglas
para la preparacion de tablas y figuras se presentan en una seccidn posterior de
este apéndice.

Cuando se hace referencia a una tabla o figura, hay que describir las caracteristi-
cas importantes de los datos que aparecen en la tabla o figura. En una tabla o
figura se presenta mucha informacién, por lo que es labor del investigador ayu-
dar al Jector a comprenderla. Se deben sefialar los aspectos importantes, las ten-
dencias generales y cualquier inversién o particularidad que se considere
importante; es decir, aquello que parezca ser mds que eventos aleatorios.

Es necesario apoyar el anilisis de la informacion con una tabla o figura ofreciendo
algunos valores de daros apropiados para ilustrar lo que se desea indicar. Sin embargo,
no debe intentarse incluir todos los datos; para eso sirven las tablas y las figuras. Sise
tienen 25 pdginas de resultados de computadora, dichos resultados deben resumirse y
colocarse en una tabla o figura. Si se incluye la hoja de resultados, debe ir como un
anexo al docwmento. Los anexos muy grandes casi siempre son inaceptables st el
manuscrito se va a publicar.

Como se muestra en la figura 1, las funciones para las condiciones con recompensa y
sin recompensa inician en el mismo nivel. El niémero de errores promedio en el pri-
mer ensayo fue de aproximadamente 4.3, para ambas condiciones. Después del primer
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ensayo, los errores en la condicion con recompensa comenzaron a disminuir en una
proparcién bastante estable, mientras que los errores en la condicidn sin recompensa
permanecieran relativamente constantes. Por ejemplo, en el segundo ensayo se come-
tieron .50 menos errores en la condicion con recompensa, pero para el sexto ensayo
dicha diferencia se habia incrementado hasta que se cometeron 3.39 menos errores
en la condicidn con recompensa. De forma general, la media del nimero de erro-
res disminuyG en funcidn de los ensayos en la condicion con recompensa; pero no asi
en la condicién sin recompensa.

Una ildma regla para la elaboracién de la seccidn de Resultados es que no debe haber discu-
sign en esta seccion. Esto es, no se da una opinién personal o interpretacidn de los resiimenes
de datos. S6lo se presentan los hechos de los hallazgos en la seccién de Resultados del
reporte. Esto se explica con mayor detalle en la siguiente seccion.

Discusion
E! propésito de Ia seccién de Discusién consiste en interpretar los resujtados y explicar las
conclusiones a las que conducen. Es aqui donde se aclara la contribucién o valor del
experimento o estudio.
) Por lo comiin la disensidn inicia con una declaracién concisa sobre la importan-
cia de los resultados.
Ejewnplo
. Los resultados del presente estudio coinciden con ios de otros estudios que comparan
el abuso de alcohol y drogas en jévenes latinoamericanos.
5 A continuaci6n sigue la interpretacion de los resultados. Se hace una inferencia,
a partir de las medidas dependientes parriculares del experimento, a los procesos
psicolégicos de interés.
Ejemplo 3

Los jévenes asifticos han presentado de manera consistente menor consumo de dro-
gas debide a que se sienten mds amenazados por las consecuencias percibidas por el
uso reconocido de drogas.

En apariencia resulta dificil distinguir entre la seccion de Resultados y la de Discusion
incluidas aqui. En la primera el investigador se adhiere estrictamente 2 las variables de-
pendientes particulares del estudio. Todas las inferencias, interpretaciones, extrapolaciones
y opiniones razonables pertenecen a la seccion de Discusién.

Por ejemplo, en la seccion de Resultados el estudio de investigacidn se refiere a la
disminucién de errores como una funcién de los ensayos en la condicién con recompensa,
mientras que los errores permanecen constantes en la condicién sin recompensa. En la
seccién de Discusion, esto podria interpretarse como que la adquisicion (o aprendizaje) se
llevé a cabo en la condicién con recompensa, pero no en la condicién sin recompensa. La
interpretacién de que el aprendizaje se ha visto afectado de manera diferencial involucra
una wnferencia hecha z partir de los datos de error y, por lo tanto, pertenece a la Discusion
y no a la seccién de Resultados.
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¢) Los resultados de] experimento o estudio deben, entonces, relacionarse con los
resultados de otros estudios sobre problemas iguales o similares, y/o a cualquier
teorfa relevante con la que se esté familiarizado y que pueda documentarse. Es
necesario sefialar a qué grado los resultados coinciden o contradicen trabajos
previos, qué tanto amplian el cuerpo de conocimientos, qué tanto apoyan o con-
tradicen la teoria, etcétera. La relacidn de los resultados con otros resultados o
teorfas también requiere ser analizada. Si existe acnerdo, es suficiente con esta-
blecer de manera exacta en qué coinciden. En caso de que no coincidan, se debe
ofrecer alguna posible razén de la discrepancia. Por lo general, la primera expli-
cacién que se le ocurre al autor es que hubo algdin error en el experimento, lo cual
puede o no ser verdad. Si es verdad, se debe sefialar de forma exacta cudl fue la
falla y por gué.

d) Cualquier falla o defecto en el experimento que limite la wilidad o generaliza-
cién de las conclusiones obtenidas necesita discutirse. Cuando se reporta una
falla también se debe explicar por qué se trata de una falla ¢ indicar cémo puede
corregirse. No es recomendable crear una larga lsta de crfticas, pues esto slo
creard una mala impresién en el lector o revisor.

¢) Una manera adecuada para terminar la discusién consiste en sugetir cudl podria

- set el siguiente experimento sobre dicho tema. Si se intenta hacer esto, es necesa-

rio asegurarse de explicar el experimento con suficiente detalle para que sea sig-
nificativo, y se requiere explicar Ia razén que lo hace el siguiente paso légico.
Frases como las de los siguientes ejemplos deben evitarse ya que consumen tiem-
pa y espacio.

Ejemplos
En el sigujente experimento es necesario utlizar recompensas mds grandes.
Se debieron utlizar mejores participantes.
Aqui seria necesario explicar por qué el conjunto actual de participantes fue defi-
ciente, y de qué manera contar con nuevos participantes seria diferente.

Referencias

Unicamente las referencias bibliogrificas citadas en el cuerpo del documento deben incluirse
en la lista de referencias. Todas Jas citas deben aparecer en Iz lista de referencias. La lista se
realiza en orden alfabético respecto al apellido de! primer autor. Después del apellido se
anotan la primera y segunda iniciales del autor. Los nombres de las revistas se escriben completos.

En el caso de articulos de revistas, se citan los mimeros de las piginas de todo el
articulo. En el caso de los libros no se cita el namero total de péginas. En un libro publi-
cado, tan sélo se citan las piginas que pertenecen a la parte del libro (capitulo) escrito por
el 0 Jos autores que se citan. A continuacién s¢ presentan ejemplos del estilo utilizado para
los tipos de referencias mis frecuentes. El tpo de publicacién se anota en corchetes sélo
para ayudar a identificar cada una; esto no se hace en la seccién de referencias del docu-
mento.

Note que el estilo de escritura de las referencias de la Asociacidn Psicoldgica Amert-
cana lleva el afio de publicacién dentro de paréntesis, después de los nombres de los auto-
res. El titulo del articulo sigue a la fecha. Sélo la primera letra de la primera palabra de
cada oracién del titulo del articulo va con maytscula, y la primera letra de la primera
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palabra después de una coma también se escribe con maytdsenla. A continuacidn se enlista
el nombre de la revista, el nimero del volumen de [a revista y los nimeros de las pdginas
del articulo. El nombre de la revista y el mimero de volumen se subrayan o se escriben en
italicas. Las letras iniciales del nombre de la revista se escriben con mayisculas (mayiscu-
las iniciales).

En el caso de los libros, €l nombre del autor va seguido por Ja fecha de publicacién en
paréntesis. Después se inchuye el titulo del ibro. Observe que sélo la primera letra de la
primera palabra de cada frase en el ttulo del libro se escribe con mayiseula. E] titulo del
libre también se subraya o escribe en szdlicas. Después del titulo del libro se incluye el
niimero de edicién (2a. ed. [no en itilicas]), o &l mimero de volumen (vol. 3 [no en itdli-
cas)). Si no se requiere anotar una edicién o volumen en especial, entonces después del
titulo se escribe un punto, Para concluir, se anota la ciudad seguida por dos puntos (), y
después el nombre de la editorial seguido per un punto ().

Ejemplos

Erlich, O. y Lee, H. B. (1978). Use of regression analysis in reporting test results for
accountability. Perceptual and Motor Skills, 47, 879-882. [Ardculo de revista, dos autores)

Hollenbeck, A. (1978). Problems of reliability in observational research. En G. Sackett,
Ed., Gbserving behavtor: Vol. 2. Data collection and analysis metheds (pp. 79-98). Baldmore:
University Park Press. [Capitulo en un volumen editade, donde el volumen también
tiene un titulo especial]

Jeffrey, W. E. (1969). Early stimulation and cognitive development. En J. P. Hill, Ed,,
Minnesota Sympeosia on Child Development (vol. 3) {pp. 46-61). Minneapolis:
University of Minnesota Press. [Capitulo en un volumen editado]

Kerlinger, F. N. (1986). Foundations of bebavioral reseavch (3a. ed.). Fort Worth, TX: Harcourt
Brace. [Libro]

Stevens, 5. S. (Ed.). {1951). Handbook of experimental psychology. Nueva York: John
Wiley & Sons. [Libro con un editor como autor]

Yi, S. (1977). Some implications of Jeffrey's serial habituation hypotesis: A theoretical
basis of resolving one-look versus multiple-look attentional account of discrimination
learning. Fournal of General Psychology, 97, 89-99. [Articulo de revista, un autor]

Preparacion de figuras

Las figuras deben contener la informacidn bésica necesaria para su comprensidn, sin
referencia detallada al texto. Lo anterior requiere de la etiquetacin cuidadosa de sus partes
y un ttulo o pie completo. Cuando se presenta mds de una curva en la misma figura, se
debe utlizar una leyenda, como en la figura A.1, o poner un nombre directamente a la
curva. Bl titulo o pie de la figura aparece debajo de ésta y consiste de un muy breve resumen de
lo que se estd graficando. Deben evitarse titulos o pies como “Gréfica de los resultados” o
“Una grifica de...” S6lo se pone maytiscula a la primera palabra del titulo o pie y se finaliza
con un punto. Las figuras se numeran de manera sucesiva con nameros aribigos. Se debe
utilizar una regla para unir los puntos de daros. Hay que evitar dibujar una curva manual-
mente; de ser posible, debe utilizarse uno de los miiltples programas computacionales
para crear grificas. Por ejemplo, el Excel de Microsoft es capaz de producir grificas con
buena apariencia que son adecuadas para la presentacién en articulos. Algunios programas
procesadores de textos, como el Word de Microsoft, también son capaces de producir
grificas. En efecto, existen otros programas muy elaborados para la construccién de grificas.
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Ejemplo

Ficura A.1 Niimero promedso de ervores en funcion a los ensayos, bajo condiciones
de recorrpensa y sin recompenss.

1

4 -

3 E o3

2 e

Sin recompensa
1 + ———¢ Con recompensa
1 2 3 4 5 6

Preparacion de tablas g

Al igual que con las figuras, las tablas deben contener suficiente informacién para
comprenderse de forma cabal, independientemente del texto. El titulo debe establecer de
forma concisa lo que la tabla contiene. El dwlo debe ser lo mds especifico posible. Se
requiere evitar titulos como: “Tabla de datos”, “Tabla de resultados” o “Iabla que muesira...”
En general, se deben evitar abreviaturas poco comunes. 8i es necesario deben explicarlas
en una nota zl pie de la tabla.

La tabla se ordena de forma que sea de ficil interpretacién para el leetor. En caso de
ser necesario, debe urlizarse mds de una tabla. Ef titulo debe ir centrade encima de la tabla.
Los encabezados, el uso de mayidsculas y otras caracteristicas importantes de una eabla
pueden deducirse a partir del estudio de la tabla A.1 de este documento. Observe que
programas de procesadores de textus como el Word de Microsoft poseen la capacidad de
generar tablas. Es necesaria asegurarse de que los datos incluidos en la tabla estén alinea-
dos apropiadamente; es decir, los signos de porcentaje, los decimales y las columnas, Esto
facilita al lector el observar y seguir los datos.
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Ejemplo

TaBrLa A.1  Media de crroves en funcédn de los ensayos bajo las condiciones
COT YECOTHDENSA Y 5IN ¥ecoMpPEnsa.

Media de errores
Ensayos Con recompensa Sin recormpensa
1 4.49 4.51
2 3.80 430
3 2.62 445
4 2.31 187
5 1.46 437
6 1.12 451

Aungue no existe un limite exacto para el nimero de figuras y tablas, muchas revistas
tienen espacio limitado para lus articulos y, por lo tanto, piden que se incluyan tnicamente
las tablas y figuras m4s necesarias en el documento real. De ser posible un invesdgador
que posea una gran cantidad de tablas, figuras, hojas de resultados por computadora, etcé-
tera, puede ponerlas a Ja disposicion de los lectores interesados. Exste una organizacién
que acepta dichos materiales y que con una cuota nominal los pone 2 la disposicién de
aquellas personas interesadas en ver los datos adicionales. Si el investigador elige utilizar
este servicio, debe incluirse una nota de pie o referencia al respecto en el documento real.
Dicha nota de pie podria ser como la signiente.

Ejemplo

‘Las matrices de correlacién en las que se basa este estudio estin depositadas en el
Natjonal Auxiliary Publications Service. Revise el documento WAPS No. ___ con
piginas de material suplementaric del NAPS, ¢/o Microfiche Publicatiions, 248
Hempstead Turnpike, West Hempstead, INY 11552, Envie con anticipacién, en déla-
res estadounidenses dnicamente, $ para obtener fotocopias o § ____ para obtener
una microficha. Fuera de Estados Unidos y Canadi afiada un franqueo de $ o §
— por el franqueo de la microficha.

Uso de abreviaturas

Cuando vna palabra o término se udliza con frecuencia en un reporte, puede abreviarse.
Las abreviaturas para el (los) participante(s) y el (los) experimentador(es) son estandaresy
casi siempre se unlizan:

Ejemplos

sujeto = S sujetos = Ss del sujeto = S de los sujetos = §¢’ experimentador = E
experimentadores = Es del experimentador = E% de los experimentadores = Es’

Otras abreviaturas no son estindares y deben definirse la primera vez que se utilicen.
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Ejemplo Lo

El aparato era un médulo de prueba visual (MPV). EL MPYV fue programade para... El
instrumento de prueba fueron las escalas de personalidad de Comrey, que de aqui en
adelante serdn referidas como EPC, que consta de ocho escalas.

Estilo, tiempos, etcétera

La acuvidad que se describe en el reporte de investgacion se llevé a cabo con anterioridad
y se debe describir en tiempo pretérite. En raras ocasiones se utilizan pronombres
personales, ast como los deseos, anhelos, conclusiones, etcétera, del experimentador.

Ejemplos
) Pobre: El experimentador deseaba encontrar...
' Mejorado: El propdsito del estudio fue...
Paobre: Nosotros decidimos que el experimento mostraba...
Mejorado: La conclusién del estudio fue...

Hay que evitar el uso excesivo de expresiones entre paréntesis. Existe la tendencia a referirse
a las figuras v a las tablas en paréntesis, lo cual debe evitarse. Por ejemplo, no debe decirse:
“La media de errores disminuyé en funcién a los ensayos (tabla 1).” Sin embargo, en
oraciones largas la claridad de la lectura puede mejorarse a ravés del uso de expresiones
entre paréntesis; se requiere tener en mente que se esctibe para el lector en general, lo
cual significa que los fendmenas deben explicarse. Sin embargo, no se debe adoptar la
tarea de ensefiar al lector sobre ciertas dreas de comprensién bdstca. Por ejemplo, es bueno
referirse a la teoria de aprendizaje de Skinner sin entrar en los detalles de dicha tecria. No
obstante, NO DEBE SUPONERSE QUE EL LECTOR conoce el estudio al que se estd
haciendo referencia.

Referencias

' American Psychological Association (1994). Publication manual for the American

Psychological Association. Washington, DC: Author.

Gelfand, H. y Walker, C. ]. (1990). Mastering APA style: Sttudent’s workbook and training
guide. Washington, DC: American Psychological Association.

Hubhach, S. M. (1995). Writing research papers across the curricubum (4a. ed.). Fort Worth,
Texas: Harcourt Brace.

Parrott, L. (1994). How to write psychology papers. Nueva York: Harper-Collins.

Pyrczak, F. y Bruce, R. R. (1992). Writing empirical research reports. Los Angeles,
California: Pyrczak Publishing.
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Contacto fislco, género pslcoldgico y ayuda

Karen Siegel, quien actuaimente es estudiante de doctorado en la Escusla de Psicologia Profesional
de California, en San Diego, escribié el siguiente reporte cuando era estudiante de licenciatura en
la Universidad del Estado de California, Morthridge. Este ilustra de forma clara cdmo se eseribe un

Muestra del reporte de una estudiante t
articule utilizando el estilo de la APA. El reperte se reproduce con el permigo de Karen Siegel.
)
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Forma en que el contacto fisico y el género
psicolédgico afectan el comportamiento prosocial

Karen Siegel
Universidad del Estado de California, Northridge

-
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Contacto fisico, género psicoléglco y ayuda

Resumen

El presente estudio predijo que el comportamiento prosocial (de ayuda) entre particinantes
femeninas y el experimentador se incrementaria con un contacto fisico casuat e intencional de
corta duracién. También se investigs el efecte del género psicolégico de las participantes (andrégino,
femenino o masculino) sobre su conducta de ayuda. 40 pariicipantes voluntarias, que eran
estudiantes, completaron un cuestionario (el Inventario del papel femenine de Bem, Bem Sex-
Role Inventory), que midié su género psicolégico, y después recibiaron o no contacto flsico, en un
diseno entre sujetos de 2 x 3. La variable medida consistié an observar si el sujeto ayudaba a
levantar lapices que se caian “accidentalmente”. Los resultados mostraron que las participantes
que recibiergn contacto figsico mostraron mayor comportamiento de ayuda que aquellas que nole
recibieron, aunque su genero psicoldgico no tuvo ningun efecto,
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Contacto tislco, génaro psicoldgico y ayuda

Manera en que el contacto fisico y el género psicolégico afectan -
el compartamiento prosocial

Existe una gran cantidad de literatura respecto al efecto de diversas formas de contacto fisico
sabre el comportamiento humano vy la salud. Muchos autores consideran que el contacto flsica
constituye una de las formas mas bdsicas y tempranas de comunicacién (Frank, 1957; Montagu,
1971}, y que resulta crucial para un desarrollo emocional, social y fisico sano (Harlow, 1958). Otra
faceta de esta manifestacidn atdvica de comunicacion no verbal es su propiedad manipulativa. El
contaclo fisico al servicie del control social (definido por Edinger y Patterson, 1983, como “una
respuesta mas deliberada y propositiva disefiada para promover un cambio en el comportamiento
de la otra persona®) ha sido examinado en diversos estudios, empleando variadas modalidades.
En un estudio da gran influencia realizade en 1973, Henley (1973) indicé que el contacto fisico
comunica un mensaje de poder y estatus. Ella reportd una asimetria en los contacios fisicos
intercambiados entre los sexos (los hombres tacan mas a las mujeres an pablico que a 1a inversa).
Nguyen, Heslin y Nguyen (1975) reportaron que los tipos de contacto fisico estdn asociadoes a los
mismas significados tanto en hombres como en mujeres, aungue los sentimientos difieren y ja
decodificacion precisa de un mensaje tactil dependea no sélo de la forma en que se transmite, sino
tambien del lugar donde se aplica.

Un andlisis posterior que examind la generalidad de la asimetria entre los sexos del uso de
contacto fisico intencional ravelé complejidades que impiden una compresién simplista de este
aspecto. Ciertos hallazgos de Hall y Veccia (1990) difieren de los de Henley, y sostienen que no
esté claro qué es lo que los diferentes contactos fisicos signitican para los sexos, y si la dominancia
y al estatus pueden explicar los efectos en el sexa. Major, Schmidlin y Williams (1950} exploraron
otras de las muchas variantes del tema de Iz asimetria. Encontraron que los patrones del género
en el contacto fisipg varfan de forma marcada por el ambiente y la edad, lo cual subraya la
aspecificidad situacional de los comportamientos relacionados con el género.

En un contexto mencs complejo, se han realizado otros estudios que relacionan el contacto
fisica (intimidad no verbal) y un incremento en la obediencia a requetimientos hechos (Kleinke,
1976). Willis y Hamm (1980) encontraron que el contacto fisico es particularmente importante
para lograr la obediencia de personas ded mismo sexo. Paulsell y Goldman {1984) examinaron la
influencia dal contacto fisico en diferentas partes del cuerpo (hombro, parte superior e inferior del
brazo, y mane) sobre el comportamiento de ayuda. Elios descubrieron gue las mujeres cémplices
de los investigadares obtuvieron respuestas de ayuda variables;, miantras que los hombres
cémplices de los investigadores obtuvieren ayuda con poca variacion, independiantemente de si
los panticipantes habian o no sido tocadoes.

Les altos niveles de camportamiento de cuidado y apoyo se dan, discutiblemente, en funcién
da lo que, en la cultura norteamericana, se considera como un comporamiento estereotipico
femenino. De acuerdo con Bemn (1975), el género psicoldgico del individuo determina su estilo y
rango de compontamiente. Un autoconcepte estrecharmente masculine puede inhibir el denominado
comportamiento termenino (como ser afectuoso y gentil) y a la inversa; mientras que un autoconceplo
andrégino, que incorpora pero no excluye atributos femenines y maseulings, amplia el rango de
comportamientas que pueden elegirse de una situacién a otra.

En este experimento se estudid 'a cualidad manipulativa bésica del contacto fisico en una
interaccion limitada. Se probd el efecto de un contacto fisico inocue y ¢asual, dentro del contexto
de una interaccidn verbal, en el comportamiento de ayuda de estudiantas universitarias voluntarias.
Ademas, se evalud la androginia, feminidad y masculinidad psicoldgicas de las participantes, por
media del inventario del rol sexual de Bem (1974) (Berm's Sex-Role Inventory).
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Se conjeturd que la condicion que conduciria a la respuesta de ayuda més consistente seria
la del sujeto con contacto fisica con un perfil femenino /o andrégino. De manera inversa, se
predijc que aquellos sujetos con un perfil masculino y que no recibieran la situacion de contacto
fisico proporcionarian la mencr ayuda da iodos.

Método

Se utilizé un disefio entre sujetos de 2 x 3 combinado, donde las situaciones con contacto fisico y
sin contacto fisico funcionaron come una variable independiente; y el género psicolégico de las
participantes, coma la otra variable independiente. El comportamiento de ayuda registrado consistio
en ¢bservar si los participantes ayudaban a recoger lapices dejados caer por el experimentador,
inmediatamente después de implementar la variable del contacto fisico.

Participantes

40 mujeres estudiantes de la Universidad del Estado de California, Northridge, con edades que
iban aproximadamente de los 18 a los 28 afiog, sirvieron como voluntarios. En un intento por
sliminar cualquier variable extrafia y posiblemente provocadora de confusién, respectc a las
diferencias culturales en la actitud hacia sl contacto ffsico y al espacio corporal personal, se
incluyeron dnicamente participantes criados en Estados Unidos.

Procedimiento

Este experimento empled una condicién con contacto fisico y una sin contacto fisico. El “contacto
fisico” congistié en una ligera palmada en la parte superior del brazo (el 4rea que obtuvo el nivel
més alto de comportamiento de ayuda en el estudio de Paulsell y Goldman [1884]).

Se aplico el inventario del rol sexual de Bem a cada uno de los sujetos, en forma individual,
después de indicarles que completaran el cuestionarlo. El experimentador les entregé un lapiz
proventente de una caja de 20, el cual posteriormenta sirvié como accesorio. La mayor parte de
los participantes completaron el inventario, que consistia en 60 adjetivos y frases impresas en una
sola hoja, en 10 minutos o menos, También sa les instruyd para que preguntaran por la definicién
de cualquier frase o palabra que no les fuese familiar. Después de que el sujsto completaba sl
cuestionario, el expsrimentador —guien permanecia en el cuarto todo el tiempo— caminaba hacia
el sujeto sentado, recogia la forma y le agradecia por su participacién, durante Io cual se daba o
no el contacto fisico en la parte superior del brazo. inmediatamente después de este, el
experimentador dejaba caer lapices de la caja y se agachaba rapidamente para recogerlos, El
sujeto se levantaba a ayudar (y se le otorgaba una puntuacién de 1) o no lo hacia (y se ls otorgaba
una puntuacién de 0). Antes de empezar a completar el inventario de Bem se le avis¢ al sujeto que
permaneciera sentado al terminar, para hacer que la ayuda fuera una eleccidn mds accesible y
caro un intento de aplicar de manera mas efectiva la variable del contacto fisico.

Resultados

La proporcion de participantes que ayudaron y recibieron contacte fisico (.708) fue significativamente
rnayor que aguellos gue no fueron tocados (.438), tal y como lo determind una prueba z de una
cola para proporciones (2= 1.71, p < .05). También se analizo la significancia del género psicoldgico
de esta manera, comparando las puntuaciones dsl comportamientc de ayuda de las participantes
andréginas con las femeninas, las androginas con las masculinas y las masculinas con las
femeninas, de manera separada; también comparando la variable de contacte fisico en cada
género psicoldgico, sin encontrar diterencias gignificativas entre las proporciones.
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Una chi cuadrada, que compar6 los efectos de Iz variable de contacto fisico con el género
psicolégico de cada sujeto en su comportamiento de ayuda, no resultd significativa [x* = .97, p >
.05].

Discusidén

Tal y como se predijo, los resultados de este estudio indicaron que el comportamiento de ayuda de
las participantes hacia un experimentador del mismo sexo se incrementd con el contacto fisico
casual, de corta duracién, en la parte superior del brazo.

Se utilizaron participantes mujeres por dos razones, En primer lugar, no existia un cémplice
hombre y ara altamente probable que casi todos los participantes hombres ayudaran a una
expefimantadora mujer. (Paulseli v Goldman [1984] reportaron que el 90 por clento de los
participantes hombres tocados en la parte superior del brazo por cdmplices mujeres, ayudaron a
racoger abjetos dejades caer por dichas complices.) En segundo lugar, el uso de particinantes
mujeres controld cualquier asimetria posible en el estatus relacionado al génera percibido (Henley,
1973).

A pesar de gue se tuvo cuidado an eliminar cualquier otra explicacion para este hallazgo
significativo, cualquier investigacién futura de este tipo seria mejor si se disefiara como un estudio
doble ciego, ya que las expectativas del investigador pueden transmitirse de manera no verbal,
como con la direccion de la mirada (Kleinke, 1977) o el tono de voz {Goldman y Fordyce). (El
experimentador mantuvo, 1o més gue pudo, una similitud en la comunicacion gue involucra tales
expresiones en particular.)

La reciente popularidad del tema de! comportamiento prosocial ha producide un numero de
combinaciones de manipulaciones para predecir el comportamiento de ayuda, con resultados
significativos. Major, Schmidlin y Williams (1580} estudiaron el impacto de la edad de los
participantes, aunado a la situacion an que acurria el contacto fisico, sobre los patrones de género
del contacte fisico intencional, Otro estudio realizado por Hewitt y Feltham (1982) combind el lugar
del contacto fisico (seis puntos a partir de la mano vy hasta la espalda) con el género del
experimentador y del sujeto. Nguyen, Heslin y Nguyen (1575) analizaron las interpretaciones de
diferentes tipos de contacto fisico y zonas corporales en hombres y en mujeras,

Este astudio se realizd a |a 1uz del enfogue en el paradigma modearnc de la condicién (preferible)
de la androginia psicolégica. La androginia psicoldgica es la habilidad individual, como lo define
Bem (1974), de no ser dicotdmico en el rol sexual, sino tanto masculino como femenino, asertive
y productivo, instrumental y exprasivo, para tener acceso & Una gama completa de comportamientos
gue incluyen aspectos “masculinos” y “femeninos”, Aunque no se encontrd una relacién significativa
entre el comportamiento prosocial y &l género psicolégico en dicho estudio en particular, asta
puede ser autn una variable de interés en experimentos futuros especificarnents disefiados para
medir compartamientos que se vean afectados por el género psicolégico del sujeto. Una variante
pedria ser emplear un experimentador femenino con participantes masculinos, medidos de la
misma forma que en el presente estudic, pero utilizando una variable medible distinta que idealmente
no involucre comportamientos de cortesia. Otras combinaciones del género del experimentador y
del sujeto maracen sar examinadas, asi como combinar el efecto del género psicoldgico con otras
variables. En cualguier caso, estudios futuros estan garantizados.

s ndéd .
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61
n
34
58
10

7
26
9w
40
13
94
47
27
51
3
72
81
10
37

33
79
77
22
14
12

94
42
19
56
32
65
24
21
52
69
81
26
28
11
66
21
33
84
56
95

5
55
29
18
("
69
96
37

2
77
30

0
59

56

76
60

65
99
91
23

04
o0
3
38
48
86
70

45
17
77

67
38
25
73
63

36

80
14
53
16

76
34
24

25
39

76
93
55
82
75

91
47
37
93
91
42
56
40
51
67
88

28

19

76
57
59
49
19
(6
70
70

85
18
85
23
22
17
20

21
23
93

57
24
97
60
82
61
77

89

(contintia)



Tabla de niimeros aleatovios  (continsgcion)

APENDICE B

80 20 7 87 83 12 74 29 12 16 99
81 7 40 18 iz 85 37 73 42 49 49
82 46 23 58 96 29 73 [ 71 8 44
83 78 0 78 24 34 73 95 11 44 i6
84 7 67 29 27 12 90 60 97 15 o4
BS 62 28 11 61 4] 9] 49 32 82 28
86 14 46 52 52 16 21 13 70 24 76
87 26 94 34 57 81 28 49 74 58 50
84 15 Ll 82 35 77 9 28 11 32 30
8§89 24 71 92 75 70 60 80 88 21 11
0 18 25 ¥ 100 80 84 97 84 18 53
| 34 91 25 98 77 14 25 160 84 19
2 98 80 72 72 7l 66 13 33 24 12
23 22 83 2 33 32 o1 78 53 45 63
94 141 39 35 37 b6 52 80 1 33 94
5 30 54 73 21 43 68 65 33 26 90
26 &5 100 85 12 69 3 72 55 43 5
a7 57 a6y 37 7 62 (3] 36 9 57 73
98 44 5l 38 59 8S 91 1 | 79 14 26
99 19 76 88 46 46 63 72 62 92 &7
100 a4 60 42 55 48 99 44 66 77 27
Media Varianza Desviacién estindar (D. E.)
1 51.8400 895.8144 29.9302
2 46.2000 809.3200 28.4486
3 47.6900 740.6539 27.2150
4 $1.8300 872.7611 29.5425
S $3.2100 B77.5659 29.6237
6 48.8700 903.9131 30.0651
7 49.6400 778.8704 27.9082
8 §1.3700 889.7331 29.8284
9 45.0700 771.7251 27.7799
10 492800 872.3016 29.5348
11 48.8700 777.5731 27.8850
12 $3.0800 860.2136 29.329%4
13 §6.5100 773.0099 27.8031
14 47.9900 1110.2299 33.3201

B7

(continiia)




BS APENDICES »
—_— Media Varianza Desviacitn estindar (D. E.)

I3 49,3700 913.6531 30.2267

16 49.0200 714.0396 26.7215

17 45 .6800 842.0776 29.0186

I8 47.0400 853.3384 29.2120

19 53.5100 977.2499 31.2610

20 52.7400 853.4924 29.2146

21 50.0600 1001.1564 31.6411

22 53.9500 907.7475 30.1288

23 53.64100 731.3779 27.1547

24 49.3100 807.4139 28,4150

25 49.1600 673.9544 25.9606

26 $0.2200 855.3316 29.2461

27 58.3600 877.1904 29.6174

28 49.5700 709.7051 26.6403

29 55.4400 868.3064 224681

30 49.4300 791.3851 28.1316

31 48.5200 847.9296 29.1192

32 52.9400 802.3564 28.3259

33 46.7900 784.6259 28.0112 |

34 48.3300 BE1.4611 29.6894

35 47.2900 759.3059 27.5555

38 35.5100 854.5499 29.2327

37 52.3900 D07.8379 30.1303

38 49.9500 B51.3275% 29.1775

39 46.0000 B17.7800 28.5969 -

40 47.6500 815.1475 28,5508

-
Tasra B Tabla de ls curva normal (drea emtre £=0y Z)
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09

0.0 0.0001 0.0040 0.0080 00120 0.0160 0.0200 00240 0.0280 0.0319 00359
0.1 00399 00438 00478 00318 00557  0.0597 00636  0.0675 00715 00754
0.2 0.0793 0.0832  0.0871 00910 0.0949 0.0988 0.1026 0.1065 0.1103 0.1141
0.3 0.1180  0.1218  0.1256  0.1293 0.1331 0.1369 0.1406 01444 0.1481 0.1518
0.4 0.1555 0.1591 0.1628 0.1664  0.1701 0.1737 0.1773 0.1809 0.1844  O.IBBO
0.5 0.1915 0.1950  0.1985 02020 0.2054 0.208%  0.2123 02157  0.2191 0.2224
0.6 0.2258 0.2291 02324 02357 02389 0.2422 0.2454  0.2486 02518 02549
0.7 0.7581 0.2612  0.2643 0.2673 02704 02734  0.2764  0.2794  0.2823  0.2852
0.8 0.2882 02910 02939 02957 0.2995  0.3023 0.3051 03078 03106  0.3133
0.9 0.3159  0.3186 03212 03238 03264 03289 03314 03339 03364 03389
1.0 0.3413 0.3437 0.3461 03484  0.3508 0.3531 03554 0.3576 03599 0.3621
1.1 0.3643 0.3664 03686 03707 03728 0.3748 03769 03789 03809  0.3829
1.2 0.3850 03869 03888  0.1907 03926 03944 03962 03980 0.3998 04015
1.3 0.4032 0.4049 0.4066 0.4083 0.4099 04115 0.4131 0.4147 0.4162 04177
1.4 0.4192 04207 04222 04236 04251 04265 04278 04292  0.4305 04319
. & I (contintia)



APENDICEB « B9
TasLa B  (comtinuacién)
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
1.5 0.4332 0.4344 0.4357 0.4369 0.4382 0.4394 0.4406 0.4417 0.4429 0.4440
1.6 04451 04462 D.4473 0.4484 0.4404 0.4504 0.4518 D.4524 0.4534 0.34544
1.7 0.4553 0.4563 0.4572 0.4581 0.4590 0.4598 0.4607 0.4615 0.4623 0.4632
1.8 0.4639 0.4647 0.4655 0.4662 0.4670 0.4677 0.4684 0.4691 0.4698 0.4705
1.9 0.4711 0.4718 0.4724 0.4731 04737 0.4743 0.4749 0.4754 0.4760 0.4764
2.0 04771 0.4776 0.4782 0.4787 0.4792 0.4757 (.4802 0.4806 0.4811 0.4816
2.1 04820 0.4824 0.4820 0.4831 04817 (.4841 0.4845 0.4849 0.4852 09,4856
2.2 04860 04863 0.4867 04870 04873 04877 04880 04883  0.4886  0.4889
2.3 0.4892 0.4895 0.4897 0.4900 0.4903 0.4905 0.4908 0.4910 .4913 02,4915
24 04917 0.4919 0.4922 0.4924 0.4926 0.4928 0.4930 0.4932 0.4934 0.4936
2.5 0.4937 0.4939 0.4941 0.4943 0.494 0.4946 0.4547 0.4940 0.4950 0.4952
2.6 0.4953 0.4955 0.4956 0.4957 0.4938 0.49460 04961 0.4962 0.49463 0.4964
2.7 0.4965 0.4966 0.4968 0.4969 0.4969 0.4970 0.4971 0.4972 0.4973 0.4974
2.8 0.4573 0.4974 0.4974 0.4975 0.4976 04977 0.4677 04975 0.4979 0.497%
29 0.4580 0.4981 0.4981 0.4982 (0 4082 0.4983 0.4983 0.4984 0.4984 0.4985
3.0 0.4985 01.4986 0.4985 0.4987 0.4987 0.4088 0.4988 N.4988 04989 0.4989
3.1 0.4990 0D.4990 04990 04991 04991 04991 04991  D.4992 04997  0.4992
3.2 0.4993 0.4993 0.4993 (14903 0.49%4 0.4594 0.4994 0.4994 0.49%94 0.4905
3.3 0.4995 0.499% 0.4995 0.4995 0.4996 0.4994 0.4994 0.4994 0.4994 0.4998
34 04996 0.4997 0.4997 {.4997 0.4997 0.4%97 0.4997 0.4997 0.4997 (.4998
Tasea C  Distribucion t
Probabilidad
Grados 0.50 0.10 0.05 0.02 0.01 de una cola
de libertad 0.25 0.0§ 0.025 0.015 0.00 de dos colas
L 1.000 6.34 12.71 31.82 63.66
2 0.816 2.92 4.30 6.96 9.97
3 765 2.35 318 4.54 5.84
4 741 2.13 278 3.75 4.60
5 T27 2.02 2.57 3.36 4.03
6 718 1.94 2.45 3.14 371
7 i) B 1.90 2.36 3.00 3.50
8 706 1.86 2.31 2.90 3.36
9 703 1.83 2.26 2.82 325
10 700 1.81 2.23 2.76 3.17
11 697 1.8 220 2.72 3.1
12 £95 1.78 2.18 2.68 3.06
13 694 L77 2.16 2.65 3.01
14 £92 1.76 2.14 2.62 2.98
15 601 175 2.13 2.60 295

(comtintin)



B1D APENDICES »

Tasra C  (continuacion)

FProbabilidad

Grados 0.50 0.10 0.05 D.02 0.01 de una cola
de libertad 0.23 0.05 0.025 0.015 Q.00 de dos colas

16 .690 1.75 2.12 2.58 2.92

17 689 1.74 2.11 2.57 2.90

18 .688 1.73 2.10 2.55% 2.B8

19 688 1.73 2.09 2.54 2.86

20 BB7 1.72 2.09 2.53 2.84

21 £86 1.72 2.08 2,52 2.83

¢ 22 686 1.72 2.07 2.51 2.82
' 23 685 1.71 2.07 2.50 2.81 LY

24 .G85 1.71 2.06 2.49 2.80

25 684 1.71 2.06 248 2.79

30 683 1.70 2.04 2.46 2.75

15 .682 1.69 2.03 246 2.72

40 681 1.48 2.02 2.42 2.1

50 678 1.67 2.00 2.39 2.69

120 B76 1.648 1.98 2.36 2.62

inf 674 1.64% 1.96 2.33 2.575

Tasra D Distribucion de la chi cuadrada, cola supevior
gl/u 0.100 0.050 0.025 0.0610 0.005 0.001

I 2.71 3.84 5.02 6.63 7.88 10.8
2 4.61 5.99 7.38 9.21 10.6 13.8
- — - 3 6.25 7.81 9.35 11.3 12.8 16.3
4 7.78 9.49 111 13.3 14.9 18.5
5 924 11.1 128 15.1 16.7 20.5
* 6 10.6 12.6 14.4 16.8 IB.5 2255
7 12.0 14.1 16.0 18.5 203 24.3
8 134 15.5 17.5 20.1 20 26.1
9 14.7 16.9 19.0 217 236 27.9
10 16.0 18.3 20.5 23.2 25.2 29.6
11 17.3 19.7 219 247 26.8 313
12 185 210 233 26.2 283 329
13 19.8 224 24.7 27.7 29.8 34.5
14 21.1 23.7 26.1 291 313 36.1
1% 223 250 27.5 30.6 328 3.7
16 235 263 284 320 343 393
17 24.8 27.6 30.2 334 35.7 40.8
18 26.0 289 318 348 37.2 42.3
19 27.2 30.1 329 36.2 386 43.8
20 28.4 4 34.2 37.6 40.0 453
21 29.6 3.7 35.5 389 414 46.8
22 30.8 339 36.8 403 42.8 483

(continiia)



APENDICEB » Bi1

Tarra D (continuacion)

gla 0.100 0.050 0.025 0.010 0.005 0.001
23 32.0 35.2 38.1 41.6 44.2 49,7
24 55.2 364 394 43.0 45.6 51.2
25 34.4 37.7 40.6 44.3 46.9 52.6
30 403 43.8 47.0 309 53.7 59.7
35 46.1 49.8 53.2 57.3 60.3 66.6
40 51.8 55.8 59.3 63.7 66.8 73.4
60 74.4 74.4 83.3 88.4 92.0 99.6
80 96.6 101.9 106.6 112,3 116.3 1248
100 1185 1243 129.6 1358 140.2 149.4

TABLA E  Valores criticos de F (nével .05 sin negritas, nivel .01 en negritas)”

Grrados de libertad (numerador)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Grados i 161.00 200.00 216.00 22500 23000 23400 237.00 235.00 24100  242.00

de hibertad 40520 4990 54030 S6250 57640 58590 59280 59810 60220 60560
{denominader) 2 18.51 19.00 19.16 19.25 19.30 19.33 1936 15,37 19.38 19.3%
93.49 99.00 o917 99.25 99.30 9933 9936 99.37 99.39 99.40
3 10.13 9.55 9.8 9.12 9.01 8.94 8.88 8.84 5.81 B.78
34.12 30.82 29.46 28.71 28.24 2791 27.67 27.49 27.34 27.23
4 7.71 .94 6.39 6.39 6.26 6.16 6.09 6.04 6.00 5.9¢6
21.20 18.00 16.6% 15.98 15.52 1521 14.91 14.80 14.66 14.54
5 6.61 379 5.4 5.19 5.05 4.95 4.88 482 4.78 4.74
16.26 13.27 12.06 11.39 10.97 10.67 10.45 10.29 10.15 10.05
& 5.99 5.14 4.74 4.53 4.39 4,28 4.2] 4.15 4.10 4.06
33.74 10.92 9.78 9.15 8.75 B.47 8.26 2.10 7.98 7.87

7 5.59 +.74 435 412 397 3.87 19 3.73 3.68 3.63
12.25 9.55 8.45 7.85 746 519 7.00 6.84 6.71 6.62
8 532 446 4.07 3.84 3.69 3.58 350 344 3.39 3.4
11.26 8.65 7.59 7.01 6.63 637 6.19 6.03 591 582

¢ 3.12 4.26 386 3.63 3.48 3.37 3.29 1.2} 3.18 3.13
10.56 B8.02 6.99 642 6.06 5.80 5.62 547 5.35 5.26

10 4,96 4.10 71 3.48 3.33 322 314 3.07 302 2.97
10.04 7.56 6.55 5.99 5.64 539 521 5.06 4.95 4.85

11 4.84 398 359 336 3.20 3.09 301 2.95 2.90 2.86
2.65 7.20 6.22 5.67 5.32 5.07 4.88 4.74 4.63 4.54
12 475 3.88 3.49 326 in 3.00 2.92 2.BS 2.80 .76
9.33 6.93 5.95 5.41 5.06 4.82 4.65 4.50 4.39 4.30

13 4.67 3.30 341 118 3.02 292 2.84 .77 2.72 2.67
2.07 6.70 5.74 5.20 4.86 4.62 444 4.30 4.19 4.10

14 4.60 3.74 334 311 2.96 2.8% 2.77 2.70 2.63 2.60
B84 6.51 5.56 5.03% 4.69 4.46 428 4.14 4.03 LR

15 4.54 168 329 3.06 2,90 2.19 2.70 .64 2.59 .55
8.68 6.36 542 4.89 4.56 4,32 4.14 4.00 3.59 3.80

(continiia)




P'

Bi12

APENDICES

TaBLAE  (continuacion) v
Grados de libertad (numerador)
1 2 3 4 5 6 7 3 9 10
16 4.49 3.63 .24 3.0l 2.85 .74 2.66 2.59 2.54 149
8.53 6.23 529 4.77 4.44 4.20 4.03 3.89 378 369
17 .45 3.59 3.20 2.96 2.81 2.70 2.62 2355 2.50 245
8.40 6.11 5.18 4.67 4.34 4.10 393 379 3.68 3.59
18 441 3.5% i.la 2.93 2.77 2.66 2.58 2,51 246 241
8.28 6.0t 5.09 4.58 4.25 4.01 3.85 i 3.60 151
19 433 3.52 313 290 2.74 2.63 2.5% 248 143 2.38
8.18 5.93 5.01 4.50 14.17 394 377 363 352 343
20 4.35 349 3.10 2.87 2.72 2.60 252 245 240 2.35
8.10 5.85 4.94 4.43 4.10 3.87 171 3.56 345 3,37
22 4.30 3.4 3.05 2.82 266 2.55 247 240 2.35 2.30
7.94 5§72 4.82 4.31 399 1.76 1.59 345 135 1.26
23 4.28 i 303 2.80 2.64 253 2.45% 238 232.00 2.28
7.88 5.66 4.76 4.26 39 3.7 354 341 130 321
25 424 3.38 2.99 276 2.60 2.49 24 2.34 2.28 2.1
1.77 §.57 4.61 4.18 3.86 3.63 346 3.32 321 3.13
26 4.22 3.37 2.98 274 2.59 247 2.39 132 2.77 2.22
172 5.53 4.64 4.14 3 .59 iR 329 3.27 3.09
23 420 3.3 2.9% 2.72 2.56 2.44 2.36 2.2¢ 254 .29
7.64 545 4.57 4.07 3.76 3.53 336 3.23 312 303
29 418 3.3} 2.93 270 2.54 243 2.35 228 2.22 2.18
7.60 5.42 4.54 4.04 3.73 350 133 3.20 108 3.00
0 4.27 3.32 2.92 2.69 2.53 142 234 2.27 2.2 2.16
7.56 539 4.51 402 3.70 3.47 3130 307 .06 2.98
34 4,13 3.28 2.88% 2.65 2.49 2.38 2.30 223 2.27 2.12
744 5.29 4.42 3.93 361 3.38 121 3.08 2.97 2.89
i8 4.20 325 2.85 262 246 2.35 2.26 2.29 2.14 2.09
7.35 521 4.34 3.86 3.54 3.32 3,15 3.02 .91 2.82
4.08 3.23 184 242 2.45% .34 2.25 2.28 2.22 2.07
7.31 5.18 4.31 3.83 351 329 3.12 299 2.88 2.80
.05 3.20 2.81 2.57 242 230 2.22 2.14 2.09 2.04
721 510 4.24 3.76 3.44 3.22 3.05 2,92 2.82 2.73
$0 403 i.18 2.79 2.56 2.40 2.29 2.20 2.13 207 2.02
7.17 5.06 4.20 3.72 3.41 3.11 3.02 2.83 2.78 2.70
&0 4.00 315 276 2.52 237 2.25 .57 210 2.04 1.99
7.08 4.98 4.13 3.65 3.34 3.12 295 2,82 2.1 2.63
70 3.98 313 2,74 2.50 2.35 223 2.14 2.07 2.01 1.97
7.01 4.92 4.08 3.60 3.29 307 291 2.77 2.67 2.59
80 1.96 in 2.72 2.48 2.33 2.21 2.12 2.05 1.9% 1.93
6.96 4.58 4.04 3.56 3.25 304 2.87 .74 2.64 2.55
100 194 1.09 270 246 .30 219 2.0 2.03 5.97 5,82
6.90 4.82 1,58 3.51 3.20 2.99 2.B2 2.69 2.59 2.51




