Cuadernos del

GES

Jorge Padua

Paquete estadistico para las ciencias
sociales (SPSS): oferta y condiciones
para su utilizacidén e interpretacién
de resultados

0/ 082
6/ | Centro de Estudios Sociolégicos
w4 EL COLEGIO DE MEXICO

976






Jorge Padua

- PAQUETE ESTADISTICO PARA LAS

| CIENCIAS SOCIALES (SPSS): OFERTA

Y CONDICIONES PARA SU

- UTILIZACION E INTERPRETACION
~ DE RESULTADOS

Centro de Estudios Sociolégicos
| El Colegio de México'



Jorge Padua

PAQUETE .ESTADISTICO PARA LAS
CIENCIAS SOCIALES (SPSS): OFERTA
Y CONDICIONES PARA SU
. UTILIZACION E INTERPRETACION
~ DE RESULTADOS

E

Centro de Estudios Sociolégicos

El Colegio de México



Cuadernos del CES, nhmero 12

Prohibida la reproduccibén parcial o
total sin el permiso correspondiente

Primera edicidn (1‘000 ejemplares) 1975
Segunda edicidén corregida (3 000 ejemplares) 1978

Derechos reservados conforme a la ley

© 1975, E1 Colegio de México
Camino al Ajusco 20, México 20, D.F.

Impreso y ‘hecho en México
Printed and made in Mexico




I.

II.

I1I.

1v.

VI, |

VII.

. INDICE
Introduccién

Niveles de medicidén

Nivel nominal

Nivel ordinal

Nivel intervalar

Nivel por cociente racional

Progrgga estadistico del SPSS

Estadistica descriptiva

Medidas de temdencia central
Medidas de variabilidad o de dispersién

Confiabilidad de los estadisticos

i
lidad * 1 e  u
Error esténdar de la diferencia de medias

Tablas de conting a i

correlacién

~N AOon L

13

16
16

19



VIII.

IX,

XI.

»

(ji cuadrado)

(Fi)

de Cramer

(de contingencia)

de Yule

(1ambda)

7, (Tau b de Goodman y Kruskol)
Coeficiente de incertidumbre

»Oo O<s

™ (Tau b)

7¢ (Tau c)

Y (Gamma)

D de Somer

1 (Eta)

rp biserial ‘

rpp (punto biserial)

o (Ro de Spearman)

T (Tau de Kendall)

r (producto-momento Pearsons)

Diagrama de dispersidn y regresibén linear simple
Correlacibén parcial

Anflisis de regresiones maltiples

Para encontrar la mejor ecuacidn linear de prediccién
Yy para evaluar la eficiencia predictiva

Para evaluar la contribucién de una variable
independiente

Para la determinacifn de relaciones estructurales entre
variables (Path Analysis)

Casos especiales de Path Analysis

Regresiones con _variables mudas jdummx'variables[.

Anflisis de la varianza unidireccional con variables
mudas
Regresiones mudas para dos o mds variables

Anflisis de la varianza y de 1la covarianza

An&lisis de la varianza simple
AnAlisis de la varianza n-direccional

Anflisis factorial

Preparacién

20
21
21
21
22
22
22
22
23
23
23
24
24
24
24
25
25
25
26
29

32

34

36

37
42

45

46

48

51
51
55
60

61



Factorizacidn ' ' , 64

Rotacibn ‘ 66
Interpretacién ' : ' ‘ .70
" Soluciones terminales para factores rotados
ortogonalmente 71
"Soluciones terminales para factores rotados
oblicuamente 73
XII. Anflisis discrimigante : 75
.Péﬁos en el anilisis discriminante 76
Seleccidén de variables discriminantes 76
Determinacién de funciones 78
Interpretacibén de los coeficientes . 78
Distribucidén gréfica de "plots" 79
Rotacibn de ejes 79 -
Clasificacién ‘ 79
Ejemplos o _ 80
XIIX. Andlisis de escalograma Guttman 91
Ejemplos ’ 96
Coeficiente de reproductlbllldad 96.
. Alcance de distribucidn marginal . 99
Pauta de errores 100
NGmero de ftems en .la escala - 100
NGmero'de categorias de respuestas . 100
El out put del subprograma Guttman Scale 101

XIV. Bibliografia : 104



centro de computacibdn, para un determinado programa de cdlculo. Es-
to es 1o que se llama en la jerga técnica " job". Tipicamente cada
job consiste de varios mazos de tarjetas: g) Tarjetas de sistema
(system cards); Q) programaj El control de tarjetas paramétricas; y
d) datos. Las tarjetas de sistema varian de un centro de computacién
a otro, y por lo general éstos instruyen a- sus usuarios sobre la pre
paracién de tarjetas, o se encargan ellos mismos de confeccionarlas.
Estas tarjetas incluyen nombre del usuario, de la investigacidén, nop
bre de variables, etc. En la mayorfa de los casos incluye ademids una
tarjeta con el nombre del programa. El programa es la lista de ins-
trucciones que especifican el tipo y el orden de las operaciones que
la computadora va a efectuar. Cuando el programa estid ubicado en la
memoria del computador, por medio de una de las tarjetas del sistema
se lo ubica. Llas tarjetas paramétricas (o tarjetas de control) son
una lista de instrucciones especificas para un juego de datos en par
ticular y para el problema especifico. . Por lo general estas tarje-
tas incluyen tarjetas de problemas, tarjetas opcionales y tarjetas
de formatos. Las tarjetas de problemas contienen una descripcién del
job especifico (nimero de observaciones, nGmero de variables, forma
del input y del out-put, etc.) Las tarjetas de formatos instruyen a
la miquina sobre dénde y cédmo encontrar los datos en cada tarjeta,
cinta o disco. Las tarjetas opcionales programan a la miquina pa-
ra hacer exactamente lo que debe hacer y con qué exactitud.

El objetivo especifico de este trabajo es el de delinear algu
nos principios estadisticos y metodolégicos referidos a los progra-
mas, particularmente a aquellos incluidos en el SPSS (Statistical Pack-
age for the Social Sciences). Paquete estadistico para las ciencias
sociales, uno de los programas mis completos y de mayor difusién en
el medio académico y de investigacibn en el hemisferio occidental.

En la medida en que fueron los estadisticos y los psicometrig
tas los que -de los cientistas sociales- han utilizado mids los com-
putadores, no es de extrafiar que los programas mids sofisticados se
concentren en cdlculos estadisticos; sin embargo, hay una generaliza
cibn cada vez més creciente del uso de computadores en una variedad
de disciplinas (medicina, misica, administracibén, simulacién de relg
ciones internacionales, estrategia, etc.) que son una indicacién de
la flexibilidad de estas mAquinas para realizar tareas complejas, al
mismo tiempo que nos alerta sobre la necesidad de tener acceso a prg
gramadores y analistas de sistemas con cierto grado de familiaridad
con los problemas sustantivos de disciplinas en particular y que sean
capaces de preparar a los computadores para cldlculos y operaciones
no complementados en programas de tipo "paquete".

Finalmente quiero alertar al lector sobre las descripciones
que aparecen en las secciones siguientes: me he preocupado de hacer
accesible cada una de las posibilidades que aparecen en el SPSS; las
mis de las veces he seguido de cerca el estilo y el ejemplo de los



autores del Manual, otras veces incluyo algo mlds de informacibébn. To-
do el razonamiento es de carfcter verbal, mis que matemitico, y la _
idea es presentar al investigador no familiarizado con la estadisti-
ca matemftica las opcionea que hay en el programa; cudndo utilizar-
las,. cbmo interpretar los out-puts, etc. Para mayores detalles, en
cada una de las diferentes técnicas, existe abundante bibliografia !
que puede ayudar al lector a un uso mis preciso del rico material de
‘célculo disponible en el SPSS,

La utilidad que puede tener este tipo de enfoque, esti en re-
lacibén directa con el desconocimiento que el lector tenga de las 1li-
mitaciones de cada uno de los estadisticos. Con demasiada frecuen-
cia se solicita a los centros de computacidn cldlculos que utilizan
valioso tiempo de programacibn y de computadora. para resultados fing
les sin ninguna significacién. Por ejemplo, ocurre que el usuario
solicita c8lculos de correlaciones Pearsons para variables y atribu-
tos tales como sexo, opiniones, pertenencia a clase, etc. Ahora bien,
una de las limitaciones de la correlacidn Pearsons es que lad varia-~
bles tienen que estar medidas a nivel intervalar al menos, y algunas
de las variables que el usuario empleaba estaban medidas a nivel no-
minal u ordinal. ;Quiere decir que no es posible utilizar correla-
ciones? De ninguna manera; simplemente lo que quiere decir es que
habfa que computar el coeficiente de correlacibn o de asociacidn aprg
piado. ' Mis adelante se analizardn algunas alternativas.

Otro problema bastante comGn y asociado a los niveles de medj
cibn es el de seleccionar las estadisticas apropiadas para un conjup
to determinado de datos, a partir del out-put de la computadora. My
chos programas (por ejemplo el subprograma CROSSTAB) producen una s¢
rie de coeficientes de asociacibn, de 1los cuales el investigador de-
be seleccionar 1los que corresponden a sus datos; muchas veces: ocurre
que se publican todos o se utilizan algunos indebidamente.

En este trabajo, vamos a ocuparnos de los pasos_g) y en parte
' del paso c) en el uso de computadoras. Es decir vamos a proponer a}l
gunos estadisticos -la mayorfa de los cuales estén contenidos en un
programa denominado SPSS. de manera tal que el investigador decida
més apropiadamente qué quiere hacer con sus datos, qué tlpo de célcy’
lo va a solicitar, etc.



II. NIVELES DE MEDICION

Uno de lo8 requisitos teéricos mis importantes para la utilizacibn
eficiente de modelos matemfticos o estadisticos es que éstos sean
isombrficos con el concepto o el conjunto de conceptos que los mode-
los representan. En otras palabras, el modelo matemdtico debe tener
la misma forma que el concepto. De no ser asi, cualquier tipo de ops
. racibdn es ilegitima.

Las reglas para la asignacibn de nGmeros a objetos, comnceptos-
o hechos estin determinadas por una serie de teorfias distintas, don-
de cada una de ellas se denomina nivel de medicibén. La teoria de 1la
medicibn especifica las comdiciones en que una serie determinada de
datos se adaptan legitimamente a un nivel u otro, de manera que exig
ta isomorfismo entre las_ propiedades de las series numéricas y las
propiedades del objeto. De esta manera es posible utilizar el sis-
tema matemdtico formal como un modelo para la representacibdn del mup
do empirico o conceptual.

Toda medicibn tiene tres postulados bisicos, que son necesa-
rios para igualar, ordenar y afladir objetos. Estos principios o pos
tulados son:

a) a=b o a#b, pero no ambos al mismo tiempo

b) 8i a=b y b=c, entonces a=c

c) 8i a>b y b>c entonces a>c

El primer postulado es necesario para la clasificacibdn. Nos
va a permitir determinar si un objeto es idéntico o no a otro en vip

tud del atributo que consideramos. Manteniendo constante la dimen-

4



sidén tiempo, establece relaciones excluyentes.

E1l segundo -postulado nos capacita para establecer la igualdad
de un conjunto de elementos con respecto a una caracteristica deter-
minada. Es el principio de la transistividad de igualdades.

El tercer principio, o principio de la transistividad de desi
gualdades o inecuaciones, nos permite establecer proposiciones ordi-
nales o de rango.

Sobre la base de estos postulados y de acuerdo al tipo de ope
raciones empiricas que se puedan realizar con los atributos del uni-
verso que se desea escalar, se tienen cuatro distintos tipos de nivg
les de medicidn:

a) nominal
b) ordinal
g) intervalar

d) por cocientes o racionales. 3
- Cada uno de estos niveles se caracteriza por el grado en que
permanecen invariantes. La naturaleza de esta invariancia, fija los
limites a 1los modos de manipulacidn estadfstica que pueden aplicarse
legitimamente a los datos incluidos en el nivel de mediciédn.

A) Nivel nominal

Es la forma mis elemental de medicibén, en la que simplemente
se sustituyen a los objetos reales por simbolos, nameros, nombres.
Esta claslficaclén de los elementos de un universo de acuerdo a de-
terminados atributos, da a la med1c16n a este. n1ve1 un significado
miAs cualitativo que cuantitativo.

Para "medir" en este nivel, se asignan simbolos o signos al
atributo del objeto o conjunto de objetos que se desea medir, con la
condicibén bisica de no asignar el mismo signo a categorias que son
diferentesi_o diferentes signos a la misma categoria.

Por medio de esta escala simplemente diferenciamos a los objg
tos de acuerdo a la categorfa a la que perteneceq. Ejemplos de médj
cibn de variable a nivel nominal:

Sexo (masculino-femenino).

Religién (catblico, protestante, judio, mahometano, otra)



B) Nivel ordinal

En este nivel de medicibén, los objetos no solamente aparecen
como diferentes, sino ademds existe una cierta relacidn entre grupos
de objetos. Es decir la relacidédn "mayor que" es vdlida para todos
los pares de objeto de diferente clase.

Se obtiene una escala ordinal "natural" cuando los datos ori-
ginales admiten una relacibdn "mis grande que" para todos los pares de
unidades.

Los numerales asignados a los objetos rangueados son llamados
valores de rango. Ejemplo: autoridad militar (capitén, teniente, sar
gento, etc. ) distribucién de poder o de prestigio, Status socio-eco-
némico (alto, medio, bajo). '

C) Nivel intervalar

En las dos escalas examinadas mis arriba, los elementos del
sistema eran clases de objetos y las relaciones se reducian a igual-
dad a mis grande que, Ninguno de los dos niveles especificaba dis-
tancia entre clases, es decir que cuando habl4ibamos de que A era ma-
yor que B, y que B era mayor que €, no podiamos hacer ninguna afir-
macibdn sobre si la distancia que separaba A de B, era mayor, igual,
mAs o menos importante y cuin intensa, que la que separaba B de C.
En 1o que se refiere a distancia que separa a objetos o clases de obp
jeto tanto el nivel nominal como el ordinal son nominales

En una escala intervalar, podemos afirmar no solamente que
tres objetos o clases a, b, ¢, estin en una relacién a>b>c, sino tam
bién que en los intervalos que separan a los objetos se da la rela-
cidén ab>ij o ij>ab.

Es decir que es una escala o nivel que esti caracterizado por
un orden simple de los estimulos sobre la escala, y por un orden en
los tamafios que miden las distancias en los estimulos adyacentes so-
bre la escala. Los datos contienen especificaciones relativas al ta
maifio exacto de los intervalos que separan a todos los objetos en la
escala, a mids de las propiedades que se obtienen en la escala nomi-
nal y ordinal. Aqui estamos realmente a nivel de lo que entendemos
por ""cuantificacibn" propiamente tal y se requiere el establecimien-
to de algin tipo de unidad fisica de medicibn que sirva como norma,

Y que por lo tanto pueda aplicarse indefinidamente con los mismos rg
sultados.

La escala de intervalos supone la adjudicacidédn de un cero ar
bitrario, y las operaciones aritméticas se aplican sobre las dife-
rencias entre los valores de la escala. Ejemplos: temperatura, tests
de inteligencia, etc.



'
D) Nivel por cociente o racional

Supone un O absoluto y es posible cuando existen operaciones
para determinar cuatro tipos de relaciones:

=similitud

~ordenacién de rangos

' —igualdad de intervalos

-igualdad de proporciones (razones o cocientes)

Una vez deoterminada la igualdad por cociente, los valores nu-
méricos pueden transformarse con sdlo multiplicar cada valor por una

constante, Con este tipo de escala es posible realizar todo tipo de
operaciones aritméticas. Ejemplo: distancia, peso, volumep, etc.,



III. PROGRAMA ESTADISTICO DEL SPSS

E1l SPSS contiene programas estadfisticos para:

~estadistica descriptiva y distribuciones de frecuencia para

una variable

-~tablas de contingencia y tabulaciones cruzadas

~correlaciones bivariatas v

—-correlaciones parciales

~regresiones mGltiples

—-anfAlisis de la varianza

—anAlisis discriminatorio

-anidlisis factorial

-andlisis de correlaciones candnicas

-anAlisis de escalograma, para escalas Guttman

Y una serie de subrutinas, para modelos lineares en andlisis
de regresiones, como regresiones con variables mudas (Dummy varia-
bles) y Path an#lisis. Nosotros vamos a tratar de especificar para

qué sirven cada uno de estos sub-programas dando algunos detalles sgo
bre las condiciones para su utilizacibn. ‘ '



IV. ESTADISTICA DESCRIPTIVA

A) Medidas de tendencia central

Incluye solamente 1a\medié aritmética, la mediana y el modo. Estos
gromedios indican los valores centrales de observaciones. Sirven pa
ra describir en forma sintética al conjunto de datos; los promedios
provenientes de muestras pueden ser ‘utilizados como una buena estima
cibdén de los valores paréimetros, existiendo para ello una serie de

- técnicas de estimacidn a partir de valores muestrales que serin exa-
minadas en la parte correspondiente a estadistica inferencial. ‘

La media aritmética, e€s lo que conocemos familiarmente -como
promedio, -esto es, el resultado de dividir la suma total’ de todas
las mediciones por la cantidad total de casos. -

La mediana es$ el punto en la distribucién que la divide en
dos partes iguales, esto es, por encima de la mediana se enguentra
el 50% de los casos y por debajo el otro 50%

El modo es el punto en la distribucién que registra la fre-
‘cuencia mixima; la media avltmétlca es la mis exacta y confiable de
las tres medidas.

Empleo de media, mediana y modo

El nivel de medicibn apropiado para cada uno de los niveles es:.

nominal ...... R R R modo
ordinal ..... ceesssersssssssnsss modo, mediana
intervalar o racionmal ......... modo, mediana, media

Existen algunos casos en los cuales, ademis del nivel de medi

9
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cibn apropiado, es necesario tener en cuenta la.forma de la distriby
cidén de los datos. '

En sintesis se computa:

. g) los datos estin medidos a nivel intervalar al menos
Media ) . . . R - .
. b)) cuando la distribucidn es simétrica, aproximadamen-
Aritmética .
"75;;;&:— te normal y unimodal
—_— _g) cuando se van a efectuar cldlculos posteriores
g) cuando los datos estidn medidos a nivel ordinal al me
Mediana nos
—_— b) cuando se cuenta con distribuciones incompletas
c) cuando la distribucidn es necesariamente asimétrica
Modo %; cuando la escala es nominal

cuando se desea conocer el caso mids tipico

B) Medidas de variabilidad o de dispersién

Las medidas de tendencia central por si solas constituyen una infor-
macibén valiosa, pero insuficiente para un anflisis de la distribu-
cidn, necesitando el complemento de lo que se conoce como medidas de
variabilidad o de dispersidén. Estas medidas indican cbémo se distri-
buyen los valores alrededor de las medidas de tendencia central,

Las medidas de variabilidad mis importantes son:

Amplitud total (range) que denota simplemente la diferencia
entre los valores midximo y minimo de la distribucibn;

La amplitud semi-intercuartil (Q) que es-1la mitad de 1la ampli
tud de 50% central de casos;

A La desviacidédn media (AD) es la media aritmética de todos los
desvios con relacidn al promedio, cuando no se toman en considera-
cibdn los signos algebraicos.

La desviacibén estdndar (sigma), que es un desvio cuadritico
medio, o en términos operacionales la rafz cuadrada de la media arit
mética del cuadrado de las desviaciones de cada una de las medidas
en relacibn al promedio aritmético.

Cada una de estas medidas de variabilidad complementan la in-
formacibén de las medidas de tendencia central. Por ejemplo:
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Medida de tendencia central Medida de variabilidad

Amplitud total

Modo . .
. Amplitud semiintercuartil
Mediana
A Desviacibén media-desviacidn
Media

Aesténdar

Los valores provenientesidé la amplitud total, son Gtiles pa-
ra tener una idea general del rango de variacién en los datos; sin
embargo, 'es poco confiable en la medida que para su c4lculo solamenp
te se ut111zan dos valores extremos, por lo cual es impreclsa.

La amplitud semiincercuartil, complemento de. la mediana es
Gtil como indice de la simetria de la distribucibn total. En distri
buciones perfectamente simétricas el cuartil 1 (Q1) Yy el cuartil 3
(Qz) estén a jgual distancia del centro de la distribucibédn o media-

na (Q3) Si las distancias son desiguales hay asimetria. En resu-
men: : :

‘Asimetria positiv# cuando:‘(AQ3-Q2).>(Q2-QI)
Asimetrfa negativa cuando: ( Q3TQZ)<<(Q2—QI)
Asimetria cero cuando: ( Qs—Q2)==(Q2- 0.)

La desviacibén media nos informa sobre la magnitud de las deg
viaciones respecto a la media. Cuando la distribucibn es normal,
_aproximadamente el 58% de las observaciones caen en el espacio com-
prendido entre la media aritmética mis una desviacibdn media y la me-
‘dia aritmética y menos una desviacibn media.

La desviacidn estfindar es la medida de variabilidad mAs exac
ta y confiable y 1la mis empleada en cilculos posteriores (correla-
cién, varianza, etc.) La interpretacidn mis comin de la desviacibn
. estindar es idéntica a la que realizamos ccn la desviacibn media, es
to es, en términos de distribucibén normal; sumando y restando a la
media aritmética una desViacibn estindar debe esperarse el 68.26% de
todos los casos, caiga en esa frea de la curva. De esta manera pode-
mos estlmar para una distribucibn cualquiera cuanto se acerca o se
aleja de una distribucidn normal. Cuando la distribucibédn es muy asji
métrica el cdlculo de la desviacién estindar no es conveniente, recg
mendindose mis el cdlculoc de desviacibn média o desviacibdn intercuar
til,

E1l SPSS contiene ademis una serie de medidas para la determi-
nacién de la forma de la distribucibn como la curtosis (kurtosxs) y
1la 0b110u1dad (skewness).
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La oblicuidad es un estadistico que indica el grado en que 1la
distribucibdn se aproxima a la distribucién normal., Cuando la distri-
bucidn es completamente simétrica la oblicuidad es igual a O, Los va
lores positivos indican que los casos se concentran mis a la izquier-
da de la media, mientras que los valores extremos a su derecha. Los
valores negativos se interpretan exactamente al revés. Se aplica Gni
camente cuando los datos est&n a nivel intervalar al menos.

La curtosis es una medida relativa a la forma de la distriby
cibén (mesoctirtica o platicfirtica). La curtosis en una distribucién
normal es cero. La curtosis es positiva cuando la distribucidn es
estrecha y en forma de pico, mientras que los valores negativos indi
can una curva aplanada.

El cdlculo de estadistica descriptiva en el SPSS, est4 conteni
do en dos subprogramas: condescriptive y frecuencies.

El subprograma condescriptive en variables continuas a nivel
intervalar.

El subprograma frecuencies, trabaja con variables discretas,
por lo consiguiente se corresponde a los niveles nominales y ordina-~
les.

El investigador debe tener cuidado en la seleccidn de cudles
de los valores que aparecen en las descripciones sumarias en las ho
jas del out-put de la computadora, a fin de seleccionar solamente

aquellos estadisticos que se corresponden con la naturaleza de sus
datos.



’ ~ V. CONFIABILIDAD DE‘LOS‘ESTADISTICOS

Las caracteristicas de las poblaciones (o universos) son denominados
valores parimetros. Qué es una poblacibn, desde el punto de vista
gstadistico, es una materia de definicién arbitraria, aunque en un
sentido general puede definirse como el conjunto total de unidades
(individuos, objetos, reacciones, etc. ) que-pueden ser delimitados
claramente por la posesidm de un atributo o cualidad propio y f{inico.
Muestra es cualquier subconjunto de ese conjunto mayor que constitu-
ye la poblacibn. Téngase bien claro entonces que dos muestras pue-
den considerarse como proveniendo de la misma poﬁlacién o de dos po-
blaciones diferentes, en relacidn a un solo aspecto (por ejemplo,
coeficiente intelectual, -actitud frente al cambio, etc.)

Gran parte de las investigaciones en ciencias sociales se ba-
san en estudio de muestras, y a partir de ellas se desea estimar o
inducir las caracteristicas de la poblacidn o universo.

El error estindar nos da una estimacidn de la discrepancia
de las estadisticas muestrales con relacibén a los valores de la po-
blacién. Si pretendemos utilizar el estadistico muestral como una
estimacidén de los valores parimetros, cualquier desviacién de la me
dia muestral sobre la media parimetro puede considerarse como un
error, )

El error estindar de la media aritmética nos dice cudl es la
magnitud del error de estimacibn para la media aritmética. E1 error
estindar de la media es el desvio estdndar de la distribucidén de las
medias muestrales provenientes de una misma. poblacién. El error es-
tAndar de la media es directamente proporcional al tamafio de su des-
viacibén esténdar e indirectamente proporcional al tamafio de la mues-
tra. La interpretacidén del error estindar de una media se realiza
en términos de distribuciones normales; esto es, la finalidad es de-

13
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terminar en qué medida las medias aritméticas de muestras similares
a la que estamos considerando, se alejan o aproximan a la media de
la poblacién. Cuanto menor sea el’valor del error estidndar, tanto
mayor seri la fiabilidad de nuestra media como estimacibébn de la me-
dia de la poblacidén. Por lo general la probabilidad de error se fi-
ja con valores de .05 y .01, es decir que la probabilidad de error
aceptada es de 5 sobre 100 o de 1 sobre 100, de alli que la estima-
cibn de los pardmetros se haga en intervalos de confianza, donde a
la media muestral le agregd y le disminuyd tantos valores de error
estindar como para cubrir 95% del total de casos, o el 99%.

La férmula genérica para la determinacibédn de intervalos de cqn
fianza es: '

I+

Para .05 M - 1,96 oy

Para .01 M % 2,585
Para la distribucién de probabilidades distintas de .05 y .01,

simplemente se buscan en la tabla de curva de distribuciédn normal los
valores correspondientes.

Las interpretaciones seflaladas tanto para la media aritmética
como para el resto de los estadisticos, son posibles inicamente cuap
do las muestras son aleatorias. :

El cilculo del error estindar de la media estid contenido en el
subprograma condescriptive.

Confiabilidad de la mediana

Se interpreta de la misma forma que el error estindar de la media, y
en poblaciones normalmente distribuidas, el error estindar de la me-

diana da una variabilidad aproximadamente de un 25% mayor que el de
las medias.

Error esténdar de desviacibdn esténdar, Q, proporciones, porcentajes,

frecuencias.

‘Las férmulas para su cdlculo difieren, pero la interpretacibn es
idéntica a la realizada m&s arriba, esto es, en términos de estima-
cibén de valores pardmetros por medio de intervalos de confianza.

Confiabilidad de un coeficiente de correlacidn.

Lo mismo que los demids estadisticos, un coeficiente de correlacibn
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estid sujeto a los errores de muestreo. La variabilidad entonces es-
tar8f en funcibn del tamafio del error est&ndar del coeficiente. Sin

embargo, la distribucidn de los coeficientes obtenidos no seré uni-

forme ya que dependeri de la magnitud de r, as{ como el némero de op
servaciones que componen la muestra. En la medida en que los coefi-
cientes varian entre + 1.00 y — 1.00 cuando la r parimetro se aproxi
ma a esos valores extremos, la distribucibén serd més asimétrica; ne-
. gativamente asimétrica para los valores positivos de r y positivamep
te asimétrica para los valores negativos de r. Solamente en el caso

en que el r parimetro sea 0, entonces la distribucibn de lag r mues-
trales ser4 normal. ’ :

Para muestras grandes el problema de la asimetrfa carece de
importancia significativa; cuanto mis grande la muestra, menor seri
la dispersidn de las r, de alli que aun cuando r es cero, en mues-

tras menores de 25 casos sea necesario tener alguna precaucibén en
- las estimaciones.

Cuando r es‘érande y la muestra es grande, el error esténdhrv
del coeficiente serid minimo. ’



VI. CONFIABILIDAD DE DIFERENCIA ENTRE ESTADISTICOS (SUBPROGRAMA
BREAKDOWN )

El subprograma breakdown calcula e imprime las sumas, medias, desvia
ciones estaAndar y varianza de la variable pendiente, en los distin-
tos subgrupos que la componen, segin clasificaciones complejas que
incluyan de 1 a 5 variables independientes, cualesquiera sea el ni-
vel de medicidn (en las variables independientes, la variable depen~
diente debe ser medida a nivel intervalar).

Antes de desarrollar las alternativas del subprograma de break
down conviene introducir conceptualmente la idea de confiabilidad de
la diferencia entre estadisticos. ’

Para la investigacidn es importante no solamente estimar los
valores poblacionales, sino utilizar el error estidndar para interpre
tar varios resultados, en lo relativo a las diferencias que pueden
existir entre ellos,

El tipo de preguntas que nos planteamos aqui es ;cuil es la
fiabilidad de la diferencia entre medias proporciones, etc., que he
mos registrado en nuestras observaciones?, ;son los hombres o las mu
jeres mis capaces en comprensidn verbal?, ;el rendimiento intelectual
en las clases medias es superior o inferior o igual al rendimiento
intelectual en las clases bajas? etc.

a) Error estindar de la diferencia de medias (Subprograma T-Test)

La magnitud de la oscilacibdn en la diferencia entre medias obtenidas
de muestras distintas, dependerd naturalmente de la magnitud de la
oscilacidn que es propia de las medias. La estabilidad de las me-
dias estari representada por sus respectivos errores estindares.

16
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Cuando las N son lo suficientemerite grandes, las medias osci-
lan alrededor de un valor central {parimetro que por lo general nocg
nocemos. ) HNuestra finalidad es entonces determinar primero si exis-
te diferencia, para luego definir su magnitud. ) ‘

El problema reside entonces en determinar si la diferencia que
se examina entre las dos medias muestrales, implica adem&s una dife-
rencia en la distribucién de la poblacidn; en otras palabras si ladi
ferencia es la expresibn de diferencias reales a niveles poblaciona-
les, o se deben simplemente a los efectos del azar (y por lo consi-
guiente del error) en las muestras,

El test t de student nos ayuda a establecer cuando la diferen
cia entre dos medias es significativa. Para ello se formula una hi-
pbtesis'‘nula. Una hipbétesis nula supone que las dos muestras provie
nen de la miéma-poblagi6n; consecuentemente las desviaciones son in-
terpretadas como debidas al éfecto del azar sobre las muestras. Se-

gin 1la hipdétesis nula se supone que la distribucibdn de las diferen-

~cias es normal, de donde Ml - M2 = 0

El nivel de significacidn para la aceptacidn o rechazo de 1la
hipbtesis nula es seleccionado por el investigador. Los mis comunes
son de .05 y .01 aunque esto depende mi&s bien del Area que se esté
investigando (para aceptar o rechazar una vacuna nueva Que prevenga el
clncer puedo elegir un nivel menor; cuando se trata de la introduc-
cibébn de una medicina para suplantar alguma en uso con cierto grado
de efectividad, eligiré un nivel de significacién mayor ).

El valor de t nos informari entonces sobre la probabilidad o
improbabilidad para la aceptacién o rechazo de la hipétesis nula, o
de alguna hipbdtesis alternativa. Es decir no se afirma que no exis-
te una diferencia en los resultados, sino finicamente que la diferen-
cia no es, o es significativa.

E1l subprograma T-TEST, computa los valores t ¥y sus niveles- de
probabilidad para dos tipos de casos:

a) Muestras independientes o error estindar de la diferencia
para medias no correlacionadas, es decir, para situaciones en las
que las dos series de observaciones son independientes. Por ejemplo,

comparacidén del rendimiento de hombres y mujeres en una situacibdn de
test, ’

b) Muestras apareadas, o error estindar de la diferencia para
medias correlacionadas. El ejemplo tipico es el de las mediciones
antes-después en disefios experimentales.

/
‘ Existen casos en 103 cuales el investigador no plantea la hi-
pbtesis nula (la hipétesis de las no—diferencias); sino plantea una
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hipbtesis alternativa, en la que trata de demostrar que la media en
un grupo es mis grande que la media del otro. En estos casos la in-
terpretacibén'del valor t obtenido se hace a partir de 1lo que se lla-
ma test de una sola cola, es decir, se toma en cuenta solamente una
mitad de la distribucidn.



VII. TABLAS DE CONTINGENCIA Y MEDIDAS DE ASOCIACION (SUBPROGRAMA
: CROSSTABS ) '

. Este subprograma contiene tanto tabulaciones cruzadas para tablas de
X kf;asi.como una serie de medidas de correlacibn, asociacidn y de
confiabilidad de la diferencia entre estadisticos.

Comenzaremos por los andlisis de tipo mids sencillo para conti
nuar luego a los cilculos de medidas mds complejas.

~

Tabulaciones cruzadas

Una tabulacibdn cruzada es simplemente la combinacibén de dos o mis va
riables discretas o clasificatorias en la forma de tabla de distribu
ciones de frecuencia. E1l cuadro resultante puede ser sometido a ani

" lisis estadistico, en términos de distribuciones porcentuales, apli-
cacidén de test ‘de significacidn, coeficientes de asociacibn y de co-
rrelacibén, etc. NT

Las tablas cruzadas son muy utilizadas en anilisis de encues-
tas, en tablas de 2 x 2 o con . la introduccibén de variables de prueba
o de control o intervinientes, constituyendo asi tablas de r x k.
Aqui el investigador debe tener especial cuidado cuando solicita ta-
blas de r x k que el tamafio de su muestra sea lo suficiente grande
para permitir que cada uno de los casilleros contenga las frecuencias
esperadas (ver J. Padua: Muestras para hipbtesis sustantivas y para
hipétesis de generalizacibn).

esperadas (ver "Muestras para hipbétesis sustantivas.y para hipé-
tesis de generalizacién", en J. Padua: Técnicas de_investigacidn
aplicada para las ciencias sociales; F.C.E. de México, en prensa).

De todos modos existen una serie de restricciones al uso de
los distintos estadisticos que seflalaremos mis adelante que imponen
algunas limitaciones en cuanto a la. cantidad total de casilleros, ya
sea por cantidad de variables o por cortes en cada una de ellas. Por

#*r x k denota una tabla de r lineas por k columnas.

19
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ejemplo: el investigador debe recordar que si combina digamos 4 varia
bles, todas dicotomizadas, la cantidad total de casilleros seri de
16; si las variables estarian tricotomizadas la cantidad de casille-

ros ascenderia a 81. La férmula genérica para el cdlculo del tamafio
final de la matriz es:

donde

d: cantidad de cortes o divisiones en cada una de las varia-
bles

M: tamafio de la matriz de datos

Hay que recordar, que en este tipo de tablas hay que esperar
un promedio de 10 a 20 casos en cada uno de los casilleros, 1o que
hace que las muestras deben tener tamafios considerables cuando se de
- sea cuadros muy complejos.

Normalmente las tablas imprimen tanto las frecuencias dentro
de cada casillero o celda, como los porcentajes con respecto al mar-
ginal horizontal y al marginal vertical y al total general {(en ese
orden) ademids de todos los coeficientes que incluye la subrutina y
que a continuacidn pasamos a detallar.

Ji cuadrado (xz)

Es un modelo matemitico o test para el cAlculo de la confiabi
lidad o significado de diferencias entre frecuencias esperadas (fe)
y frecuencias observadas (fo). La utilidad de este test no-para-
métrico para variables r.ominales, reside en su’aplicacidén para prue-
ba de hipotesis para tres tipos de situaciones:

a) prueba de hipbétesis referidas al grado de discrepancia en-
tre frecuencias observadas y frecuencias esperadas, cuando se traba-
ja sobre la base de principios aprioristicos;

b) pruebas de hipbtesis referidas a la ausencia de relacibn
entre dos variables. Se trata de pruebas de independencia estadisti
ca y son trabajadas en base a tablas de contingenciaj; ¥y

c) pruebas referidas a la bondad de ajuste. En este caso se
trata de comprobar si es razonable aceptar que la distribucidén empi
rica dada (datos observados), se ajusta a una distribucidn tebdrica,
por ejemplo, binomial, normal, Poisson, etc. (datos esperados).

Supuestos y requisitos generales ,

-las observaciones deben ser independientes entre si.



Co21

-los sucesos deben sér mutuamente excluyentes.

-las probabilidades que figuran en las tablas de X2 estan ba-
sadas en una distribucidn continua, mientras que el x2 calcu
lado en la practica lo esti en base a variables discretas.
Se supone que esta Gltima puede aproximarse a la primera. —

-el nivel de medicién minimo es nominal.

~ -las frecuencias esperadas minimas por casillero deben ser §,
cuando esto no se cumple es necesario apllcar un factor de
correccidn (correccion de Yates).

-1la prueba de X2 es Gtil solamente para decidir cuando las va
riables son independientes o relacionadas. No nos informa
acerca de la intensidad de la relacibn, debido a que el tama
flo de la muestra y el tamafio de la tabla ejercen una influepn
cia muy fuerte sobre los valores del test. Existen numerc-
sos estadisticos basados en la distribucidén de X2 que son
Gtiles para la determinacidn de la intensidad de la relacibn
(ver coeficiente Fi, Cramer, C, etc.)

Coeficiente Fi (¢ )
Es una medida de asociacidén (fuerza de 1a relacién) para tablas de

2 x 2. Toma el valor cero cuando no existe relacibn, y el valor
+ 1.00 cuando las variables estidn perfectamente relacionadas.

Coeficiente V. de Cramer

Es una versidn ajustada del coeficiente ¢ para tablas de r x k. El
nivel de medicibén es nominal y el coeficiente varia entre 0 y 1.00

N

Coeficiente de contingencia (C)

Basado como los dos anteriores en Xz se pueden utilizar matrices de
cualquier tamafio. Tiene un valor minimo de 0, y sus valores méxi-
mos varian segiin el tamafio de la matriz (por ejemplo para matrices
de 2 x 2 el valor miximo de C es .707; en tablas de 3 x 3 eS’ 816,
etc.,, la férmula genérica kgl ) consecuentemente para una 1nteg ’
pretac16n del coeficiente obtenido en cualquler tabla de 2 x 2° ha- '
bria que dividir ese valor por .707.

Limitaciones: -el limite superior del coeficiente ests en
funcidén del nbmero de categorias -
. =~dos o + coeficientes € no son comparables, a’
no ser que provengan de matrlces de 1gual*tﬁ
maflo., ‘

e
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El coeficiente Q de Yule

También como los anteriores para escalas nominales, se utiliza Gnica
mente en tablas de 2 x 2. Los valores Q son O cuando hay independeg
cia entre las variables, siendo sus limites T 1.00 cuando cualquiera
de las 4 celdas en la tabla contiene 0 frecuencias: por lo general

cuil de los distintos coeficientes es preferible en este caso (¢o Q)
depende del tipo de investigacidn y del tipo de distribucibdn marginal.

Coeficiente lambda (A )

Es un coeficiente de asociacibn para tablas de r x k, cuando las dos
variables estin medidas a nivel nominal.

El coeficiente lambda pertenece a la familia de un grupo de
coeficientes ( Ths ANy otros), que se utilizan para hacer interpre-
taciones probabilisticas en tablas de contingencia. E1 tamafio del
coeficiente indica la reduccidn proporcional en errores de estima-
¢cidén en la variable dependiente cuando los valores en la variable
independiente son conocidos.

El valor m&ximo de A es 1.00 -y ocurre cuando las predicciones
pueden ser hechas sin ningin error. Un valor cero significa que no
hay posibilidad de mejorar la prediccibdn., Un coeficiente lambda . 50
significa que podemos reducir el nimero de errores a la mitad, etc.

Coeficiente b de Goodman y Kruskal

Sirve a los mismos propbsitos que el coeficiente lambda y debe ser
preferido cuando los marginales totales no son de la misma magnitud.

Coeficiente de incertidumbre

También para niveles nominales en tablas de contingencia de r x k.
La computacibdn del coeficiente toma en cuenta simetria y asimetria
(el coeficiente lambda toma en cuenta, por ejemplo, solamente la asi
metria.) E1l coeficiente asimétrico es la proporcidn de reduccibn de
la incertidumbre conocido por efecto del conocimiento de la variable
independiente. La ventaja de este coeficiente sobre lambda es que
considera el total de la distribucidn y no solamente el modo.

E1l midximo valor del coeficiente de incertidumbre es 1.00 que
denota la eliminacibén de la incertidumbre, y se alcanza cada vez que
cada categoria de la variable independiente esti asociada a solamen-
te una de las categorias de la variable dependiente. Cuando no es

posible lograr ningin avance en términos de disminucibén de la incer-
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tidumbre el valor del coeficiente es 0. Una wersidén simétrica del co
eficiente mide la reduccibn proporcional en incertidumbre que se ga-
na conociendo la distribucidn conjunta de casos.

Coeficiente TAU b

‘Mide asociacién entre dos variables ordinales en tablas de contingep
cia.  Este coeficiente es apropiado para tablas cuadradas (es débir,
donde el niimero de columnas es idéntico al nlmero de filas. Sus va-
lores varfan de 0 a ¥ 1,00. El valor cero indica que no existe aso-
ciacibén entre pares concordantes y discordantes. E1l valor * 1.00 se
obtiene cuando todos los casos se ubican a lo largo de-la diagonal
~mayor. En tablas de 2 x 2 el valor de Tau b es idéntico al de ¢ con
la ventaja de que el coeficiente tau b proporciona informacidn sobre
la direccibén de la relacidn a través del signo. Los valores negati-
vos indican que los casos se distribuyen sobre la diagonal menor.Llos
valores intermedios entre 0 y 1 indican casos que se desvian de las
diagonales. A mayor desviacién mayor proximidad al valor cero (es
decir cuando los pares discordantes son iguales a los pares concor-
dantes)

Coeficiente TAU ¢

Sirve a los mismos propbdsitos que el coeficiente tau b, pero este cog
ficiente es mis apropiado para tablas rectangulares (cuando el ntme-
ro de columnas difiere del nfimero de lineas). La interpretacién de
ambos coeficientes es similar,

Coeficiente gamma (7 )

; <
Mide asociacibn entre dos variables ordinales en tablas de contingeg
cia de r x k. Mientras que el coeficiente tau ¢ depende para su cdm
puto solamente del nimero de lineas y de columnas, y no las distribu-
ciones marginales, tomando en cuenta los empates, el ¢coeficiente ga-
mma excluye los empates del denominador de la fbérmula de cémputo,
siendo ademis un coeficiente con posibilidades de aplicacibén en da-
tos no agrupados. Ademds el coeficiente no requiere de cambios en
la forma de la matriz. Los valores numéricos de gamma por lo gene-
ral son mids altos que los valores de tau b y de tau c. . ’

El coeficiente gamma es simplemente el resultado del nGmero
de \pares concordantes menos el nimero de pares discordantes, dividi
dos por el nimero total de pares unidos. Los valores gamma varian
entre 0 y/f 1.00, donde el signo indica la direccién de la relacién
y loas valores la:intensidad de la misma.

E1l SPSS provee valores gamma para tablas de tres a n entra-
. das, en el que se caloula el gamma de orden cero y ademAs gammas pan
ciales. El gamma de orden cero mide la relacibén entre dos variables, -



24

siendo exactamente el mismo al que se discute en los parrafos anterig
res. Cuando la matriz tiene tres o mis dimensiones, el SPSS (subprg
grama CROSSTABS) computa un coeficiente gamma de orden cero (reduciepn
do la tabla a variable dependiente e independiente) y ademis medidas

de correlacidn parcial gamma de la relacidn entre las dos variables,

controladas por una o mids variables- adicionales. El investigador pug
de analizar asi cdmo influyen en la relacidn de sus variables depen-

diente e independiente, la introduccién de variables adicionales (en

la seccidn correspondiente a correlaciones parciales indicaremos con

mayor detalle el uso y significado de las correlaciones parciales).

Coeficiente D de Sommer

Para variables ordinales en tablas de contingencia, este coeficiente
toma en cuenta los empates, pero el ajuste es realizado de manera
distinta a la utilizada en los coeficientes tau b y tau c.

Coeficiente eta ( 1)

Se utiliza cuando la variable independiente es nominal y la variable
dependiente intervalar. Este coeficiente indica cudn disimilar son
las medias aritméticas en la variable dependiente dentro de las catg
gorias establecidas por la variable independiente. Cuando las medias
son idénticas €l valor del coeficiente es 0. Si las medias son muy

diferentes y sus varianzas son pequefias, los valores de eta se apro-
ximan a 1.00. ’

Correlacidn biserial (rb)

Para utilizar cuando una de las variables est&d medida a nivel nominal
y la otra a nivel intervalar, la variable a nivel nominal puede ser
una dicotomia forzada. Sus valores oscilan entre 0 y 3+ 1.00.

Correlacidn punto-biserial (rpb)

Similar al coeficiente biserial, se aplica cuando la variable nominal
es una dicotomia real. La interpretacidn de ambos coeficientes es
idéntica y su utilizacidn mds comln se encuentra en la construccidn
de pruebas, sobre todo para la determinacidn de validez.
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Coeficiente de correlacidn Spearman (p )

Es un coeficiente de correlaéién por rangos, cuando las dos wvariables
estédn medidas a nivel ordinal, e indica el grado en que la variacién
o cambio en los rangos de una de las variablés estidn relacionados a
las variaciones o cambios en los rangos en la otra variable. Tanto
el coeficiente p de (rho) Spearman como el coefitiente 7» (tau) de Kep
dall, son coeficientes no paramétricos, es decir gue no se hacen su-
puestos acerca de la distribucidén de los-casos sobre las variables.,
Ambos coeficientes suponen la no existencia de muchos empates, por lo
cual el sistema de organizacidén de los datos y de cbédmputo, son distip
tos a los de las tabulaciones cruzadas, y por ello se encuentran en
subprogramas diferentes (en este caso el subprograma correspondlente
en el SPSS es denom1nado Nonpar Corr)

Para el cémputo del coeficiente correlacidn p de Spearman (asi
como para el 7 de¢ Kendall), no se toman en consideracién los valores
absolutos en las variables, sino su orden de rango. E1l coeficiente
_irho de Spearman se aproxima mds que el coeficiente tau de Kendall al
coeficiente de correlacién producto-momento de Pearson, cuando los da
tos son aproximadamente continuos. Los valores del coeficiente va-
rian entre -1.00 y +1.00. _ T . '

Coeficiente de correlacién Tau de Kendall ( 7))

Similar al-coeficiente Ro, se utiliza cuando las dos variantes son or
dinales. Por lo general debe preferirse cuando existe abundante nime
ro de empates entre rangos, caso que se da especialmente cuando el nfl
mero total de casos es grande y se los clasifica en un nimero relati
vamente pequefio de categorias. El subrprograma nonpar corr contiene
factores de correccidén para empates tanto para el coeficiente tau cg
mo para el coeficiente rho. Los valores de este coeficiente oscilan
entre -1,00 y +1,00

Coeficiente de correlacibdn producto-momento de Pearson (r)

Para dos variables medidas a nivel intervalar por 1o menos, é&ste es
un coeficiente de correlacidn paramétrico que nos indica con la mayor
precisidn cuando dos cosas estin correlacionadas, es decir; hasta qué
punto una variacidn en una se corresponde a una variacidn en otra.
Sus valores varian de +1.00 que quiere decir correlacidn positiva per
fecta; a través de O que quiere decir independencia. completa o ausen
cia de correlac1on, hasta <1.00 que significa correlacidn perfecta
negativa, El signo indica por lo tanto la direccidn de la convaria-
cidn y la c¢ifra la intensidad de la misma. Una correlacidén perfecta
de +1.00 indica que c¢uando una variable se "mueve" en una direccidn,’
- la otra se mueve en la misma direccidén y con la misma intensidad. La
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interpretacidén de la magnitud de r depende en buena medida del uso
que se quiera dar del coeficiente, el grado de avance tedrico en el
drea; etc. Guilford® sugiere como orientacibn general, la siguiente
interpretacidén descriptiva de los coeficientes de correlacidén produc
to-momento;

r menor que .20 - correlacibén leve, casi insignificante

r de .20 a .40 - baja correlacidn, definida, pero baja

r de .40 a .70 -~ correlacidn moderada, sustancial

r de .70 a .90 - correlacidén marcada, alta

r de .90 a 1.00 ~ correlacidn altisima, muy significativa

De todos modos }a interpretacidén del coeficiente estid ademis

condicionada a su grado de significacidn (ver significacibén de los
estadisticos).

Premisas o suposiciones fundamentales para el cdmputo de r
—~ ambas variables deben ser medidas a nivel intervalar al
menos

- la direccidn de la relacidn debe ser rectilinea

- la distribucidn tiene que ser homoscedistica (las disper
siones en las columnas y en las lineas del diagrama de
dispersibén deben ser similares). Esta condicidn prevale
ce cuando las dos distribuciones son simétricas entre
ellas.

El programa imprime el valor del coeficiente de correlacibdn, la
cantidad de casos, y la significacidén estadistica.

Existen varios coeficientes que se derivan del coeficiente de
correlacidn producto-momento, entre otras, por ejemplo:

2 . . . .
r ¢ mide la proporcidn de la varianza &n una variable que es
"explicada" por la otra.

Diagrama de dispersidn (Scattergram)

El SPSS puede imprimir ademis, a través de su subprograma Scattergram,

# Guilford, J. P.: Psychometric Methods; McGraw-Hill, N, Y., 1954
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el diagrama de dispersibn para dos variables, computando ademis la re
gresidn linear simple. El diagrama de dispersidn es un grifico de
puntos donde, basado en los valores en las dos variables, una de las
variables define el eje h?rizontal y la otra el eje vertical. Estos
diagramas son de mucha utilidad ya que nos dan una imagen de la rela
cidn, que puede ser utilizada para la determinacidén de la homoscedas
ticidad, por ejemplo y para decidir si vale o no la pena continuar
mids adelante.

Para 1la confeccién de los diagramas, el usuario tiene que to-
‘'mar algunas decisiones sobre cdémo se van a manejar la falta de datos
(missing data), qué clase de escala tiene que ser utilizada y cdmo
se van a colocar las lineas segmentadas.

Cominmente dos lineas verbxcales y dos lineas horizontales seg
mentadas dividen cada eje con tres secciones, de manera tal que el
grafico consiste en 9 rectingulos iguales, Si el investigador pre-
fiere, las lineas segmentadas pueden ser diagonales que atraviesen el
grafico.

Los datos (es decir, cada punto sobre el diagrama) estin repre
sentados por asteriscos (#) cuando un caso cae en alguna interseccidn,
de dos a ocho casos el nGmero es impreso. -Nueve o mlds casos estidn rg
presentados por el nGmero 9. Cuando la escala contiene muy pocas ea
tegorias, existe la posibilidad de que los puntos sobre el diagrama
se den muy .amontonados, lo que limita la utilizacidén del diagrama de
dispersibén recomendidndose para esas situaciones una pabulacién cruza
da. ,

Los estadisticos que acompafian al diagrama de dispersidn, son
aquellos asociados a las regresiones lineares simples: correlacidn
producto-momento, error estiéndar de la estimacibn, rz, significacidn
de la correlacidn, interseccidn con el eje vertical, e inclinaciodn.

Es necesario discutir con algin detalle el concepto de regre-
sidén, ya que sirve de base para la utilizacién de predicciones, asi
como de ayuda para la comprensidén del concepto'de correlaciones par-
ciales y mOltiples.

El concepto de regresidn trata de describir no solamente el gra
do de relacidén entre dos variables, sino la naturaleza misma de li. re
lacién, de manera tal que podamos predecir una variable conociendo la
otra (por ejemplo, el rendimiento académico a partir del resultado en
un test, el ingreso a partir de la educacidn, .etc. ). Fijense quz agui
no estamos interesados en explicar por qué las variables se relacio-
nan como se relacionan, sino simplemente a partir de la relacibn dada,
predecir una variable a partir del conocimiento de los valores en la
otra. Si la variable X es independiente de la variable Y (es decir
si son estadisticamente independientes), no estamos en condiciones de
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predecir Y a partir de X o viceversa, es decir nuestro conocimiento
de X no mejora nuestra prediccidn de 'Y, Por razonamiento inverso,
cuando las variables son dependientes —-estidn correlacionadas, co-va
rian-, el conocimiento de X nos puede ayudar a predecir el comporta-
miento de Y y viceversa.

Esto se logra mediante lo que se llama ecuacidn de regresidn
de Y sobre X, que nos da la forma en cdmo las medias aritméticas de
los valores de Y se distribuyen segiin valores dados de X,

La operacidn de regresidn contiene los siguientes supuestos:

- gque la forma de la ecuacidn es linear.

- que la distribucidén de los valores de Y sobre cada va
lor de X es normal, y

- que las varianzas de las distribuciones de Y, son si-
milares para cada valor de X,

.

- que el error es igual a 0
Cumplidas estas condiciones, la ecuacidén de la regresidn es:
.Y= a + gX

donde o« y B son constantes y se les da una interpreta-
cidén geométrica.

5i X es igual a 0, entonces Y=¢

a representa entonces el punto donde la linea de regre
sidén cruza el eje de Y.

La inclinacidén de la linea de regresidn es dada por B, indi-
cando la magnitud en €l cambio de Y por cada unidad de cambio en X.
Cuando B es igual a 1, y si las unidades de X y Y estdn indicadas por
distancias idénticas a lo largo de sus ejes respectivos, la linea de
regresidn estari en un a4ngulo de 45° con respecto al eje de las X, A
m4s grande el tamafio de B, mayor serid el declive, es decir mas grap
de el cambio en Y dados determinados valores de cambio en X.

H. Blalock* presenta la siguiente figura que aclara la inter-
pretacidn geométrica del coeficiente de regresidn.

% Hubert Blalock: Sociallstatistics (2a. ed.) McGraw-Hill, Kogahusha,
Tokio, Japbdn, 1972, ’
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T

Blxg=x,)2lyy-y,)
{¥o-Y,)
T (Xe=X,)

.
e e

R X2

Es decir que B mide 1la tangente del ingulo, con lo cual queda
identificado el 4ngulo.

Correlacidn parcial

Todos los coeficientes de correlacidn y asociaéién examinados hasta
ahora tomaban en cuenta la relacidn entre dos varlables (con 1la excep
" ¢ién del coeficiente gamma).

La correlacidén parcial provee medidas del grado de relacién
entre una variable dependiente Y, y cualquiera de un conjunto de va-
riables independientes, controladas por una o mis de esas variables
independientes. Es decir, describe la relacibn entre dos variables,
controlando los efectos de una o mis variables adicionales,

Es similar a lo que se hace en tabulaciones cruzadas, cuando
se introducen variables de control. Sin embargo, ya habiamos visto
que para controlar varias variables con varios valores, neéesitéba-
mos una muestra demasiado grande, ademids la inspeccibn del efecto
era.de tipo literal. ' ’ '

Con correlaciones parciales, el control no solamente es esta-
distico, sino ademds la cantidad de casos no necesita ser muy grande.

rij " indica entonces a i y j variable independiénte y depen~
* ~

diente (el orden es ihmaterial, ya que la correlacidn entre ij y Jji
serin idénticas). -La variable de control es indicada con k (¥*).

(*) Salvo en el caso de utilizar la correlacién parcial para predic-


era.de

30

Desde la perspectiva de la teoria de la regresibdn, la correlga
cibén parcial entre i y j, controlando por k es la correlacidn entre
los residuales de la regresibén de i sobre k y de j sobre k, permitién
donos establecer predicciones sobre las variables dependientes =2 in-
dependientes a partir del conocimiento del efecto que tiene la varia
ble control sobre ellas., : -

El coeficiente de correlacidén parcial puede ser utilizado por
el investigador para la comprensidén y clarificacidn de las relacio-
nes entre tres o mas variables. Por ejemplo, puede ser utilizado pa
ra la determinacidn de espureidad, para la localizacidn de variables
intervinientes, y para la determinacidén de relaciones causales.

El coeficiente de correlacidn parcial para la determinacidn
de espureidad en las relaciones: una relacidn espuria es aquella en
la cual la correlacidn entre una variable X y una variable Y, es el
resultado de los efectos de otra variable (Z) que es el verdadero
predictor de Y. La correlacidn es espuria cuando, controlando por Z
(esto es, a Z constante), los valores de X no varian con los valores
de Y. Este es el caso en que los coeficientes de correlacibn parcial
dan valores 0 o préximos a O. A ‘

Supébngase una relacidn entre X y Y de .40. Computo un coefi-

ciente de correlacidn parcial rxy 2 Y el resultado es .20. Este coe

ficiente de correlacidn parcial ya me estd indicando que la variable
Z explica parcialmente la relacidn original entre X y Y. Computo un
coeficiente de correlacién parcial de segundo orden, en el cual con-
trolo por dos variables, Z y W. El coeficiente de correlacidn par-

cial es ahora r = .06, es decir que la relacidn desaparece, con
Xy. zZW

secuentemente, la relacidén original era espuria.

Para la localizacibdn de variables intervinientes, asi como pa
ra la determinacidn de relaciones causales, el problema es de natura
leza mids conceptual, esto es, hay que combinar valores de coeficien-
tes de correlacidn parcial, con una serie de supuestos sobre las for
mas de las distribuciones y sobre la intervencidn de otras variables,
ademds de las que se consideran en el modelo. Los supuestos no pue-
den ser verificados empiricamente por el andlisis estadistico, sino
que van a depender del razonamiento tebrico.

En cualquiera de los siguientes casos, salvo en (e) la corre-

ciones en la utilizacidn de regresiones en cuyo caso se acostumbra a
interpretar T 3 denotando 1 la variable dependiente, 2 la variable

independiente y 3 la varijiable de control.
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. lacidén parcial ryz x debe ser préxima a cero (Y es la variable depep

diente, es decir la que va a ocurrir al final en la secuencia tempo-
ral);

Y Y - Z -7 Z
A~ A~ et ~
o« 1 x j ,\1

Z Z Y

(a) (b) (c) () (e) -

(d) es un caso tipico de correlacion espuria. La relacibén entre X y
Y se explica en funcidén de las relaciones de X con Z y de Y con Z.

(c) este es un modelo donde en la que Z actha como variable ip
terviniente en la relacién entre X y Y. La correlacidn parcial tam-
bién darid 0. Pero hay gue tener mucho cuidado en no interpretar los
modelos (c) y (d) de la misma manera, y la ceorrelacibn parcial tiene
'sentido solamente para probar que no hay relacidn entre X y Y, sino
cuando interviene Z. El modelo (b) es similar, aunque ahora X es ip
terviniente. ) ’

» . . .
En el modelo -a) la relacién X con Y, y 1a de X con Z son re-
laciones directas, mientras que no se postula relacidén entre Y y Z,

En 1los modelos (a) y (b), la correlacidn parcial entre X y Z,
controlado  por Y debe ser 0. o -

Similarmente, en los modelos (c) y (d), la correlacidn parcial
entre X y Y, controlado por Z, debe ser 0.

. Cuando el modelo es (e), la correlacién parcial r dari va

Xy.2
lores mis altos que la correlac16n entre X y Y, La correlacidn entre
X y Z serd O. ]

El investigador debe informar a los programadores sobre la lis
ta deseada de correlaciones parciales, en la que se especifiquen las
combinaciones de variables (todas las combinaciones posibles o sola-
mente algunas de las combinaciones). Por ejemplo: si se presentan
variables: ingreso, educacibn, actitud frente al cambio y religiosi-
dad, o se especifican las combinaciones deseadas o se deja que se cg
‘rrelacionen todas con todas en n combinaciones. '

La palabra !i§h_especifica en el programa la combinacidén_entre
variables cuando la lista 16¢1uYe solamente'algunas combinaciones.
Cuando el programa no incluye with se calculan todas las combina01o-
nes posibles. '



VIII. ANALISIS DE REGRESIONES MULTIPLES (SUBPROGRAM REGRESSION)

Este subprograma es considerablemente mds complejo que "los anteriores,
y puede ser utilizado para una variedad bastante grande de andlisis
de variables maltiples: regresiones polinomiales, regresiones mudas
(dummy ), anilisis de la varianza y andlisis de la covarianza, predig
ciones, etc. '

Por lo general, la regresidn miltiple requiere variables medi
das a nivel intervalar o racional y que las relaciones sean lineares
y aditivas. Sin embargo, hay casos especiales en los cuales regresg
res mudos, medidos a nivel nominal pueden ser incorporados a la re-
gresion, relaciones no lineares y no aditivas pueden ser manipuladas,
etc.

Existen algunas diferencias entre andlisis de correlaciones
miltiples y anidlisis de regresiones miltiples, que conviene destacar,

Los andlisis de correlaciones miltiples se utilizan para: a)
la evaluacidén de la medida en que cada variable predictora o subcon-
junto de variables contribuye a la explicacidn de los puntajes de un
criterio sobre una muestra; o b) para predecir los puntajes de un cri
terio en una muestra diferente en la cual existe informacidén del mig
mo grupo de variables predictoras. Aqui no estamos interesados tan-
to en la relacidn entre la variable dependiente y cada una de las va
riables independientes tomadas separadamehte, sino en el poder expli
cativo del conjunto de variables independientes en su totalidad. E1
coeficiente de correlacibn miltiple es expresado entonces como:
P1'2345 si son 4 las variables predictoras, o rl.zﬁ si son dos, etc.

Los modelos para el andlisis de regresiones miltiples, a la
vez que son mids complejos en términos de cantidad de operaciones o

32
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de derivaciones que a través de ellos se puedan realizar, son bastap
te mis simples en términos de los supuestos y condiciones piara su uti -
lizacibén. o - S

Por ejemplo, los modelos correlacionales requieren que las va
riables y los parimetros observables tengan una distribucién normal
conjunta; los modelos de regresidédn miltiple requieren solamente que
ia distribucién de las desviaciones de la funcibn de regresidn sea
normal, no se supone que las variables predictoras provengan de una
distribucién normal multivariata, o a veces requiere que los datos
estén contenidos en cbdigos binarios. ' ’

Nosotros vamos a dar algunos ejemplos de brueba de hipbtesis a
través de andlisis de regresiones miltiples.

El andlisis de las regresiones miltiples puede ser utilizado
ya sea para la descripcién de las relaciones entre variables o como
instrumento para la inferencia estadistica.

Como instrumento descriptivo la regresién mGltiple es Gtil:

a) para encontrar la mejor ecuacién linear de prediccidn y pa
ra evaluar su eficiencia predictivaj

b) para evaluar la contribucién de una variable o un qonjunto
de variables; '

c) para encontrar relaciones estructurales y proveer explica-
ciones para relaciones complejas de variables mGltiples.

Habfamos vistb que el coeficiente de regresiéh simple sé exprg
saba en la foérmulat

Y= a+ BX

Un coefirniente de correlacidn parcial dijimos era una medida
de la cantidad de variacidn explicada por una variable independiente,
después que las otras variables han explicado todo lo que podian. En
el coeficiente de correlacidn miltiple estamos interesados en el poder
explicativo de un conjunto de variables independientes sobre la varig

ble dependiente (r1_2345)

Para ambos €asos;

la ecuacidn de la regresibdn toma ahora la sji
* guiente forma: ' ‘

+ B.X

Y=o+ ﬁlxl + pzxz + ... Kk
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Esta es la ecuacidn mis simple, y parte de los mismos supues-—
tos delineados para la ecuacidn de regresidn simple. En la medida en

que nos movemos en espacios multidimensionales, la representacidn geg
métrica es imposible.

Los coeficientes B, se interpretan de manera distinta que en

el caso de regresiones simples, ya que aqui las inclinaciones son vg
rias, y que se obtienen cada una de ellas controlando por cada una de

las variables independientes remanentes. Manteniendo X2 en un valor
fijo, ﬁ1 representa la inclinacidén de la linea de regresidédn de Y so-

bre Xl, para el caso en que solamente se estén controlando dos varig

bles. Y asi sucesivamente.
Ejemplos:

a) Para encontrar la mejor ecuacidn linear de prediccidn y P2
ra evaluar la eficiencia predictiva. Jae—On Kim y Frank Kohout (%)
presentan el problema de predecir la tolerancia politica, a partir
de educacidn, ocupacidn e ingreso. A través de técnicas de regre-
sidén maltiple, el investigador podria estar interesado en determinar
el grado de dependencia linear de la tolerancia politica sobre la ba
se de la educacidn, la ocupacidn y el ingreso de una persona.
gase que la tabla de resultados sea la ‘siguiente:

Supbn

Correlacidn maltiple :  .5312

R2 : .2822-

Error esté4ndar : .8604
Variables independientes B B par
Educacién .1296 .3889
Ocupacién . 0089 .1778
Ingreso .0018 . 0556
(constante A) 2.9889

(*) Jae-On Kim y Frank J. Kohout: "Multiple regression analysis: sub-
program regression", en N. Nie, C,H., Hull, J. Jenkins, et _al,:

Statistical package for the social sciences, 2a. ed.: McGraw-Hill,
N. Y. 1975.
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La interpretacidn en esta caso podria ser 'la siguiente:

1. Lla cantidad de variacidén en tolerancia politica, explicada
por la operacidon conjunta de educacidn, ocupacidn, e ingreso es del
28. 22% de la varianza total.

2. Si el investigador esté 1nteresado en predecir los punta-
jes que un sujeto va a obtener en tolerancia politica a partir de las
tres variables independientes, aplicari 1la ecuac1on de prediccibdn se-
fialada mis arriba.

Y = 2.9889 + .1296 (xl) +.0089 (X,) + .0018 (xs)

Si el -sujeto tiene 10 afios de educacibdn formal (Xl), un punta-
‘je de 60 en prestigio ocupacional (Xz) y un ingreso de 100 ($10,000)
(xs)-entonces_

Y = 2.9889 + .1296 (10) + .0089 (60) + .0018 (100) = 4.9989

El error éstéﬁdar que'flgura en la tabla (.8604), predice que
los puntajes precedidos en la escala de tolerancia politlca se van a
desviar de los valores parimetros en .8604 unidades.,

Los valores B en 1la tabla son coeficientes de regresidén parcial,
.y pueden ser utilizados como medida de la influencia de cada variable
independiente, sobre la tolerancia politica cuando se controlan los
efectos de las otras variables.

! N - . - ’ '

Obsérvese -en el ejemplo que el coeficiente de correlacién mil-
tiple (R} es mayor en magnitud que cualquiera de los r, y esto es evi
dente desde €l momento en que es imposible explicar mehos variacibn
agregando variables. El miximo valor relativo del coeficiente total
ocurre cuando la intercorrelacidn entre las variables independientes
es igual a 0, de manera que si queremos explicar la mayor cantidad de
‘'variacidén en la variable dependiente que sea posible, deberemos bus-
car por variables independientes que si bien tienen correlaciones mg
deradas con la variable dependiente, son relativamente independientes

" unas de las otras.

Relacionado a la intercorrelacidn entre variables independien
~tes, es el problema de la multicolinearidad, esto es cuando las varia .
bles independientes estin estrechamente intercorrelacionadas, tanto
las correlaciones parclales como la estimacidn de losjise hacen muy
sensitivas a los errores de muestreo y de medicién. Cuando la multi
colinearidad es extrema (intercorrelaciones del rango de .8 a 1.0) el

andlisis de regresibn no es recomendable, - .
iR 4

b) La regresién miltiple puede ser utilizada también para eva

/
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luar la contribucidn de una variable independiente en particular, cuan
do la influencia de otras variables independientes es controlada.

Aqui utilizamos coeficientes de regresiones parciales. Hay dos coe-
ficientes designados, la contribucidén de cada variable a la variacidn
de la variable dependiente: coeficiente de correlacibn semi-parcial
(part-correlation) y el coeficiente de correlacibdn parcial. El pri-
mero se denota como r el segundo como r .
y(1.2) 7 & (y 1).2

El coeficiente semi-parcial es la correlacidén simple entre el
Y original y el residual de la variable independiente X, a 1a cual se
le extraen los efectos de la variable independiente Xz, es decir que
el efecto de X2 es sacado solamente de la variable Xl’ mediante una
1’ entonces ese residual de Xl
es correlacionado con la variable dependiente Y. En el caso de 1la
tolerancia politica uno podria estar interesado en determinar de qué
manera el ingreso contribuye a la variacidn de la tolerancia politi-
ca aparte de lo que es explicado por educacidn y ocupacidn. La tabla
siguiente permite calcular los valores de el coeficiente " semi-par
cial y el coeficiente parcial:

regresidén linear simple de X2 sobre X

Regresibén con dos variables independientes

A B c
X ocU {(x ING (X
ED (xl) y OCU (xz) ‘ ED (xl) e ING ( 3) ( 2) e ( 3)
Regress. . 5292 .5118 .4163
Mult. (R)
R? . 2800 .2610 . .1733

Regresidn con trcs variables independientes

ED (xi) y OCU (xz), e ING (x3)

Regresidn maltiple (R) : .5312

2

R .2822

»e

Coeficiente semiparcial:

. . . . : 2 .
Su cuadrado es igual a la diferencia entre un R” que inciuye a las -
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tres variables independientes (.2822) y a un R2 nue incluye solamen-
te ocupacidén y educacidn (.2800). En nuestro caso entonces Rzy(3 12)
es igual a .0022, indicando que ingreso solamente contribuye a un’
.22% de incremento en la variacion a lo que ya estaria explicado en
términos de variacibén de tolerancia politica por educacibdn y ocupa-
cibdn, en otﬁas palabras que el incremento es trivial, y que se puede
ignorar ingreso. Para los casos del coeficiente semiparcial para edy
cacidn y para ocupacidn los valores respectivés serian .1089 y .0203,
es decir que educacidn explicaria aproximadamente un 11% de 1la variga
cidén y ocupacibén un 2%.

El coeficiente parcial

Es la correlacidn entre los dos residuales el residual de Y y el resi
.dual de Xl, para los cuales y en ambos se han extraido los efectos de
xz.' El cuadrado de una correlacidn parciél es el incremento propor-

cional en la variacibn explicada debido a X expresada como una prg

1,

pdrbién de la variacibén que no esti explicada por X_,. El1 coeficiente

2

de correlacidn parcial indicaria el grado en que una variable da cuep
ta del remanente de variacidn que no dan cuenta las otras variables
independientes. En nuestro ejemplo de ingreso la correlacibn parcial
_es .0031, es decir, que solamente da cuenta del .31% de 1la variable
dependiente. :

c¢) El anilisis de regresionés maltiples para la determinacibn
d= nglagigngs gssgngsuzglgs EDEEE'KEEiEDJEE'

Se trata aqui de una conjuncién de la técnica de regresibén miltiple
con la teoria causal. La. teorfa causal especificaria un ordenamien-
to de las variables que refleja una estructura de eslabones causa-
efecto, la regresidn miltiple determina la magnitud de las influen-
cias directas e indirectas que cada variable tiene sobre las otras
variables, de acuerdo al orden causal presumido. El método de Path
Analysis es un método para descomponer e interpretar relaciones lineg
res entre conjuntos de variables, en los que se parte del supuesto
que el sistema causal es cerrado, consistente de causas y efectos en
cadenados. Las relaciones causales (pathwaYs) se representan con
flechas que conectan 1la causa al efecto.

Cuando se relacionan tres variables, de las cuales una es de-~
pendiente (efecto) exiéten’teéricamente seis maneras. a partir de las
cuales se puede establecer la relacidn {(ver ejemplos en la seccidn
de correlacibn parcial), con cuatro variables podemos producir 65 di
ferentes diagramas, etc., La tarea del investigador es seleccionar
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de entre los diagramas posibles, aquellos que sean mis significativos
desde el punto de vista de la teoria sustantiva. Cualquier diagrama,
por ejemplo:

X
1
\\\\ Xs————.-
.xz/

Puede ser representado e interpretado en términos de ecuacio-
nes estructurales: una variable a la que una o mds flechas apuntan,
es interpretada como una funcidén de solamente aquellas variables des
de donde partan las flechas.

Y

Uno de los supuestos principales del path anidlisis es que to-
das las relaciones son lineares, que las variables son aditivas y que
las relaciones son unidireccionales, Cuando se cumplen esas condicigp
nes, la funcidédn linear toma la forma: ’

Xo = COIXI -
Donde Xl es la variable independiente, o causa,
Xo es la variable dependiente o efecto
001 es una constante que expresa la magnitud del

cambio en XO Para cada unidad de cambio en Xl,

este coeficiente mide el efecto causal linear,
o simplemente el coeficiente efecto.

El path andlisis no es una técnica para demostrar causalidad.
Es uu procedimiento para el anilisis de las implicaciones de un con-
junto de relaciones causales que el investigador impone, a partir de
algunos supuestos técnicos, en el sistema de relaciones.

Consideremos ahora un path andlisis de tres variables, X3, XZ’
Xi. Asumiendo que existe un orden en la relacién entre las variables
digamos X3 = xz = xl’ y suponiendo que el sistema sea cerrado podemos

representar lIa relacidén de la. siguiente manera:



39

o por un sistema de ecuaciones lineares tal como:

X = E ‘
3 ,3 )
X = P X +E
2 2373 T2
X, = P X, + P X +E

cov, (ES,EZ) = cov (E3,Bl)= cov (EZ,EI) =

”Cada E represénta todos los efectos residuales en las causas

_‘de cada Xj y se denominan errores independientes o perturbaclones.in
dependientes, o variables latentes. Cada una de estas variables ‘la-

tentes se estiman a partir de cada R2 por medio de ‘1a f6rmuIa VlfR ,’N
donde el coeficiente de correlacidn miltiple R, es la parte de la’ ’
ecuacidn de la regresidn en la cual Xi es la variable dependiente y

todas las variables que la causan son usadas como predictores,

Cada Pij indica un path ¥ puedenrsev estimados a partir de las

regresiones de los X sobre los X En el path que aparece mis drri-
ba P 23 es estimado a partxr de 1la regresién de Xz sobre Xs, donde .
X =B_X ‘

2 23°3°

'Y donde P 3'y P12 pueden ser estimados de las regresiones de

X.: X,= B, _X_ +B_X
X, sobre X, y X,z X,= B X, * B X,

Por lo general, dadas n variables en ordén'xa < .iiin. <€ X3,
< Xz, 1 la estimacién de todos los path coeficientes requeriri
n-1 soluciones de regresién, en las que se toma cada una de las n-1
variables de orden menor en el diagrama como 1ndepend1entes en suceg
sién y todas las variables de orden mayor como sus predictores.

< X
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Sigamos el mismo ejemplo de Kim y Kohout (op.cit.): tenemos 3
variables: tolerancia (Xl), status ocupacional (Xz y educaciébn (Xs);

si podemos sostener que el grado de tolerancia, probablemente va a eg
tar afectado por el nivel educacional y por el nivel del status ocupa
cional, y que el status ocupacional del individuo probablemente va a
estar influenciado por su nivel educacional, entonces podemos postu-
lar un ordenamiento causal débil del tipo X > X

X,. E i
2 2 = 1 stamos afirg

mando un juicio de probabilidad en el que no sabemos ¢émo una varia-
ble afecta a la otra. Para continuar con el Path Andlisis necesita-
mos otro supuesto, que el sistema causal es cerrado, que es mis difi-
cil de justificar, pero supongamos que esté justificado.

Tenemos entonces un diagrama de la siguiente forma:

Lz

D P)a 0CU _
—_— X P E '
2 12 &~ 1
\OL
P X
13 1

Calculamos los coeficientes de regresibn simple para cada uno
de los Pij obteniendo los siguientes valores:

P =,
23 5
P =,
12 2
P =
13~ -4
Calculamos también los valores Ei que resultan ser:
E2 = ,866
El = _8485
El diagrama o path andlisis tiene entonces la siguiente forma
ahora:
. 866
ED s oco|”
x3 ———— z \
TOL)
.4 B . 849
Xl -




¢:Cémo interpretamos este path?

a) Primero examinamos cada subsistema, ‘a través de las varia-
bles latentes. : Y vemos que el 75% de 1la variacidén en ocupacidn y el
72% de la variacibn en tolerancia, permanece sin explicar por las rg
laciones causales explicitadas en el modelo. -

b) Identificamos los efectos de educacidén sobre ocupacidn: de
ocupacidn sobre tolerancia; y de educacidn sobre tolerancia. El coe-
ficiente cij mide los cambios que acompafian a Xi dada una unidad de

cambio en'xj, estando controladas todas las causas extrafias. Los da

tos son los siguientes:

C23 =P, =.5 |

= P = .5
Cyz = (Byg) (B) + Py 5
C1z = Pp= -2

. ¢) La covariacidén total entre pares. de variables, representadas
por la correlacibén simple, puede ser descompuesta de la siguiente ma-
nera: :

0CU, ED " TOL,ED TOL, OCU
. X
(xz’xs) (xl,x3) (xl’ 2)
(A) Covariacién
Original (r..) ‘ -5 -5 -4
ij ]
(B),bI‘ Causal-directa -5 .4 2
' b2: Causal-indirecta 0 ‘ .1 ‘ '
Total Causal
+ = C . - . .2
(bl) (bz) ij 5 5
(C) No causal . ' ,
- - 0
(a) - (B)= 53 cij 0 \

Para la relacidn entre ocupacibdbn y educacibdn, el path andlisis
confirma los supuestos, todas las covariacjiones entre los dos son tg
madas como causales o genuinas.

_ La covariacibn entre educacién y tolerancia es también tomada
como causal, pero la covariacidn se descompone entre lo que es medig
tizado por ocupacidn y entre 1o que no lo es, Aqui parte q§ la relg

-
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cibén entre educacidén y tolerancia esti mediatizada por una variable
interviniente.

La relacion entre tolerancia y ocupacidén, esto es la iiltima cgo

lumna, estd descompuesta en componentes causales y componentes espu-
rios.

Casos especiales en el Path Analysis

Hasta ahora consideramos modelos generales de Path Analysis en los
cuales todas las relacionmes bivariatas eran asumidas como teniendo
una relacidn causal y donde el sistema como un todo era cerrado. Es
posible introducir en el Path Analysis una cantidad de supuestos di-
ferentes. Sin embargo, siempre hay que recordar que cada vez que ip
corporamos supuestos ambiguos, producimos como resultado un modelo
que da lugar a interpretaciones también ambiguas. Hasta ahora repre
sentamos las relaciones bivariatas como X — Y, también podemos re-
presentar la relacibédn entre las dos variables de las siguientes for-
mas:

X< Y esto significa una correlacibén no analizada, por lo
tanto la relacién es ambigua, en el sentido en que
la covariacibn puede ser causal o espuria, y la di-
reccidn de la relacidn puede ser de X a Y o de Y a X

X Y : la ausencia de flecha recta o curva significa que no
existe convariacibn entre X y Y,

x/—\Y

la curva simple significa que la relacidn entre X y
Y es completamente espuria o no causal.

(@

X3y

representa una relacidn que es parcialmente causal y
parcialmente espuria.

La relacibn representada hasta ahora en los diagramas anterig
res, era del tipo X — Y, esto es, asumiamos un orden causal entre las
variables. Existen situaciones en las cuales no conocemos la verda-
dera naturaleza de la relacidn causal, entre algunas de nuestras va-
riables aunque si conocemos que existe correlacidn entre ellas. En
este caso, el grifico tendria la siguiente forma:

E
X, 13 / '
r -‘h‘"‘~h-x
23 1
X
2 p

12
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‘Es decir, postulamos relacidn causal entre X3 y Xl y entre Xz
y Xl, pero las variables independientes no estdn conectadas entre. si

por una conexibn causai, sino simplemente por su correlacidn. La eg
timacién de-P13 y de P12 se obtiene a partir de las regresiones en

1 es la variable dependiente'y~xz'y x3 como variables inde-

pendientes. Las relaciones entre X2 y‘X3 se expresan por un coefi-

la que X

ciente de correlacibédn simple. Nbétese que el cambio total en la varig
ble dependiente no estd definido en el modelo, lo que dificulta la
prediccibn. ' .

Cuando existen suficientes elementos en la teoria que efecti-
vamente permiten asegurar que la 60variac16n entre las variables exd
genas no es de naturaleza causal, el modelo puede ser representado de
la siguiente forma: 'P‘ ’ C

' 13

X B
- e 3\x1 . )
23 . .
xi"’(" .
Pi2 '

Ahora si todas.las relaciones entre variables pueden interpre
tarse de manera causal, simplemente porque partimos del supuesto me-
nos ambiguo que en el del diagrama anterior. Aqui en vez de plantear
desconocimiento sobre la naturaleza de la covariacibdn, planteamos que
la covariacidén entre X, y X es de naturaleza no causal, es decir que

v 3 2
~X3 no causa variacidén en Xz y viceversa. De esta manera es posible -
hacer predicciones en relacibén a los cambios que una unidad en X_ o

3

en X2 producirén en'Xl

Kim y Kohout bresentan en otro ejemplo con cuatro variables y
un conjunto de supuestos fuertes, lo que da lugar a intergretaciones
menos ambiguas:

1

Se trata de un esquema en el que se relaciona sexo (X4) y ac-
cidentes de trifico (Xl), controlando por cantidad de kilémetros cop
ducidos al aiflo (X3) y frecuencia de conduccidén en horas de mucho tri
fi X ).

ico ( 2)
Los supuestos causalés es que el sexo puede afectar tanto la

cantidad de kilometraje recorrido como las condiciones en las que se
maneja, las cuales a su vez van a determinar las tasas individuales
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diferenciales de accidentes de tré&fico. El investigador no tiene nip
ghn supuesto tebdrico que le permita relacionar en forma causal el ki-
lometraje recorrido con las condiciones de manejo. Asimismo, ni el
total de kilometraje recorrido, ni las condiciones de manejo, se cop
sidera sean totalmente explicadas por sexo, sino que a su vez existen
una serie de factores que pueden causar ambos.

El modelo del path adquiere entonces la siguiente forma:

(3\ ;
\\//

Donde las estimaciones de P de P
* o 34 Y 9° T4

tir de coeficientes de correlacibdn simple, y los P

E
3

X,

E

pueden realizarse a pagp

X X X,.
las regresiones de Xl, sobre 22 X3 ¥ X,

El coeficiente de covariacidén residual entre X2 y X3 se obtie
ne a partir de : r23 - (P34) (PZA)' Los coeficientes para los Ei se

obtienen respectivamente de la siguiente forma:

2
E = -
1 1 - Ry 234
2
E = _ R
2 1 - R34
E = 1 - R®



IX. REGRESIONES CON VARIABLES MUDAS (DUMMY VARIABLES)

Este es un caso especial de regresidén, en el cual introducimos medi-
ciones a nivel nominal en la ecuacidn de la regresidn. Estas varia-
bles mudas se obtienen tratando a cada categoria de la variable nomi
nal como si fuera una variable por separado, asignando puntajes arbji
trarios segin la presencia o ausencia del atributo en cuestibén. Tor
ejemplo, si en afiliacidn politica tenemos 3 partidos politicos: ra-
dical, demdcrata cristiano y conservador, cada uno de esos partidos

o categorias representa 1 de 3 variables dicotémicas, entonces los
puntajes 1 a 0 pueden ser asignados a cada "variable". Si un sujeto
tiene afiliacidn radical, entonces su puntaje en radical seri 1, su
puntaje en dembécrata cristiano serid 0, y su puntaje en conservador
serd 0. Los valores 0 y 1 son tratados como’ variables intervalares

e incluidas asi en la ecuacidn de la regresidn. Sin embargo, por un
problema de dlgebra®, una de las variables mudas debe ser excluida de
la ecuacidn de regresidn. De hecho, la variable muda excluida, va a
actuar ahora como punto de referencia a partir del cual los valores
en cada una de las otras variables mudas va a ser interpretado. Ca-
da categoria ahora es representada por una combinacibén de las i varia
bles mudas. Supongamos en nuestro caso que la categoria de referen-
cia sea otro partido, tendriamos entonces la siguiente distribucidn

% La inclusidén de todas las variables mudas resultantes de categorias
nominales hace que las ecuaciones normales no puedan ser resueltas,
va que la inclusidén de las Gltimas categorias esté’completaménte de
terminada por los valores de las primeras categorias ya incluidas
en la écuacidn.

45
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de puntajes:

xl XZ x3
Radical 1 0 0
Dem. cristiano. 0o 1 0
Conservador 0 0 1
Otro (VI 0 0

Si otro ha sido elegido como categoria de referencia, la ecua
cibdbn de la regresidn puede ser escrita entonces como:

= + X +BX + X
Y =A+BX 2X2 ¥ BX,

donde 1los casos de la categoria "otros" pueden ser predecidos mediap
te:

Y = A
los radicales por:
Y = A + lel t ¥ en la medida que el valor de radicales Xl es
1, entonces: )
Y=A+B
1

Los valores esperados para cada una de nuestras categorias se
ridn entonces: )

Y
Radical A+ B1
D.cristiano A+ 32
Conservador A + 33
Otro A

Apidlisis de la varianza unidireccional con variables mudas

El andlisis de la varianza unidireccional puede ser obtenido a través
de diferentes subprogramas en el SPSS: los subprogramas Anova, Oneway
y Breakdown (ver seccién anilisis de 1la varianza). En estos tres sub
programas las variables estran como variables nominales, no introdu-
ciéndose la creacibén de variables mudas.

Sin embargo, el investigador puede desear un andlisis de la va
rianza unidireccional con el subprograma regression. Para ello debe
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(crear su conjunto de variables mudas segﬁn el sistema explicado mis
arriba e instruir al programador para que incluya las- instrucciones
pertinentes para la creacidn de variables mudas en el SPSS,

El out-put del subprograma regression en su porcidn referente
al andlisis de la varianza unidireccional, tiene la siguiente forma,
en la cual introducimos cdlculos ficticios para las tres variables
usadas en nuestro ejemplo anterior con la variable dependiente acti-
tud frente a la nacionalizacibn_del petrdleo.

R mdltiple . 5844 Anilisis de var. D,F. Suma Cuadpr. _F_
R? | .3416  Regresién 3 156.3529  16.5093

E5E8hdar 1.0638  Residual 96 108.6371

'Variable en la ecuacién

Variable . B : Beta . Error estindar B F
D.cristiano 1.3156 . .4435 ‘ . .4135 10,121
Radical B ~.3961 -.1497 ‘ .3795 , 1.089

Conservador —.9444 ° -.1441 .6393 2.183

(Constante) 2.444 . .

El valor F de 16.5993 tiene una probabilidad mayor que .001,
es decir, que las diferencias son muy significativas para el conjun- .
to de partidos. E1 R2 es equivalente al coeficiente de correlacidn
maltiple que se deﬁiyan del coeficiente de correlacidn eta (ver corre
lacidn simple), vy su valor indica que el 34% de la' actitud frente a
la nacionalizacién del petrbdleo depende o se explica por la afilia-
cibn politica. ' ’

. Los promedios para cada categoria pueden ser obtenidos a par-
tir de 1la columna B de "variables en la ecuacidn" que es el out-put
de 1a regresibn:

~-Actitud frente a 1la hacionalizacién del petréélo: Y“=A2.444

P
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- radical: Y = 2.444 + 1.3156 = 3.76
- D. cristiano: Y = 2.444 + (-.3961) = 2.035

- conservador: Y = 2.444 + (~-.0444) = 1.50

Regresiones con variables mudas. para dos o mis variables

categorizadas

Las ecuaciones de prediccidn para dos variables nominales (representi
das por dos conjuntos de variables mudas) es la siguiente:

Y=A+BX +BX_ +BX_ +BE
171 272 373 a1

Donde los Xl representan una variable nominal con 4 categorias

y El una categoria de una variable nominal dicotémica.

El valor predictivo para cada celda de la matriz estari dada
por la siguiente tabla, siguiendo nuestros ejemplos anteriores:

Varén Mujer
i A+ + A+ B
Radical Bl 34 1
i A + + A+
D.Cristiano 32 B4 82
Conservador A+ B3 + B4 A + 33
Otro A + B4 A

Lo que ocurre ahora es que las categorias mujer y otro acttian
como categorias de referencia.

Andlisis de la varianza multidireccional con variables mudas

La regresibn miltiple con n variables mudas puede ser utilizado para
computar anidlisis de la varianza. Cuando se desea computar anidlisis
de la varianza con las variables nominales sin recurrir a variables

mudas se recomienda el subprograma Anova (ver mAs adelante en "anilji
sis de la varianza").

Cuando se utilizan variables mudas y queremos realizar andli-
sis de la varianza con el subprograma Regression es necesario agre-
gar para el caso de dos factores (afiliacidén politica y sexo) los
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efectos de interaccibn, es decir necesitamos crear tres nuevas varig
bles mudas en nuestro ejemploz'(xlEl), (XZEI)’ (x3E1)’ y donde la ecua

cibén de la regresibébn miltiple tendr& ahora la siguiente forma:

= + X + X + + B X E + X E)+
A+ BiX, ¥ BX, * B X, +BE, * By (XE)) + B(X,E)+ B (X;E,)

) Esta regfesién representa el modelo saturado donde todos los
términos de interaccidn. posible estidn incluidos. -

Los valores predlctlvos para el modelo saturado se obtienen de
lla siguiente tabla:

Vardén - - Mujer

i . A+B +B + B A+ B

Radlcal. 1 4 5 1

istia A+ + + B A+ B

D,crlstlany 32 B4 6 + 2

Conservador A + B3 +AB4 + B7 A + 33
Otro A+ B4 A

l

Para dos variables nominales A y B, la estrategia del anflisis
de la varianza sigue lo que se llama modelo cldsico de andlisis de 1la
varianza en el cual ni los factores A y B {afiliacién politica y se-
xo) son ortogonales, esto es si las frecuencias en las celdas son pre
porcionales a las frecuencias marginales de afiliacibén politica y se-~
xo0 la suma de 2a y de 2b seri simplemente la suma de los cuadrados de
bido a cada factor y serd igual a la suma de los cuadrados debidos a
efectos aditivos. Si A y B no son ortogonales, los efectos de A se
confundirin con los efectos de B, y la suma de 2(a) y de 2(b)} no se-
r4 igual a 1la. suma de los efectos aditivos. La siguiente tabla ilug
tra el modelo clésico: T

Suma de . -
Fuente de variacidn cuadrados Df .

/K

(1) Suma de cuadra- SSy(R =Y

- dos debido a A
y B modelo satn .
rado. ~ .

=k i+
A,B, AB) K kl k2 klkz

(2) Suma de cuadra- 8S_.(R%, ) K, +k (2)/ (k1 + K2)
dos debidos a A y ' (4)/ (N-K-1)
y B modelo adi- - ’
tivo :
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2 2
(a) Suma de los SS (R A p-R ) k
y ,B B 1
cuadrados de
bidos a B
ajustados por
B
2 2
(b) Suma de los Ss (R -R7) k
y A,B A 2
cuadrados de
bidos a B
ajustados por
A
2 2
(3) Suma de los cua- ss (R -R ) k. k
A B,AB A,B
drados debida a y 2 ? -2
la interacciébn
2
- SS -R ~ K-
(4) Suma de 10§ cua y({‘ A,B,AB) N-K-1
drados residua-
les

(2a)/kl
{(4)/(N-K-1)

(2b)/k2
(4)/(N-K-1)

(3)/k1k2
(4)/ (N-K-1)

Los significados de este cuadro serdn analizados en la seccidn

siguiente gue corresponde a andlisis de.la varianza.



X. ANALISIS DE LA VARIANZA Y DE LA COVARIANZA
- (SUBPROGRAMAS ANOVA Y ONEWAY)

El anflisis de la varianza es una técnica estadistica utilizada para..
1a determinacibn de asociacibédn entre dos o mAs variables. El anfli-
sis de la varianza simple (o unidireccional) se refiere.a situacio-
nes en las cuales el investigador esti interesado en determinar los
efectos de una variable o factor (medido a nivel nominal) sobre una
variable dependiente (o variable criterio) que debe estar medida a
nivel intervalar. Si el investigador estd interesado ¢n el efecto

simultineo de varios factores, entonces el anilisis de la varianza es

bivariato o n-maneras.
En el anflisis de la covarianza el investigador estd interesa

do en los efectos tanto de variables no métricas como de variables
métricas.

Anflisis de la varianza simple

Habiamos visto en la seccidn correspondiente a confiabilidad de la di
ferencia entre estadisticos algunas pruebas para la determinacién de
diferencias significativas en pares de medias muestrales (prueba t de
student). El anflisis de la varianza simple, sobre todo en lo refe-
rido a la prueba F de Fisher se emplea de manera similar, aunque ahg

ra para decidir estadisticamente, si la serie de datos entre n pares
" de medias son lo suficientemente diferentes entre si para permitir-
nos el rechazo de la hipbtesis de que esas medias surgieron por efeg
tos del azar, de una. poblacién anica,

La_varjanza tota) en muestras combxnadas tiene dos componen-
tes: un componente representado por la varianza ;nterserial {es de-
cir, por la suma de los desvios al cuadrado de las medias de las sup

51



52

muestras con respecto a la media total); y un componente representa-—
do por la varianza intraserial (es decir por la suma de los desvios
al cuadrado dentro de cada una de las series de datos).

Es decir que la varianza total se descompone en dos componen-
test: una intervarianza y una intravarianza: la prueba F es la razbdn
intervarianza

entre la intervarianza y la F = < —
intravarianza

intravarianza.

La intervarianza se estima sobre la base de k medias, las que
pueden ser consideradas como k datos independientes. Puesto que se
quiere una estimacidén de la varianza de la poblacién la suma de los
desvfos al cuadrado se divide por los grados de libertad. Es decir,
en el caso de la intervarianza seria.k-1. La férmula para el célcu-
lo de la intervarianza serd entonces:

Intervarianza =

Donde:
n: cantidad de casos en cada una de las series

d: desvio de la media serial con respecto a la media total
M_-M ) '

k: cantidad de series

La intravarianza se estima sobre la base de las medias mues-
trales o seriales, de donde:

sz
s

k(n-1)

Intravarianza =

Donde:

x: desviacidn del puntaje de su media muestral

La confrontacibén de los valores F se hace con tablas especia-

les, que sefialan el nivel de significacidén. Las F mayores o iguales
a los distintos niveles indican el grado de confianza con el cual se
puede rechazar la hipdtesis nula. La prueba F indica solamente si

existe o no una diferencia. Para encontrar ddnde se encuentra ésta .
se hace necesaria una investigacibén y tests sucesivos, por ejemplo,
pruebas t.
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Un ejemplo de anflisis de la varianza simple:

Se trata de saber si el nivel de ingresos difiere por tipo de rama
ocupacional. La variable dependiente ¢ criterio seri "ingreso" en
escudos (los datos corresponden a Chile en 1968), por lo tanto, la va
riable esté medida a nivel racional. 'La variable independiente o fag
tor es sector, distinguiendo tres categorias: industria, construccién
y servicios.

El siguiente cuadro muestra la distribucibén:

Cuadro I. Distribucién de ingreso por tipo de ocupacién

~ Industria | ‘Construccién Servicios
0- 100 7 1 4
100- 200 12 4 6
200- 300 34 12 19
300- 400 62 , ' 30 31
400 -500 51 24 S 24
500- 600 20 12 12 ]
600- 700 22 15 8
700- 800 21 8 9
800- 900 17 8 7
900-1000 9 5 3
1000-1400 5 8
1400-1800 4 6

La hipdtesis nula a . probar e€s que no existen diferencias en-
tre los distintos promedios de ingresos segin las tres ramas ocupacig
nales.

Los resultados obtenidos son los siguientes:
- - Suma de las desviaciones al cuddrado
de los datos individuales respecto a

la media totaleseeeeseeenecsooaacsasosnesscnseass 53.471.950

- Suma de las desviaciones al cuadrado
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de los datos inqividuales respecto a
la media serial.....ceeriveccesancncancoccanasas 178.652

- Suma de los desviaciones al cuadrado
de las medias seriales respecto a la :
media total .......ci0iccireiaciieeerseaanaaaes  53.203.342

Estimacibdn de la intervarianza: 100.175
Estimacidn de la intravarianza: 89.326
F=1.12

La distribucidn para F con 2° de libertad en &l numerados y
532 en el denominador nos dice que hay una probabilidad de 5% de ob-
tener un valor de F mis alto que 3. {(3)

A Fu,2

Region critica

Como el valor obtenido para F cae fuera de la regidn critica,
no podemos rechazar la hipbdtesis nula de que las medias de las pobla
ciones son iguales. Por lo tanto, se concluye que los distintos seg
tores de la economia considerados no difieren en los niveles de in-
greso de los trabajadores.

De haber sido F lo suficientemente grande como para caer en la
regibdn critica, se hubiera rechazado la hipbdtesis nula, correspondiepg
do un andlisis ahora de las diferencias entre pares de medias seria-
les.

El subprograma Breakdown cemputa andlisis de la varianza sim-
ple o unidireccional, computando medias, desviaciones esténdar, in-
tervarianza, intravarianza y valores F.

Ya vimos mis arriba que el subprograma Regression computaba
también andlisis de la varianza, aunque son variables mudas.

El subprograma Oneway computa también anidlisis de la varianza
simple, esto es con una sola variable independiente o factor. La ven
taja de este subprograma sobre los anteriores es que acepta hasta un
maximo de 20 variables dependientes; claro que hay que especificar
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una sola variable indepéndienfe, Yy los out-puts, son de doé en dos.

Anélisis de la varianza n-dimensional

En el anilisis de la varianza simple las series de datos se diferen-
ciaban en basela un solo factor. En un problema de clasificacidn bji
_direccional existen dos bases distintas para la clas1flcaci6n' en un
anilisis trldlreccxonal habri tres bases distintas para la clasiflcg
¢idn, etc.’
. 3

Un problema de andlisis bidireccional tfpico puede ser la com
paracibdn de distintos métodos para la ensefianza-de lectura y escrity
ra en la escuela primaria, combinados con distintos tipos de maestros.
A este respecto, la comparacibn de cuatro métodos (global, palabra ge
neradora, sildbico ¥y "novo"), con 3 clases distintas de maestros (nqg
males fiscales, normales privados, especiales), genera 12 combinacig
nes posibles de ‘método-maestro. Si se quisiera incluir una variable
o factor adicional, digamos sexo, las combinaciones posibles aumenta
rian a 24. . : ‘ '

Las fuentes de la varianza en una clasificacién bldlreCCLOnal,
son ahora: . .

‘5) una varianza relativa al tipo de método de ensefianza;
b) una varianza relativa al tipo de maestro;

c) una varianzd de la ‘interaccidn entre determinado tipo de
maestro y y determinado tipo de método de enseflanza; .

. gl.y una varianza residual o intravarianza, que constituye la
estimacidn b&sica o residual de la varianza una vez gue las tres fuep
tes de variacidédm han sido eliminadas. Esta varianza residual puede
ser considerada entonces como una varianza del error, puesto que re-

_presenta las 1nf1uencxas de los factores desconocidos o no controla-
dos.

Los grados de libertad en clasificaciones bidireccionales de-
penden de la fuente u origen de la varianza y son:

Entre l{neas r-1
Entre columnas k-1
Interaccidn (r-1) (k-1)

Dentro de las
submuestras rk (n-1)

Total . " N-i
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E1l out put del subprograma Anova provee para una tabla como la
ilustrada, los siguientes datos de anilisis de la varianza:

Efectos principales Suma de Cuadrados DOF F Nivel de Sign.
Métodos === @ emeccmee- - - mm—e———
Maestros === 080 @=————ea * - T el
Método-maestro === 0 @z ——=m—m-- - - e
Residual = —=eceee- - - mmmemeen
Total e - - e

Para tablas mis complejas (digamos tres variables factor), el
programa proveerd los cdlculos correspondientes a los efectos princi-
pales de cada uno de los efectos, 3 efectos de interaccibn bivariata
por ejemplo, método-maestro; método-sexo, maestro-sexo; el efecto de
interaccidn de los tres factores (método-maestro-sexo), la varianza
residual y la varianza total,.

Acorde con los valores, el investigador acepta o rechaza sus
hipdtesis nulas (relativas a diferencia entre m&todos de ensefianza,
tipo de maestros, sexo de los mismos; ademids de las interacciones mé
todo-maestro; método-maestro-sexo, etc. ). Hay que recordar que para
la seleccidn de las combinaciones o de métodos o de maestros especiag
les, una vez que se encuentran valores F significativos, es necesa-
rio, aplicar pruebas t, a fin de seleccionar aquellos que son mis
afectivos para el aprendizaje de los nifios. :

La tabla que figura en las paAginas 49 y 50, resume las distip
tas fuentes de variacidn para problemas n-direccionales.

En el tipo de ejemplo que describimos (métodos-maestros), la
matriz de datos a partir de la cual se realiza el andlisis de la va-
rianza se representa en el cuadro de la pigina siguiente.

El subprograma Anova permite cdlculos de anilisis de la variap
za para un mdximo de 5 factores o variables independientes en cada di
sefio. Como opciones permite andlisis de la covarianza (hasta 35 cova-
riaciones) y una tabla de andlisis de clasificaciones miltiples.

E1l subprograma Anova es aplicable tanto para disefios ortogona-
les (igual nimero de frecuencias en cada una de las celdas) como pa-
ra disefios no ortogonales (distintos nQmeros de frecuencias en las
celdas). Incluso el programa puede considerar algunas celdas vacias.

El subprograma Anova también puede producir una tabla de anili
sis de clasificacidn miltiple, por medio de la cual los resultados
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del andlisis de la varianza son expuestos de manera m&s especifica.
Este método es particularmente Gtil cuando los efectos de interaccidn
no son significativos y cuando los factores son variables nominales

o atributos que no han sido manipulados experimentalmente, y por lo
tanto, pueden estar intercorrelacionados. Para dos o mids factores
interrelacionados puede ser importante conocer el efecto neto de ca-
da variable, cuando se controlan los otros factores. Seguimos el
ejemplo de Kim y Kohout (op.cit.) para ilustrar la interpretacién de
una tabla completa de anidlisis de clasificacidén mGltiple:

La variable dependiente es el salario semanal de los empleados
de una industria. Los factores son sexo y-raza. En la medida que se
sospecha cierto grado de discriminacidén social, el investigador esté
interesado en los efectos de los factores raza y sexo. Se sabe que
dos variables adicionales: nivel de educacidn y duracidn en el empleo
determinan el nivel de los salarios, asi que ambas son introducidas
como variables. Los resultados obtenidos son los siguientes:

Clasificacibén de andlisis miltiple: salario por sexo, raza,
con educacidn y duracidn en el empleo.

Media total: 100 dbélares

Desviaciones de la media total

Variables No ajustada Ajustada por Ajustada por indepepn
independientes dientes y covariables

Raza
1- Blancos - + 10 6 4
2- No blancos -~ 40 -24 -16
(eta y beta) (.632) (.384) - (.253)
Sexo
1- Varones 12 8 6
2- Mujeres -18 -12 -9
(eta y beta) (.465) (.310) (.232)
R Maltiple e -~ 648 . . 866
r? e .420 .750

La primera columna expresa las medias en cada categoria, como
desviaciones de la media total.

Las medias en la segunda columna, expresan las medias de cada
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categoria (también como desviaciones de la media total), pero ahora
ajustadas. Las disminuciones en los valores indican que en el contex
to del empleo, sexo y raza estén relacionados (cadd factor disminuye
cuando lo ajustamos por el otro factor). Los valores imdican que los
empleados varones tiemden a ser blancos, mientras que- las empleadas
mujeres tienden a ser no blancas. '

_ - La_ tercera columna indica quecuando se introduce educacibn y
duracidén en el erpleo, la influencia del sexo y de la raza disminuye,
aungque aln persiste la discriminacidn.

Los beta y eta que figuran en la tabla ayudan a una mejor in-
terpretacibén de la tabla. Los valores de la primera columna son va-
lores eta, .mientras que los de la segumda y la tercera son beta par-
ciales. Comparindolos vemos que tanto para el caso de sexo como en
raza (en este Gltimo con mayor intensidad), la relacibén decrece a me
dida que se introducen miés variables de contrel.

La correlacibn mGltiple indica la relacién entre salario y cg
mo variable dependiente y los efectos aditivos de sexo y raza en la )
segunda columna, y de sexo, raza, educacidn y antigliedad en la Gltima
columna. )



XI. ANALISIS FACTORIAL (SUBPROGRAMA FACTOR)

El anAlisis factorial es una técnica matemAtica cuyo objetivo mis am
plio es el descubrimiento de las dimensiones de variabilidad comin
existentes en un campo de fenbdmenos. Cada una de estas dimensiones
de variabilidad comin recibe el nombre de factor. El razonamiento
subyacente, es el siguiente: si tcnemos un conjunto de fenbmenos, y
si cada fendmeno varia independientemente de los demiAs, entonces ha-
brid tantas dimensiomes de variacién como fenbmenos. Por el contra-
rio, si los fenbmenos no varian independientemente, sino que hay ciep
tas dependencias entre ellos, entonces encontraremos que las dimen-
siones de variacidén serin menores que los fendbmenos. El andlisis fac
torial, a través de una serie de procedimientos, nos permite detectar
la existencia deé ciertos patrones subyacentes en los datos de manera
que éstos puedan ser reagrupados en un conjunto menor de factores o
componentes,

Hay cuatro pasos fundamentales en el ani&lisis factorial:
A} preparacién;
B) factorizacibn;
C) rotacidn;

D) interpretacibdn

Dentro de cada uno de los pasos existen procedimientos u op-
ciones que se irdn detallando en la medida en que desarrollemos cada
uno de esos pasos.

60
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A! Preparacibn

Consiste tanto en el problema a tratar, cuanto a la formulacidén de hj
pdtesis y recoleccibdn de datos. El tipo de variables que el investi-
gador utilice tendré importancia fundamental tanto en lo referente a
los factores como a la interpretacibn. La mayoria de las técnicas
analiticas requieren de variables intervalares al menos, aunque es
posible utilizar algunas de las medidas de asociacidn que discutimos
en otras secciones de este trabajo. Lo importante es que el resultg
do de este primer paso de preparacidn es una matriz de correlaciones,
que adquiere ya sea la forma de un tridngulo o de un cuadrado:

1 2 3 4 5 6 7 8 .iceee.. m

1 174y 12 13 T14 15 16 17 18 ...... Tin
2 T22 T23 T24 25 %26 F27 T28 ...... T2n
v i , ‘
a % T23 ¥34 35 F36 "32 38 v..... T3n
) of ) . ) -
i 4 T44 45 T46 47 T48 v..... T4n
a R
b > ¥s5 56 T57 58 vi.ee. “$n
1 6 r r r r
[ ] 66 67 68 soscee 6n
s 7 r r r
77 78 AR 7n
8 *88 ...... T8n
. r
nn

-

El otro lado del triéngulo para completar el cuadrado represep
ta los mismos nGmeros o correlaciones, ya que la correlacibdn r,p ©8
idéntica a Ty etc. La diagonal designa la correlacibn de la varia-

ble consigo misma.

El investigador tiene una op¢16n en términos de preparacibn
de la matriz de correlaciones: se trata de lo que se da en denominar
Q-factor analysis o r-factor andlisis.

Si el gnﬁlisis factorial se aplica a Ia matriz de correlacio-
nes de ynidades, donde’ por unidad se entiende el objeto, persons, etc.,
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que detenta una caracteristica o conjunto de caracteristicas (es de-
cir, donde correlacionamos pares de unidades), entonces se trata de
Q-factor analysis. :

Si las correlaciones se hacen entre variables entre cada par
de caracteristicas o atributos, la técnica se denomina R-factor ana-
lysis,

En términos de preparacibn de matriz los usuarios del SPSS, en
realidad no tienen esta opcibn ya que el subprograma factor Gnicamen-
te opera con el anflisis de tipo R. Lo importante a destacar en esta
seccibn es que el subprograma acepta como imput, datos brutos, matri-
ces de correlaciones o matriz factorial.

El Factorizacidn

La factorizacién trata de poner de manifiesto por métodos mateméticos
cudntos factores comunes es preciso admitir para explicar los datos
originales o la matriz de intercorrelaciones.

Por este procedimiento surgen "nuevas variables" o factores
que pueden ser definidos como transformaciones matemiticas exactas
de los datos originales (anfilisis de componentes principales), o a
través de supuestos inferenciales acerca de la estructura de las va-
riables y de su fuente de variacidn (an4lisis factorial clésico o de
factores inferidos). Ya sea que los factores sean definidos o infe-
ridos, los factores iniciales son extraidos de tal manera que sean
independientes los unos de los otros, esto es, factores que sean ortgo
gonales. En este segundo estadio importa més la reduccidn de la ma-
triz o de dimensiones que la localizacibn de dimensiones significati-
vas.

El anflisis de los componentes principales no requiere ningin
supuesto acerca de la estructura subyacente al conjunto de variables.
Simplemente, trata de encontrar la mejor combinacidn linear de varig
bles, tal que dari cuenta de una mayor proporcidn de la varianza que
cualquier otra combinacién linear posible. E1l primer componente pripn
cipal es entonces, el mejor conjunto de relaciones lineares entre los
datos; el segundo componente es la segunda combinaciftn linear tal que
no estd correlacionada con el primer componente {es decir es ortogo-
nal al primer componente); el segundo factor da cuenta de -la varian-
za residual no explicada por el primer factor; el resto de los compg
nentes es definido en forma similar, siendo los componentes tantos
hasta cuando se haya explicado totalmente la varianza.




63

" E1 modelo del componente principal puede ser expresado como:

= F + F + F + se e e + N F
% T %22 T %533 ®jn'n

Donde: ' CoE

a,.: coeficiente de regreslén maltiple. estandarizado de’la
variable j sobre el factor ij

,F£= factores definidos.

1 anflisis de factores 1g§er1dos esti basado en el supuesto

‘de que las correlaciones empiricas son el resultado de alguna regula
_'rldad subyacente a los datos. = Se supone que cada variable estd in-
fluenciada por varios determinantes, algunos de los cuales son com— °
partidos por otras variables (determinante comiin) y por otros deter-
minantes que no son compartidos por ninguna de las otras variables
‘en el modelo (determinante finico). Se supone entonces, que las corre
" laciones .entre variables son el resultado de variables compartiendo
determinantes comunes. Se espera por lo consiguiente, que el nfimero
de determinantes sea menor que el nGmero de variables.

E1l modelo se expresa ahora deﬂla‘siguiente forma:

= F, +a,F, + ....+a F £4U
25 %511 0 %5272 amim T 4Y;

Donde:
Uj: factor {inico para la variable j

d.: coeficiente de regresién estandarizado de la variable .j
sobre el factor Gnico j.

~

Se asume en el modelo que T(FCU.) = 0, 'y que . v )= o0

es decir que el factor Gnico es ortogonal a todos los factores comu-
nes y a todos los factores unicos asociados a otras variables.

b Si se denota la existencia de una correlacidn entre cualesquige
ra dos varlables, esta correlacién es asumida como producto de factgo
res comunes; en otras palabras, que la correlacién- parcial entre las
dos varlables, controlando por el factor comfin, dari por resultado 0.

Por la técnica del anilisis factorial buscamos especificar un
numero hipotético minimo de factores, tal que, todas las correlacio-
nes parciales entre €l resto de las variables devenga O.
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La varianza residual ~es decir, la varianza que no se explica
por los factores comunes«, y la determinacidn de las comunalidades
es uno de los problemas mads complejos del andlisis factorial.

Los diferentes métodos para ‘la factorizacidn, estin basados
en distintos procedimientos para la estimacidn de las comunalidades,
y el investigador debe estar consciente de las ventajas o desventa-
jas de uno u otro para su disefioc de investigacidn en particular,

Métodos de factorizacidén en el SPSS

Existen disponibles 5 métodos de factorizacién:_il factorizacidn prig
cipal sin interaccidén (PAl); b) factorizacién principal con interac-
cidén (PA2); ¢) factorizacidn candnica de Rao (RAO); d) alfa factori-
zacidn (ALPHA) y e) imagen factorizacién (IMAGE),

Los cinco métodos tienen de comiin las siguientes caracteristi
cas:

1) todos los factores son ortogonales;

2) los factores son colocados en orden segiin su importancia;

3) el primer factor es cominmente el factor general (es decir,
tiene un factor de carga significante en cada variable); el

resto de los factores tienden a ser bipolares (algunos fac
tores de carga son positivos y otros negativos).

a) Factorizacidén principal sin interaccidn

Se compone de dos métodos separados, segin el usuario decida por:

1) reemplazar la diagonal principal de la matriz de correla-
ciones por estimaciones de comunalidad; o

2) 1la diagonal principal de la matriz no se altera.

Que la diagonal se reemplace o no, depende que el investigador
haya extrafdo sus factores iniciales, ya sea por el método de facto-
res definidos o por el método de factores inferidos. ’

Cuando se utilizan estimaciones de comunalidad, estamos asu-
miendo la existencia de un factor (Gnico (U,) y al reemplazar la dia-
gonal estamos extrayendo los factores Gnicds de cada variable, analj
zando solamente las porciones remanentes de las mismas.

Cuando la diagonal de la matriz no se altera, los factores ini
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ciales son definidos, consecuentemente los factores principales son

calculados segiin los métodos especificados mis arriba en la seccidn
‘de factores definidos. En la matriz de componentes principales, los
valores de peso asociados a cada componente representan la cantidad
de varianza total que es explicada por el componente o factor. Esta
estadistica es calculada por el programa. En términos de fémula uno
puede representar entonces la varianza total y cada uno de los factg-
res segin la siguiente férmula: '
02 = 0'2 + 0'2 + et + 2
T a b . n

donde: o : &arianza total

- iy

varianza explicada por el factor i,

q

A menos que haya indicacibén del usuario, el programa imprime y
retiene Gnicamente componentes cuyo valor de peso sea igual o mayor
que 1,0, -'E1 namero de componentes significativos que van a ser rete-
nidos para la rotacidn final, son entonces determinados esp301flcan-
do un crlterlo minimo de valor de peso.

b) Factorizacidn principal con interaccidn

Es una modificacidén del primer método, solamente que aqui hay dos prg
cedimientos que se hacen automdticamente: g) la diagonal principal es
reemplazada con estimaciones de comunalidad; y hl las estimaciones de
comunalidad,  son corregidas por un proceso de interaccibén en el que
se van reemplazando los elementos en la diagonal principal de manera
tal que las diferencias entre dos comunalidades sucesivas sea negli-
gible. Este méotodo es el mAs recomendiable para usuarios no familig
rizados con los métodos de-factorizacidn.

.¢) Factorizacibédn canbnica de Rao

Parte de los mismos supuestos del método clisico de factorizacidn, y
centra el problema alrededor de la estimacidn de la varianza Gnica
‘mediante una estimacidén de parémetros poblacionales a - partlr de da-
tos muestrales. :

Este tipo de factorizacién aplica un test de significacién pPa
ra el nimero de factores requeridos tal que la cantidad de factores
requeridos por los datos y los factores hipotetizados no se desvien
significativamente del azar. ) '
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d) Alfa_factorizacibn

Las variables incluidas en el modelo son consideradas como una mues-
tra del universo de variables. El1 propbésito de esta factorizacidn es
definir los factores de manera tal que tengan un mdximo de generali-
dad. Su aplicacibn tiene que ver con inferencia tebdrica mis que es-—
tadistica.

e) Imagen-factorizacidn

Es un método bastante complicado desarrollado por Guttman para la de-
terminacidn de comunalidades verdaderas. Por este método se obtiene

una aproximacidén sobre la exacta proporcidén de la parte de 1la varia-

ble explicada por factores comunes y la parte de la variable explica

da al factor Gnico.

C) Rotacibdn

La rotacidn es un procedimiento por el cual se trata de encontrar una
estructura tal que un vector aparezca como una funcidn de un minimo
ntmero de factores.

Este tercer Gltimo paso en la computacidn de un andlisis factg
rial, contiene diversas soluciones para la bisqueda de l1a mejor confi
guracidn, soluciones que dependen de los intereses tedricos y pragsmi-
ticos del investigador. -

Para comenzar éste debe decidirse por un método de rotacidn or
togonal o por un método de rotacidn oblicuo. Los métodos ortogonales
proporcionan factores terminales no correlacionados, mientras que en
los métodos oblicuos estos pueden estar correlacionados. En términos
grdficos una rotacibn ortogonal es una en la cual los ingulos entre
l1os ejes se mantienen a 90°. En las rotaciones oblicuas los 4ngulos
pueden ser agudos u obtusos.

La extraccidn de factores, tal como fueron descritas en la segc
cién de factorizacidn da lugar a una solucidn inicial que puede o no
resultar en una estructura con significado. Por medio de la rotacién
de los ejes y la solucidn de ecuaciones lineares simultdneas es posi-
ble interpretar de forma mAds adecuada la configuracidon de los resul-
tados.

Una representacidn gréfica, en la forma de un espacio de coor
denadas cartesianas nos ayudard a entender en forma mis clara el sig
nificado de las rotaciones. Vamos a representar solamente dos facto
res, ya que se trata de ejes cartesianos. Es posible representar eg
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pacialmente 3 factores (a través de planos), pero es imposible reprg
sentar grificamente mis de tres.

Fl y Fz‘estén representados por los ejes de referencia. ‘Los

factores de carga se representaban en el modelo por puntos (si el fag
"tor de carga en Fl de una variable es .20 y en F2 de .75, se avanza
por el eje de 1as'F1 hasta la posicidén .20 y por el eje de las F2 hag
ta .75; la linea de interseccidn sefialard el punto para esa variable.
Y asf sucesivamente con las otras.

Focter 2
»o rotode
F2
1.0 Focter 2
retado
T (Rotacién
] ortogonal)
4 ’ .-";? g Foctor 2
A rotado
~ B -~ {Rotacidn
- ,/' eblices)
0.8 o -
N ”
rd
-1 4
A .0'. ”’
o td
il
. ’../1 ».
014 - *
L4 R g, Foctor i
v 7 300 T 7 T v 1 7 ¢ 15 1T 3 7l aorotade
-0 . -0.8 -oé'l LNy 0.8 1o
) '.."\\\ 4
T e, S
- ~
- . SO
. ~a -~
- .". e \\\ (1]
* S Faector |
-0.8 .. rotede
. e (Rotocion
-, oblicva
-4 Fector
. rotade
1.0

Los valores que figuran en el gré4fico corresponden a la si--
guiente matriz con factores de carga no rotados.

Variables F1 F2
. .83 .10
B .75 «63°
C .70 .50
D .85 ~.42
E .60 -.40
F .69 .57

La interpretacidén més elemental es que cuando més cerca estén
A
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los puntos, mds relacionadas estdn las variables. Sin embargo, la ip
terpretacidn a partir de estos dos factores es algo ambigua, por ejem
plo, vemos que si bien las variables estdn "cargadas" en el factorl

el segundo factor es bipolar, Ademés si bien la matriz principal prg
vee informacidn sobre factores de carga y comunalidades, no nos dan
una informacidén precisa sobre la estructura de las relaciones. De por
si la matriz original (no rotada) es arbitraria, en el sentido que se
pueden trazar infinito nimero de posiciones. La rotacidn de los ejes,
es entonces un medio para buscar la mejor manera de acomodar los da-
tos en un espacio n-dimensional.

Una razén adicional para la rotacibén, como lo seifiala Kim (op.
SEE:) es que los factores de carga en la solucidn no rotada, depeﬂr‘
den muy fuertemente en el niimero de variables. Los factores rotados
son mids estables. En fin el objetivo de la rotacidn es la obtenciébn
de factores tedricamente significativos.

Las lineas de puntos en el gr&fico, sefialan una rotacidn ortg
gonal para - los datos que aparecen en la tabla anterior. Las lineas
segmentales sefialan una rotacidn oblicua.

Por lo general las tablas rotadas proporcionan patrones mucho
més claros. Siguiendo el ejemplo hipotético presentado en la tabla,
los factores rotados y no rotados serian ahora (rotacién ortogonal):

Factores no Factores

rotados rotados

Variables Fl F2 F1 F2
A .83 .10 .60 .58

B .75 .63 .14 .95

C .70 .50 .22 .83

D .85 —-.42 .94 .09

E .60 -.40 .72 .08

F. .69 .57 .14 .90

La estructura de los datos es ahora mucho mds clara, aunque la
variable A sigue teniendo carga en los dos factores. Por lo demis
queda claro que en el factor 1 intervienen las variables D y E, miepg
tras que en el factor 2 la carga se concentra en las variables D, C
y F.

Las rotaciones, cualesquiera sea su tipo, tienen como objeto
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. hacer que los valores en 1la horizontal o en la vertical de los ejes,
se aproximen lo méximo posible a 0. Al hacer esto con un factor, ma-
.ximizamos a la vez el valor del otro factor,

Los métodos de rotacidn incluidos en el SPSS son:

I) rotacibén ortogonal quartimax;
1II) rotacidn ortogonal varimax;
III) rotacibén ortogonal equimax;

-IV) rotacibén oblicua

I) Rotaci&n“ortogopai quartimax:

Esta rotacidn sigue el principio de reduccién del méximo de compleji-
dad en una variable, mediante la rotacidén de los factores iniciales
de tal mapéra que el factor de carga se concentre en un factor, ha-
ciendo que el peso de los otros factores se acerque lo méximo al va-
lor 0. Este método enfatiza 1la simplificacibébn de las lineas, por lo
tanto, el primer factor rotado tiende a ser un factor general (muchas
variables tienden a concentrar su peso en él). Los siguientes facto-
res tienden a ser subclusters de variables.

iI) Rotacidn ortogonal varimax:

El método varimax se concentra en la simplificacidén de las columnas
"de 1la matriz inicial. Es el método de uso mds generalizado.

III) Rotacibén ortogonal equimax: .

Es un método intermedio a los dos anteriores. En vez de concentrarse
en la simplificacién de las lineas (quartimax), 6 en la simplifica-
cién de las columnas (varimax), equimax trata de lograr algo de cada
una de esas simplificaciones.

IV) Rotaci oblicua -

En las rotaciones oblicuas se acepta por principio que los factores
estéfn intercorrelacionados. A partir de esto, los ejes son rotados
libremente, de manera tal que los hiperplanos se coloquen oblicuos
los unos a los otros. Hay diversos métodos de rotacibn oblicua (a
partir de los gréficos de las rotaciones ortogonales, el método del
plano Gnico de Thurstone, de rotacién directa hacia estructuras pri-
marias de Harris, etc.,) El método utilizado en el subprograma, es
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un método de rotacidén oblicua objetivo, utiliza un método directo pa-
ra la simplificacidén de los factores primarios de carga. Los facto-
res son intercorrelacionados, si tales intercorrelaciones existen,
sin embargo; algunos métodos tienden a hacer que los factores resul-
tantes estén mds correlacionados que otros métodos. En el método rota
cional oblicuo, los valores § son colocados en 0 (son los que por lo
general tienden a reproducir las mejores soluciones oblicuas). Sin em
bargo, el usuario puede alterar los valores 8 para lograr menor o ma-
yor oblicuidad. Cuando varios valores 8§ son. especificados, el programa
calcularé una rotacidn oblicua para cada valor especificado.

D) Interpretacibn

Es la tarea tedrica de identificar el contenido y la naturaleza de
los factores. Esto se hace mediante procesos inferenciales acerca
de que tienen en comin las variables con alta carga, con las varia-
bles de carga moderada, o con las variables con factores de carga
prdéximos a cero. Esas inferencias son probadas a posteriores en
otros disefios, con las hipdtesis necesarias, etc.

Out-put del programa factor

Una tabla de anflisis factorial completo provee la siguiente informa-
cidn:

1.- Una matriz de correlaciones de las variables en el modelo
tal como aparece en la figura.

2.- Factores de carga iniciales: esta tabla contiene factores

ortogonales proporcionando el patrdn y la estructura de la matriz. Ya
sea que los factores sean inferidos o definidos, se ordenan por impog
tancia decreciente,

Cuando existe un solo factor se dice que el conjunto de varia
bles es puro, o saturado, o cargado con el factor; cuando hay més de
un factor, se dice que el conjunto es factorialmente complejo. Esta
tabla nos informa tanto sobre el nimero de factores como de la magni
tud de la carga o saturacidén de cada variable en cada uno de los fag
tores iniciales. Los factores de carga varian de -~1.0, pasando por
0, hasta +1.0 y se interpretan de la misma manera que un coeficiente
de correlacién (de hecho los factores de carga expresan la correla-
cidén entre las distintas variables y los factores). Las comunalida-
des son la suma de los cuadrados de los factores de carga en una va-
riable y expresan el factor de varianza comin: hZ _ (Ff) + (Fi) + ...

2 .
(Fn) Con base en la matriz inicial, el investigador puede decidir
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sobre la cantidad final de factores a retener.

3.~ Pesos para estimar variables a partir de factores (factor
pattern matrix). Contiene los pesos de regresiones de los factores

comunes y nos informa sobre la composicidén de una variable en térmi-
nos de factores h1poté61cos. Esta matriz es rotada y nos permite ex
presar la variable como una combinacidén de variables independientes,
sean €stas definidas o inferidas.
-

4.- Pesos para estimar factores a partir de variables (factor-
estimate o factor-score matrix) Provee medios para estimar puntajes
en los factores a partir de las variables observadas. )

5.— Correlacién entre factores y variables (factor-structure
matrix). Proporciona el coeficiente de correlacibn entre cada varia
ble y cada factor. La solucibén es rotada, siendo esta tabla idénti-
ca a la factor-pattern matrix.

6.- i elacj apra a re ermj . Laip
terpretacidn de las tablas es diferente, segin la solucidn haya sido
ortogonal u oblicua. Las matrices b&sicas para los dos tipos de so~
luciones son:

- Soluecibn ortogonal Spluci&ﬁ oblicua
Datos- bdsicos ’ ‘ bMaﬁriz de correlacién idéntica
Facéores iniciales : Idéntica matriz factorial ortogonal
Factores terminales factor-matfix a) Patternpmaprix

b) Structure-matrix

Correlacidn entre S to
factores ' . » Factor-correlation matrix
Factor-estimate Factor-estimate Factor estimate matrix
matrix matrix :

I- Soluciones terminales para factores rotados ortogonalmente

Los coeficientes en la tabla representan tanto pesos de regresidn
(pattern-matrix), como coeficientes de correlacidén (structure matrix).
Esto es porque la solucidn es ortogonal El ejemplo de Kim nos ayu-.
dard a interpretar la tabla:
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Matriz factorial final con rotacidn varimax

Variables Factor 1 Factor 2 Factor 3
A .88920 . .07829 .03230
B .78523 .14023 .05768
C .10210 .67352 . 06342
D .07237 .85632 . 09642
E . 08390 .09470 .76480
F .12345 .00320 .69532
G .32460 .34210 .04274

Examinando cada variable (es decir, cada 1inea), vemos que el
determinante mids importante en la variable A es el factor 1, lo mismo
que en la variable B, Para las variables C y D el determinante més
importante es el factor 2. Para las variables E y F el factor mis im
portante es el 3. Todas estas variables tienen por 1o consiguiente
una complejidad de 1. La variable G, por el contrario, tiene como
determinantes principales\a los factores 1 y 2, por lo tanto su com-
plejidad factorial es de 2, es decir que ésta no es una variable que
se explique por una dimensidén, sino que mide dos dimensiones; y asfi
sucesivamente para complejidades factoriales 3, 4 ... n.

leyendo ahora las columnas, podemos determinar como los facto-
'es hipotéticos (cada uno de los factores que aparecen en la tabla y
que representan las variables independientes que explican ¢ada una
de las variables en la tabla), dan cuenta de cierta proporcidn de la
varianza en la variable dependiente.

Por ejemplo, la varianza de la variable A explicada por el fac
tor 1 es (.8892)2= .70067, es decir, 79% de la varianza de A es ex-
plicada por el factor 1.

Siguiendo el mismo razonamiento, la proporcidn de la varianza
explicada por todos los factores, en €l caso de la variable A, es:

h,= (.88920)2 + (.07829)2 + (.03230)2=..79783

Esto eés lo que llamamos mds arriba comunalidad, y es claro que
en el caso de la variable A, la contribucidn de los factores 2 y 3 es
minima (exactamente .. 00716).

2 . .
El complemento de la comunidad (l—hj) representa la proporcidon
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de la varianza Gnica, es decir, l1la proporcibdn de 1la varianza no expli
cada por los factores comunes, o por ningunad variable en el conjunto.

! Con los datos de la matriz, el investigador también puede calcy
lar los coeficientes de correlaciones entre cualquier par de lfneas,.
determinando asi las fuentes de variacidn comiin a ambas variables,
Por ejemplo, la correlacibn entre 18 variable A y 1la variable B, en
los tres factores es:

R,.=r..r +pr. + (. 88920) ( 78523) + (.07829)
12 "1F T2F, 1F, 2F, 1F3 2F3

(.14023) + (.03230) (.05768)= .71105
La correlacibén entre A Yy B es debida bésicamente al factor 1.

Mediante 1la f6rmula se pueden calcular las 1ntercorrelaclones para
: todos los pares de varlables.

II. Soluciones terminales para factores rotados oblicuamente

. A 1
En una solucidn oblicua habrd dos matrices separadas, una para la
pattern-matrix y otra para la structure-matrix. La pattern-matrix
delinea més claramente la agrupacidén de variables. E1 cuadrado de
un pattern~coef1clente representa la contribucién d recta de un fac-
tor determinado a la varianza de una variable. En la medida en que
un factor puede contribuir a 1la varianza de una variable a través de
otros factores correlacionados: (es decir una contribucibn 1nd1recta),
el total de la varianza del que da cuenta un factor no es igual a sy

- .ma de las contribuciones directas.

La matriz de estructuras (structure-matrix) consiste de coefi-
cientes de c¢orrelacién. La contribucidn entre la variable A y el fag
tor 1, en el ejemplo que sigue es .97652 y su elevacidn al cuadrado
darid cuenta de la cantidad de varianza en la varlable A explicada por
el factor 1.

Matrices para factores oblicuos

Patterns-matrix Structure-matrix
Variables Factor 1 ~ Factor 2 Factor 1 Factor 2
A .99978 -.11012 »97652 . 08240
B .88724 -.08012 .87234 . 08902
C .76008 - +34380 . 82600 «43000
D -, 08202 .99870 11721 . 99668
E . 05368 .96723. .24231. .97823




74

El subprograma factor provee una representacidén grifica de los
tres métodos de rotaciones ortogonales. Ya que la representacidn se
hace en ejes cartesianos, los factores son tomados de dos en dos, es
decir, si hay tres factores habra tres gréficos (F1 con Fz; con Fl

con F3; ¥ F2 con F3)~ Por este gré4fico, como ya sefialamos méds arri-
ba, el usuario tiene una idea mis clara sobre el agrupamiento de va-
riables, sus valores, etc. Pudiendo utilizarlos para decisiones so-

bre la rotacidén oblicua por ejemplo.

El programa factor también construye indices compuestos que rg
presentan las dimensiones teoréticas asociadas a los respectivos fag

tores.



XIIJ ANALISIS DISCRIMINANTE’(SUBPROGRAM DISCRIMINANT)
< ‘
Es una técnica estadistica para la clasificacidn, prediccidédn y andli--

sis en problemas de grupos o clases de objetos. Puede ser utilizado
tanto para la determinacidn de las diferencias entre dos o mis gru-~

pos, asi como -a partir de esas diferencias- construir esquemas cla-

sificatorios de manaera tal que sea posible clasificar cualquier ca.
so cuya pertenencia a un grupo especif1co nos es desconoczda.

Los supuestos que subyacen en el anilisis discriminante son:

- los grﬁpos son discretos e identificables;

- cada observacidén en 10s grupos puede ser descrita por un
conjunto de mediciones de m caracteristicas o variables-

- las g variables tiemen una distribucibn normal multivaria
ta en cada poblacx&n. .

La distincidén entre los grupos se realiza a partir de un con-
junto de variables discriminatorias, esto es, variables que el inveg
tigador sospecha miden caracteristicas sobre las cuales los m grupos
difieren. Por medio del anilisis discriminante esas variables son
combinadas linearmente de manera tal que se maximice 1a'distincién
entre los grupos.

Las combinaciones entre las funciones discriminatorias toman la
forma de una ecuacibén donde las funciones discriminantes son:

- D= Z + Z o4 iiiiiiea.. + z
i~ 9415 T 9% : diml™

Donde:

75
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D_: puntaje de la funcidn discriminante i
1
di: coeficientes de carga

Zi: valor esténdar de las m variables discriminantes utilizadas.

Una vez que se determinan las funciones discriminantes, éstas
pueden ser utilizadas para propbdsitos de clasificacidn y de andlisis.

Como técnica cglasificatoria, el andlisis discriminante puede
ser utilizado para clasificar cualquier caso cuya pertenencia a un
grupo especifico nos es desconocida. Es decir, se construyen un con
junto de reglas para clasificar las observaciones en el grupo mis
apropiado. Por ejemplo, una vez determinadas las caracteristicas que
diferencian a conservadores de radicales, podemos utilizar las combi-
naciones lineares de las variables discriminatorias en 1la determina-
cidén de la probabilidad que un miembro cualquiera cuya afiliacién deg
conocemos se adhiera 3 conservadores o radicales.

Como Lécpica apalitica el andlisis discriminante permite detec-
tar en qué medida las variables discriminatorias efectivamente discri
minan cuando se combinan en funciones discriminantes. También es po-
sible reducir el nimero de funciones discriminantes, siguiendo el mis
mo tipo de razonamiento utilizado.en el andlisis factorial. Por me-
dio de la técnica es posible el estudio de las relaciones espaciales
entre los grupos, como asi también identificar las variables que con
tribuyen de manera mids significativa a la diferenciacién entre los
m grupos.

Los pasos en el andlisis discriminante son los siguientes:

1.- El _dnvestigador selecciona un conjunto de variables que sos
pecha van a diferenciar entre los m grupos. Las variables pueden ser
tantas como el investigador considere necesarias.

2.- Las variables seleccionadas en el primer paso pueden a su

vez ser seleccionadas o no para su inclusid el apndlisi i imi
nante, Si el investigador decide incluir todas sus variables, se de

ben dar instrucciones {(rutina Method= direct) por medioc de las cua-
les las funciones discriminantes se creardn independientemente del pg
der discriminatorio de cada una de las variables independientes.

Si por el contrario, el investigador decide seleccionar sus va
riables en base al poder discriminatorio, es decir si decide introdu
cir un criterio estadistico adicional a los tebricos, existen § cri-
terios de seleccidn disponibles en el SPSS. Los procedimientos de
seleccibn operan de tal manera que seleccionan primero la variable
que tiene el valor més alto en el criterio de seleccidén; luego esa
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variable es apareada con cada una de las otras variables hasta selec
cionar una segunda variable, que combinada con la primera, mejora el
criterio de se1e001on' luego se aparean estas dos variables con cada
una de 1las variables que guedan hasta seleccionar una tercera varia-
ble que combinada con .las dos anteriores mejoran aGn mis el criterio;
y asi sucesivamente hasta que 1la inclusidén de una variable adicional
'no provea un mejoramiento en la discriminacidén entre los grupos.

Estos métodos de ubicacibén de las variables por rango y de eva
luacidn de su poder discriﬁinatorio; no tienen la precisidn de los
andlisis de regresidn ya que no existe una prueba clara para determi
.nar la significancia de un coeficiente en particular en una funcibdn
discriminativa dada. De alli que los .5 métodos que se mencionan en—
fatizan distintos aspectos de la separacidn.

-Método de Wilks (Method= Wilks) est4 basado en una prueba de
‘significacidén de las diferencias entre grupos, mediante el test F de
las diferencias entre grupos centroides. El método toma en cons1de—
racidn de la diferencia entre todos los centroides y la cohesidn en-
tre los grupos. Las variables pueden ser ordenadas segin los valo-
res de los coeficientes lambdas de Wilks de manera que se de un ran-
gueamiento en referencia a su poder discriminatorio relativo. A més
bajo el valor de lambda, més alto el poder discriminatorio de la va-
riable. El problema de este método es que deja de considerar las cg
-rrelaciones entre el conjunto de variables que se estd utilizando, de
manera tal gue solamente en los casos en que las variables sean inde-
pendientes (no correlacionadas) este método permitird un ordenamien-
to y comparacidn vilido. - '

El método Mahal (Method= Mahal) maximiza las distancias mahalo-
,nobls entre los dos grupos mas pr6x1m05

El método Miniresid (Method= Miniresid) separa los grupos de ma
nera tal que la variacidén residual sea minima. Tomando en cuenta la
correlacibén miltiple entre el conjunto de variables discriminantes y
una variable muda que identifica al par de grupos correspondlente, su
objetivo es el de minimizar R, esto es, la variacidn residual.

El' método Maxminf (Mettiod= Maxminf) maximiza la distancia en-
tre los grupos de manera tal que se seleccione la razém R m&s peque—
iia entre dos pares de grupos més pr6x1mos.

El método de Rao (Method= Rac) utiliza una medida de distancia
V. La variable seleccionada es aquella gque contribuye al aumento
més grandé en V cuando se agrega a las otras. variables, de manera tal
que se obtenga una separ801on mixima entre los grupos. Estas deci-
siones tienen que ver con la comparacidn del poder discriminatorio
en diferentes conjuntos de variables (diferentes en relacién a su ta
mafio). La solucién de Rao tiene que ver con la significancia que pug
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T
de tener la agregacidn o no de una variable en particular.

3.- Determinacidédn del nimero de funciones discriminantes. Para
cualquier cantidad de grupos o cualquier cantidad de variables discrji
minantes, el miximo nGtmero a derivar seré igual a la cantidad de va-
riables discriminantes o a la cantidad de grupos menos 1, cualesquie-
ra sea menor. Es decir, que tres funciones pueden ser suficientes
para describir a dos grupos. El subprograma Discriminant provee dos
medidas para juzgar la importancia de las funciones discriminantes:
porcentaje relativo del eigenvalue asociada a la funcibén y la signi-
ficacibén estadistica de la informacién discriminatoria.

El eigenvalue es una medida especial que representa los valores
caracteristicos de una matriz cuadrada, y es una medida relativa de
la importancia de la funcibén, en la medida en gque la suma de los
eigenvalues es una medida de la variancia total que existe entre las
funciones discriminantes; asi un eigenvalue en particular es expresa
do como un porcentaje de esa suma, En la medida que las funciones
discriminantes son derivadas por orden de importancia, el proceso de
derivacidén es para cuando el porcentaje relativo (es decir el valor
del eigenvalue) es demasiado pequeiio.

El segundo criterio para juzgar la importancia de las funciones
discriminantes es el test de la significacidn estadistica de la infor
macidn discriminante todavia no contemplada por las funciones ya de-
terminadas. El método de célculo utilizado es el lambda de Wilks.

4.~ Interpretacidn de los coeficientes de funcidén discriminaate.
Habiamos visto mds arriba que la ecuacidn de las funciones discrimi-

nante era:

D=d, Z +d,

Z_+ ... F Y2
i i1 1 i2 2 di m

m

los coeficientes de la funcidn discriminante corresponden a los dij

y son utilizados para computar el puntaje discriminante que es el rg
sultado de aplicar la férmula que aparece mds arriba. Habréd por lo
tanto un puntaje separado para cada caso en cada funcibn. En la me-
dida que los puntajes Z son estdndar, su media es 0 y su valor estdn
dar es 1. Por 1o tanto, cualquier puntaje singular representa una
desviacidén de la media de todos los casos sobre una funcidn discrimi
nante dada.

Computando el promedio de los puntajes para un grupo en parti-
cular, tenemos calculada la media del grupo en la funcidn discriminan
te respectiva. Para cada grupo, las medias de todas las funciones se
denominan grupo centroide, y seflala la localizacién mds tipica de los
casos en ese grupo con referencia al espacio de la funcidn discrimi-
nante. Una comparacidén de las medias de los distintos grupos en ca-
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L

da funcidn nos indica entonces cémo se distribuyeﬁ los grupos a lo
largo de une dimensibn.

Los coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes
se pueden interpretar en forma similar a los coeficientes beta en las
regresiones miltiples. El signo del coeficiente nos indica si la cop

“tribucién de la variable es positiva o negativa. E1 valor del coefi-
ciente indica la contribucibn relativa de la variable a la funcibn.
Los coeficientes estandarizados pueden ser utilizados -como en el anf
lisis factorial- para identificar las caracteristicas dominantes que
ellos miden, nombréndolos asi segin caracteristicas tebricas,

El programa contiene una opcibn para el célculo de coeficientes
no _estandarizados, {itiles para propdsitos computacionales, pero que
no nos informan sobre la importancia relativa de las variables.

5.~ Distribucibdn gréfica (plots) de los puntajes discriminantes.
El programa imprime una representacibn espacial de la distribucibn de
los puntajes discriminantes a lo largo del continuo de dos primeras
funciones discriminantes. Es posible obtener ya sea la distribucibdnx
de todos los casos en un gréfico, o grificos separados para cada gru
pd. La representacibn espacial es particularmente Gtil para el esty
dio de los grupos centroides y su localizacibdn relativa, asi como tap
bién para un anflisis del grado en Que los grupos se superimponen.
Cuando solamente existe una funcidn discriminante, 1la distribucibdn tgo
-ma la forma de un histograma. ' ’

6.- Rotacidn de los ejes de las funciones discriminantes. Tal
como en el andlisis factorial, es posible rotar la orientacibn espa-
‘cial de los ejes manteniendo constante la localizacién relativa de
los casos y de los centroides. Un criterio puede ser la solucidn va-
rimax, es hacer rotar los ejes de manera que las variables discrimi-
nantes se aproximen a 1.0 o a 0.0. Mediante esto si bien es posible
mejorar la interpretacidén de la distribucién de las variables princi
pales, hay pérdida de 1nformaci6n referente a la 1mportanc1a relati-
va de cada funcidn, o

7.~ Clasificacibn de casos. Por ‘este proceso es posible iden-
tificar 1a pertenencia de un caso a8 un grupo determinado, cuando sola.
mente conocemos los valores del caso en las variables discriminato-
rias. La clasificacibn se logra mediante el uso de una serie de fup
ciones de clasificacibn, una para cada grupo. Se computan para cada
caso tantos puntajes como grupos existen y el caso es clasificado en
el grupo con el puntaje més alto. Los puntajes pueden ser asimismo
en probabilidades de pertenencia & grupo asignéndose el caso al gru-
po cuya probabilidad de pertemnencia es mids alto.

El sistema de clasificaciones de probabilidad es Gtil no sola-
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mente para adjudicar casos en un grupo, sino ademds para controlar
cudn efectivas son las variables discriminantes. De alli que sus va
lores se utilicen aun para los casos de seleccidn de variables y de
funciones. - Si existe un nimero de casos cuya afiliacidn conocemos,
pero que estén mal clasificados, entonces las variables selecciona-
das son muy pobres en el proceso de discriminacidn.

Algunos ejemplos de anflisis discriminante.

a) Ejemplo en dos grupos

El ejemplo es de una aplicacidn de Heyck y Klecka, y aparece en el Ma
nual del SPSS. Se trata de una andlisis del Parlamento Briténico du
rante el periodo 1874-1895, en el que el Partido Liberal estaba frac
cionado entre radicales y no-radicales. Algunos miembros del Parla-
mento fueron clasificados en uno u otro grupo segiin documentos histd
ricos. Sin embargo quedaron sin clasificar un conjunto de miembros
para los cuales no se disponia de suficiente informacibn o para los
cuales la informacidn era contradictoria.

Las variables discriminantes seleccionadas fueron votos en el
Parlamento, los votos en asuntos particularmente relacionados al pro
grama radical. Se seleccionaron 17 de estas variables, siendo los
asuntos a votar los siguientes:

Fecha

25/marzo /74 1.- horas de votacidén

17/abril /74 2.- gastos de la Corona
10/junio /74 3.- educacidn no sectaria
17/junio /74 4.~ reforma temperance
9/junio /75 5.- escolarizacibén compulsoria
17/junio /75 6.- parlamentos trienales
14/junio /75 7.~ asignaciones de tierras
15/julio /75 8.~ gastos de la Corona
15/julio /75 9.- extensidn de la

5/abril /76 10.~ educacidn gratuita
30/mayo /76 11.- extensidén de 1la

10/julio /76 12.~ control del estado en educacidn
13/marzo /77 13.-.reforma temperance

23/marzo /77 14.- reformas en Turquia
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13/m8yq /80 15.~ prerrogativas de la Corona
_ en politica externa
24/febrero/80 16.- parlamentos quinquenales

5/marzo - /80 reforma temperance

17.-

los votos desde el punto de yiéta radical fueron clasificados con “*+1,

los votos en contra con -1 y las abstenciones con 0.

Antes de calcular el andlisis discriminante las variables fue-
ron seleccionadas para su inclusidn mediarnte el método V de Rao, asi
solamente se seleccionaron 11 de las 17 ocasiones de voto.
votos proveian un alto grado de separacidn entre los grupos ( el lambp

da de Wilks dio como:valor
.899 para la funcidén discriminante).
10 y 17.-

.1la 6, 7, 8, 9,

Esos 11

.19264 con una correlacibn canbénica de
Las variables eliminadas fueron

Los valores obtenidos después del anilisis discriminante para
‘las 11 variables discriminatorias fueron los siguientes:

Paso Variable

F para incluir

Nﬁmepo Lambda Rao Cambio

NGamero o extraér del incluido de Wilks v en el V
apndlisis - : de Rao

1 Var013 39.95802 1 0.66125 39.97799 39.95799
2 Var0i1 33.86707 2 0.45926 01.83968 51.88168
3 Varo014 14.96441 .3 0.38370 125.28114  33.44147
4 Var005 10.68981 4 0.33584 154.25507 28.97302
5 VarQ15 8.99831 5 0.29943 182.49681 28.24174
6 Var003 8.65288 6 0.26770 213.37398 . 30.87717
7 Var002 6.10148 7 0.24678 238.06580 24.60182
8 Var001 5.55072 8" 0.22889 262.77515 24.70935
9 Var016 6.10082 9 0.21054 292.47461 29,60046
10 Var012 3.38349 . 10 0.20070 310.63940  18.156479,
11 Var004 2.84360 11 0.19264 326.89038 16.25008

Clasificacidn de coeficientes de funcién

Grupo - Grupo no Coeficientes

Radical radical Discriminantes
VarQ001 4.78972 1.72740 ~0. 340
Var002 3.77127. 0.07671 ~0.410
Var003 3.41047 1.11915 "~0.254
Var004 0.40823 ~1.01541 ~0.158
Var005 5.96921 2. 52984 -0.382
Var0O11 3.94122 1.46608 -0.275

3
i
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Grupo Grupo no Coeficientes
radical radical discriminantes
Var012 3.61321 0.97632 -0.293
Var013 3.12955 0.53350 -0.288
Var014 1.31335 ~0.79479 -0.234
Varo01l5 1.21796 ~-0.86230 -0.231
Var016 2.82108 ~-0.422359 -0.360
Constant -12.65345 -1.92266 1.167
Funciones Eigen Porcen- Correla Funcio- Lambda Ji DF
discri- value taje re c¢idén ca nes de- de cua-
minantes lativo ndnica rivadas Wilks drado
1 4.19002 100.00 0.899 0 0.1926 119,401 11

Coeficientes estandarizados

de funcidn discriminante

Varo01
Var002
Var003
Var004
VarQ0o0s5
VaroOiil
Var012
Var013
Var0Q14
Var01§
Varo016

-0.17241
-0.20581
-0.15982
-0.10921
-0.16783
-0.13131
-0.13519
-0,20311
-0.10893
-0.16580
-0.17411

Centroides de grupo en espacio reducido

Grupo 1
Grupo 2

~0.83134
0.01885
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Distribucidn gréfica (plots) de los. puntajes discriminantes

para miembros del Parlamento Inglés; 1874-1895.
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Los coeficientes discriminantes no estandarizados son utilji
‘zados para calcular el puntaje discriminante para 1la funcién. Esto
se obtiene multiplicando cada coeficiente por el valor en la varia-
ble (voto) y luego sumando los productos mds la constante. Supdngan~
se los votos de dos miembros del parlamento, Sir Wilfrid Lawson y Lord
Hartington.

En la votacibén de los diferentes asuntos los miembros lo hji
cieron de la siguiente forma (+1 indica voto radical, -1 en contra y
0 abstenci6n_)

Lawson Hartington

+1 0

Var, 1

Var, 2 0 0

Var, - 3 +1 +1

Var. 4 +1 0

Var, § - +1 0

Var, 11 +1 +1

Var. 12 +1 o

Var. 13 +1 -1 .
Var.- 14 +1 . . 0 )
Var. 1§ +1 -1

Var. 16 +1 0
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Los puntajes para 1¢s dos miembros serén entonces:

Lawson

D= (-.340) (+1) + (~410) (0) + (-254) (+1)+(-.158) (+1) +
(-.382) (+1) + (~.275) (+1) + (-.293) (+1) + (-.288) (+1) +
(-.234) (+1) + (~231) (+1) + (-.360) (+1) + (1.167) ==1.648

Hartington

D = (-.340) (0) + (- 410) (0) + (- 254) (+1) + (~-.158) (0) +
(-.382) (0) + (=275) (+1) + (-.293) (0) + (-.288) (-1) +
(-.234) (0) + (-.231) (~1) + (-.360) (~1) = 1.157

Los puntajes calculados para todos los mienbros aparecen en la
distribucibn gréifica. Donde 0 es la media total de todos los radica
les y no-radicales conocidos.

E1l siguiente paso es la clasificacidén de los miembros no iden-
tificados claramente como radicales o no-radicales. Esto se hace
calculando para cada uno de ellos el puntaje discriminante, usando
los coeficientes derivados de los radicales y no-radicales conocidos.
La 1lbgica de la clasificacidn se basa en la comparacidn de las pau-
tas de votos de radicales conocidos con las pautas de votos del miem
bro incierto, de manera tal de clasificarlo en el grupo mids similar
en cuanto a pauta. Para ello se utilizan una serie de ecuaciones
(una para cada grupo), cada ecuacién dari lugar a una probabilidad,

y el miembro serd colocado en el grupo para el cual obtiene una pro-
babilidad mds grande. Este sistema tiene algunos problemas, sobre
todo cuando las probabilidades de pertenencia a uno u otro grupo son
del tipo .53, .47. Sucede en el caso del ejemplo que consideramos
que algunos miembros no muestran una pauta consistente de apoyo a uno
u otro grupo.

Ejemplo con varios grupos

El ejemplo es de Gansner, Seegrist y Walton¥*, en el que se trata de

(*) D. Gansner, D. Seegrist, G. Walton: A_technique for defining sub-
areas _for regional analysis; en Growth and Change, October, 1971.
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seleccionar subregiones en el Estado de Pennsylvania (USA) mediante
una combinacibn de andlisis discriminante y técnicas de agrupamiento
(Clustering techniques). La regionalizacidn estd relacionada a un
andlisis de la eficiencia econbmica de la industria de la madera, con
el objetivo de desarrollar un sistema mds eficiente de tala y entrega
de derivados de la madera,” Se busca que las sulbiregiones sean homogé-
‘neas y'compactas en términos de produccibd4n de madera y de mercado po-
tencial. Se busca ademés que cada subregidn tenga fronteras equidis-
' tantes de sus centros de consumo. )

Lag variables discriminantes seleccionadas, fueron las siguiep

tes: .
Variables.que reflejan Variables que reflejan
existencia de madera y actividad de mercado y

"' accesibilidad. . demanda.
Var.1: Bosques comercializables. . Var.9: Promedio anual de produg
" como % del total de tie- cién de pulpa de madera
rras. ) ~ (round pulpwood ).

Var.2: Volumen de stock creciepn Var10: Madera blanda (softwood)
te por acre de bosque co . como % de la produccién
mercializable. - S de pulpa de madera.

Var.3: Volumen de stock creciep Varil: NGmero de fébricas que

o te en bosques comercialji usan pulpa de madera depg
zables - tro de.un radio de 100
‘ o ' millas de radio del cep
Var,4: Madera blanda (softwood) : tro del munic¢ipio.
"~ como % del total del vo- 1
lumen de stock creciente. Varl12: Capacidad total producti
' ' va de las fébricas que

Var.5: % de bosques en propiedad usan pulpa de madera.
pliblica. .

' Var13: NOmero de campos madere-

Var.6: Diferencia de elevacidn ros y firmas contractan-
méxima. tes. -

Var.7:. ¥ de superficie con pen- Vari4: Empleo en campos madere-
diente suave. ros y firmas contractan-

tes.

Var.8: Millas de carreteras por
milla cuadrada de super- 'Varl15: Namero total de indus-
ficie total. trias madereras y de prg

ductos derivados de la
madera.,
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Los grupos son todos los municipios de Pennsylvania, excepto
Delaware y_ Philadelphia, esto es 65 municipios.

El segundo paso utilizado por los autores, fue el de agrupamien
to de municipios. La técnica utilizada fue la del andlisis discrimi-
nante stepwise que corresponde a nuestro segundo paso (seleccibdn de
variables para su inclusidn en el andlisis). Resultaron selecciona-
dos 8 grupos que forman subregiones compactas, tdl como aparecen en
la fizura que sigue:

FIGURA 1

8 grupos de municipios en
Pennsylvania formados por
anilisis discriminantes
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A continuacibén se calcularon las medidas de distancia generalj
zada (D2) o medida de similaridad entre pares de grupos, basada en va

lores F, cuyos resultados fueron los siguientes:
TABLA 2 VALORES D2
Grupo 1 2 3 4 5 6 7
2 1,279.6 ...
3 1,884.3 287.4 e e “ae . ee cee
4 506.1 494.2 1,219.3 cen o cee .
5 735.3 703.1 2,334.3 1,497.7 e e e
6 600.9 161.2 1,335.8 251.0 664.5 cee e
7 158.9 783.9 1,112.2 492.8 396.8 394.8
8 2,478.4 210.4 1,204.6 398.3 1,612.5 4 627.8 1,698.5

Como puede verse en la tabla,
res (tienen los valores D? mis bajos).

8; 4 y 6 también son similares.

1y 83 3 ¥ 53

los grupos 1 y 7 son muy simila-

Los grupos 2 y 3; 2 y 6; 2 y
Por el contrario,
5y 8; 7 y 8 son muy diferantes.

los grupos 1 y 3;
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El programa suministra una distribucibn gréfica de los valores
de las dos primeras variables candnicas que muestra grédficamente la
distribucibén en los grupos. Las medias de los grupos aparecen iden-
tificadas con asteriscos, ‘ '

Los autores no proporcionsn todos los valores, pero en el gré&fj
‘co que figura a continuacibn puede verse que la media del grupo 3 es-
té localizada a -4.211 en 1a primera variable canbnica y a + 4.016 en
la segunda. ‘Le municipalidad de Montgomery que pertenece al grupo 3
tiens como coordenadas (-3.237 y + 5. 959). Las variables canbnicas
estdn relacionadas a los valores D2 y reflejando 1a similaridad entre
los grupos. Puede verse en el grdfico que los grupos 1 y 7 estén prH
ximos, mientras que 1 y 8 estén alejados.

FIGURA 2

Municipios agrupados en 8 grupos.
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El tercer circulo realizado, se refiere a una matriz de clasi-
ficacibdn para evaluar las probabilidades de clasificar los municipios
en grupos. La tabla s1guiente, muestra una matriz casi perfecta, con
la excepcibn de tres elementos, lo que indica que la clasificacidn es
casi perfecta.
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TABLA 3

Matriz para la evaluacidn de
asignacidédn de municipios en
8 grupos

Niimero de municipios por subregiones

Subregibdn

1 2 3 4 5 6 7 8
1 9 0 0 0 0 0 1 0
2 0 9 0 0 -0 0 0 0
3 o] 0 i1 0 ] 4] 0 0
4 0 0 0 6 Q -0 [\] 0
5 0 0 0 0 7 0 0 0
6 0 0 0 0 Q0 7 1 4]
7 1 0 0 0 0 0 10 0
8 0 0 0 0 0 0 0 3

l

En base a la similaridad de valores D2 se forman ahora 5 subre
giones:

La combinacién de los grupos 1 y el noroeste de la regién 7 prgo
duce una unidad. Los grupos 2 y 8 otra unidad compacta. El grupo 3
queda como estd, se combina el grupo 5 con el nordeste del grupo 7,
mids 1 municipio del grupo 6. Parte del grupo 4 se combina con parte
del grupo 6. Dos municipios del grupo 4 se agregan a la combinacibn

del grupo 2-8. Quedan asi 5 subregiones como aparecen en el siguiep
te mapa. ’

FIGURA 3

5 subregiones de municipios en
Pennsylvania formados por anid-
lisis discriminante

A
— ®
@
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Esta reclasificacién es sometida nuevamente a hn anllisis_die-’
criminante para controlar la recl‘sifi{.:lci&x, produciendo los resul-
tados, la siguiente matriz que muestra una clasificacibdn perfecta.

-

TABLA 4

Matriz para la evaluacibn de asignaéi6n de
'~ municipios a 5 subregiones

NGamero de municipios por subregiones

Subregibn , 1 2. 3 4 )
1 16 o 0 . 0 0
2 0 14 0 0 0
3 0 0 11 0 0
4 0 1} \ 11 0
5 \ o 0 0 13

Al mismo tiempo la distribucidén gréfica de las nuevas variables

canbnicas muestra uma completa separacibén entre los grupos, excepto

para los grupos 1 y 5. Las siguientes variables canbnicas separan a
estos grupos.

e~

FIGURA 4

Municipios agrupados en 5 subregiones
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Aunque resultante de una combinacidn de andlisis discriminantes
con técnicas de cluster analysis, se ve claramente cdmo la técnica
puede ser Gtil para aplicar criterios objetivos en la determinaciédén
de subregiones.

La técnica del andlisis discriminante encuentra numerosas apli
caciones en el campo de 1a medicina (para la determinacibn de sindro
mes y eventualmente para diagndsticos mids objetivos), en psicologia,
economia, etc.



XIIY. ANALISIS DE ESCALOGRAMA GUTTMAN (SUBPROGRAMA GUTTMAN SCALE)

La escala Guttman, conocida como "método del escalograma" o "anflisis
de escalograma%, tiene como objetxvo el definir lo més claramente po-
sible qué es lo que esté midiendo la escala, entendido esto como un
problema de unidimensionalidad. Por el tipo especial de tratamiento
al que se somete la escala, se busca la eliminacibn de factores extra
filos a las caracteristicas o dimensién que se pretende medir.

La segunda caracteristica de una escala Guttman, es su propie-
dad de escala acumulativa, es decir, que 1la respuesta positiva a un
- {tem supone que los {tems anteriores han sido respondidos en forma
afirmativa. Se busca pues una coherencia en las pautas de rqspuestd
de los sujetos, y esa coherencia es garantizada por medio de un coe-
ficiente de reproducibilidad.  El1 tamafio del coeficiente (su valor
méximo es 1.00) indica el grado en que la escala es acumulativa, En
una escala cuya reproducibilidad es perfecta (1.00), las respuestas
de los sujetos a todos los items pueden ser reprbducidaé con. el solo
conocimiento de la posicibébn de rango. El'escalograma Guttman combi-
na aspectos de construccibdn utilizados por las escalasg Lickert y.
Thurstone*. A partir de una serie de items que son administrados a
una muestra de sujetos que van a actuar como jueces, se procede a un
anflisis de los items en su conjunto, buscando la produccibdn de una
serie acumulativa de ftems. Los jueces se ordenan en término de los
puntajes obtenidos en la escala, asf como los ftems por grado de di-

. ’ i
(#¥) Para mayores detalles, puede verse: Jorge Padua: Escalag para ja
medicidn de actitudes, CES, El Colegio de México, México, 1975.

91
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ficultad. Cuando la serie acumulativa de ftems es perfecta, todas
las celdas cruzadas en el escalograma estarfn en una posicidn sobre
la diagonal que corre desde el 4dngulo superior izquierdo hasta el 4n
gulo inferior derecho de la matriz. A més alto el nimero de desvia-
ciones de esta diagonal, mayor el nimero de errores, es decir menor
la reproducibilidad.

La idea pues, es producir cortes y seleccionar {tems de manera
tal que 1la reproducibilidad se maximice.

La tabla que sigue muestra un andlisis de escalograma con las
respuestas de 20 jueces a 6 ftems, en términos de acuerdo-desacuerdo.
Los acuerdos aparecen sefialados con una x y los desacuerdos con un 0.
Los valores encerrados en circulos son errores. ‘

Andlisis de escalograma.

Respuestas de 20 jueces a 6 items en términos de
acuerdo-desacuerdo :

Rango
del
Juez
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) La técnica usada para la determinacién de los cutting points,
esto es los puntos que determinan el ordenamiento de los items son
bésicamente dos (técnica de Cornell y técnica de Goodenough). La tég
nica de Cornell se realiza estableciendo puntos de separacibn en el
orden de rango de los jueces, tales como se definirfan dstos si la
escala fuese perfecta. La técnica de Goodenough se basa en el ctlcg
lo de errores en base a pautas marginales.

Las‘posibxlid&des de establecimiento de cutting-points en esca
las més complejas, esto es con ftems con mayores categorias de res-
puesta que los presentados en el ejemplo anterior, obligan la mayorfa
de las veces a la reclasificacidn de categorias, simplificdndolas. La

tabla que sigue muestra un ejemplo algoAmis complejo.

. Como puede observarse, existen bastantes sujetos "fuera de posji
cién"”  (en el ften 1, hay varios sujetos que respondieron 4, vy estén
por debajo de sujetos que respondieron 3, 1o mismo hay sujetos que
respondieron 1 eh el ftem y tienen puntajes totales por encima de sy
jetos que dieron respuesta 2, 3 y 4. Los finicos sujetos que no tie- _
nen errores en este ftem son los que dieron respuesta 2. Se trata
entonces de recombinar las categorias de respuesta de manera de minj
mizar los errores. Supongamos que las reclasificaciones propuestas
para cada item, con sus respectivos-pesos son ahora las siguientes:

N L Item Combinaciones Nuevos pesos
‘1 4 3 2,1,0 2 -1 (V)
2 4,3  2,1,0 2 0
3 4,3  2,1,0 2 0
4 4,3,2 1,0 2 o
5 4,3 2,1,0 2 0
6 4,3;2 1,0 2 }0

Naturalmente, los puntajes totales de algunos sujetos variardn,
alternando consecuentemente su orden de rango. El lector puede re-
constituir la tabla. )
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Andlisis de escalograma

Ordenacidn de puntajes y valores de respuesta en
6 items tipo escala Lickert

Puntaje| Item | ftem 2 ] ltem 3 Item 4 Item 5 Item 6
a|3]2]1]o[a]3]2] 1o]a]3]2]1]o[4]3]2]i[o]4]3]2]i]o]4]3]2]1]0
24 X X X X X X
-23 X X X X X X
2] X X X X X X
20 x| - X X X X X
19 X X X X X X
[B:] X X X X X X
19 X X X X X X
R:] X X X X X X
8 | X X X X X X
i8 X X X X X X
LS X X X X X
7 | X X X X X X
6 | Ix X X X x| |x
15 X X}X X X X
15 X X X X X X
13 X X X X X X
12 X X X X X X
12 X X X X X X
11X X X X]x X
o X X X x| [ [ Ix] X
8 X X X X XX
8 X X X X X X
8 X X X 4 X
8 X X X X X X
7 X X X X X X
6 X X X X X X
a X X X X X X
Yy
3
2

Los cutting-point en la técnica de Goodenough se determinan se
gan la distribucibn de las respuestas de los jueces a cada una de las
alternativas en los distintos fitems. Los cdlculos para la tabla III,
nos darian los siguientes valores:

Items
1 2 3 4 5 6
categorias 2 1 0 2 0 2 0 2] © 2 0 2
frecuencias 8 110 }12 }14 |16 15115 114116 [16 |14 |24
porcentajes 27 |33 |40 |47 |53 |50 | 50| 47|53 |47 |53 {80 ] 20
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Los cutting-points para cada uno de los items deben .seguir en-
tonces para cada item, los porcentajes respectivos. En el caso del

item 1, los cortes serfian entonces:

' - 27%, I

[\
33%
Vv
¢
] - 40%. #

Item 1

2

1

Es decir, que en item 1, el pviﬁer.corte o cutting-point caerfa

entre el Gltimo sujeto con puntaje total 10 y el primero con pun.aje
total 9. Y asf sucesivamente para el resto de los items.

Mediante estos cutting-points,
respuestas correspondientes a cada corte, La pauta de respuesta es

" la manera "correcta" en que deberfan distribuirse para cada puntaje

total de cada juez si la escala tuviera perfecta escalabilidad. Cada

respuesta que no sigue la pauta de respuesta ideal se considera un

"error". En nuestro ejemplo, un juez con puntaje de 8 debe. seguir

" una pauta: 0-0-2-2-2-2, Un sujeto con puntaje 6, debe consecuente-

mente tener una pauta de respuesta 0-0-0-2-2-2., Es decir, que prime

ro hay que ordenar & los ftems en términos de escalabilidad, para lue

se

van a‘detebuinnr pautas de

go determinar las pautas correspondientes 8 cada valor. -El princi-

pio de la técnica es bastante simple.

Para 4 items dicotomizados y

con valores de 1 y 0 para alternativas de respuesta "de_acuerdo" y
"en desacuerdo" respectivamente, un puntaje total de 3 puede seguir

cuatro tipos de pautas dxferentes.

a)

b)

c)
d)

L )

1
0
1
1

1
1
V]
1

O =

De estas pautas. solamente la primera es correcta, para ftems

AR
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que estin ordenados en forma acumulativa. Cada una de las pautas b},
c) y d) tiene respectivamente 2 errores (unc por tener un 1 donde de-
beriz haber un 0, y otro por tener un 0 donde deberia tener un 1). Pa
ra hacer mas claro el método, vamos a dar un ejemplo mids simple, en
el que presentamos 4 items dicotomizados, las pautas de respuesta y
el célculo de los errores. ’

Items
1 2 3 4 -Puntaje
1]0]1]0]1]J0f1})0 total Pauta de respuesta Errore
x x 4 1 1 1 1 0
>
x| x x 3 0
x| x x 3 2
x x x 3l o 1 1 1 2
x| x x x .3 0
x | x x x 3) 0
x | x x 2) 2
x x x 2 0 0 1 1 0
x x 2) 0
X |x 1) 0
x x |x 1+ 0 0 0 1 0
x x x fx 1) 0
x x x @ 0
x x x (V) o o 0 - 0 0 (]
x x x q (VN
Total errores 6

El coeficiente de reproductibilidad, se calcula segiin la férmy
la ya conocida de:

Cantidad de errores

r =1 -~
P nimero total de respuestas

El ejemplo arriba citado: ¢p= i --23-= .90
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El coeficiente de reproductibilidad nos indica 1a proporcibn de
respuestas a los ftems que pueden ser correctamente reproducidas.

Presentamos ahora dos ejemplos, & partir de los cuales, presep
taremos criterios adicionmales al coeficiente de reproductibilidad pa
ra la deterainacibdn del universo de contemido en 1la escaéla Guttaan.

. Tabla IV: Escalograma Guttman para la medicidn de nivel de vi-
da determinada en fum:ibn de materiales empleados en 1la construccibn
de viviendas y de las instalaciones sanitarias. Muestra de poblacibén
de Colombres en el Departamento de Santa Cruz en ‘l‘ucudn—Argentinl.
Respue-ta- de 33 jefes de familis

Ejemplo A ‘ ’ - Ejemplo B
Vivienda . : Instalaciones Sanitariaa
Sujetos - Itemn . Sujetos Ttems
‘ 1 2 3 4°5 6 ‘ 1 2 3 4

MMM MR MM K K XNKNNNRNNR

1 x x x x x x B | x x . X
33 x x x x x x 15 x x x
31 X x x x x x 17 2 x b 4
22 x -x x x x x 7 x x x
19 X x x x x x 11 x x x
16 x x x x x x 30 x x x

4 x x X X x x 2 x x x

6 X x x x x 1 x x x

3 X x x x . x 4 x x x
15 x x x x x [4 x ‘x x
17 x x % x x 8 x x
14 x x x x x 6 x x

7 x x x x x 33 x x

2 Xx x x x x 31 x x
18 x x x x x 22 x x

5 X x x x 19 x x

8 x x x x 16 x x
11 x x x x 14 x x
30 x x x x [}

29 x x x 18

9" x x x 13
13 x x 25
10 — 24
26 Cx x 29
28 x x 27
24 x 26
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Sujetos Items Sujetos Items
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4
27 x 32
20 x 12
21 x 20
25 28
12 . 23
23 ‘ - 10
32 21

Célculo universc de contenido para la tabla IV:

Ejemplo A Ejemplo B
Coeficiente de reproductibilidad: . 949 1.00
Rango marginal minimo .72 - .60
Alcance de distribucibdén marginal: .229 .40
Referencias:
Ejemplo A
Item 1: Alejamiento de aguas sep Item 1: Pileta de lavado
vidas a pozo ciego y cé- :
mara séptica. Item 2: Inodoro
Item 2: Agua corriente ' Item 3: Ducha
Item 3: Eliminador de residuos Item 4: Revestimiento de cemepg
to o superior en baflo
Item 4: Techo de zinc, o loza o o letrina,

teja con aislacién
Item 5: Piso de cemento o mejof

Item 6: Luz eléctrica

La x indica presencia del {ftem en ambos ejemplos.

El coeficiente de reproductibilidad en el ejemplo B, cuyo va-
lor es 1.00, no permite decir, sin tener en cuenta 1la distribucibn
grifica que el sujeto 18 tiene en su casa Gnicamente revestimiento
de cemento o mejor en su bafio; mientras que el sujeto 33, cuyo pun-
taje es 3, tiene revestimiento, inodoro y ducha, pero no pileta de
lavado.
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Es muy diffcil lograr escalabilidad perfecta, y consecuentemepn
te, existen errores que van a ser interpretados como errores de re-
productibilidad. Guttman aconseja que los coeficientes de reproduc-
tibilidad no sean menores de .90

El coeficiente de reproductibilidad (r ) es un criterio necess

'rio, pero no suficiente para la determ;n.ci&n de 1la escalabilidad de
108 items. Deben tomarse en cuenta otros factores. Stouffer e,al.%*
sefialan cuatro criterios adicionales: S

a) alcance de la distribucibén mnfginal;
b) pauta de errores; »

¢) nGmero de ftems en la escala; y

d) .nfimero de categorfias de respuestas.

a)-Algance de la distribucibn marginal -

Es el mfis importante de los criterios adicionales, y debe acompafiar
al coeficiente de reproductibilidad. - El criterio de distribucién magp
ginal es determinado por el rango marginal minimo (M.M:R.) que con-
siste en el rp menos el promedio de loas modos de las frecuencias re-

-lativas de ‘1las distribuciones de los items (rp - MMR),

Para algunos, los valores de este criterio adicional deben va-
riar entre .15 Yy .35; p&ra otros el minimo debe ser mayor que .10.
Estos valores indican la escalabilidad de los 1tems, dato que no es
proporcxonndo por el rp ‘de manera completa (es decir, es posible al-

canzar valores altos de rp -digamos .90~ y resultar una escalabili-

dad inaceptable. Este es el caso en el cual los cuttings points es-
t4n muy prbximos entre si, con el resultado de discriminar sqlamente
en los extremos de la escala y no a lo largo dé la misma, En nuestro
ejemplo, los valores de rp son altos y muy aceptables; "los:alcances
de la distribucién marginal, en cambio, son aceptables para el ejem-
plo A, y demasiado alto para el ejemplo B.

(#) Stouffer, S. et.al.: Measurement and predictlbn. Studles in so-.
‘cial psychology in World War II, Vol. IV Princeton University.
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b) Pauta _de errores

Cuando él rp es menor que .90, pero es escalable, es decir que tiene
un rp M.M.R. mayor que .10 estamos en presencia de mfs de una varia-

ble, :mejor dicho, de una varisble dominante y de otra u otras meno-

res; en el &rea 8 través de la cual se ordenan los sujetos, este ti-
po de escalograma es denominado cuasi-escala. Este no es el caso de
los dos ejemplos que presentamos _

.c) Nomero de f{tems en la esgcala’

A mayor el nfimero de ftems, mayor la seguridad de que el universo,
del cual estos items son una muestra, es escalable.

Es por esto que cuando los iftems estén dicotomizados, como es
el caso en nuestros ejemplos, su niimero es aconsejable que sea mayor
que 10, Pero puede usarse un nimero menor de ftems si las frecuen-
cias marginales se colocan en un rango con recorridos del 30% al 70%.

En los ejgmplos‘dados por nosotros, el rango de frecuencias es:

Ejemplo A T Ejemplo B
Item 1 ———- 24% Item 1 ———- 30%
Item 2 —ww- 57% Ttem 2 ---- 35%
Item 3 ---- 60% Item 3 ---- 55%
Item 4 —--- 69% Item 4 ~--- 60%
Item § ———- 78%

Item 6 ——-- 87%

Tenemos alguna seguridad, de acuerdo al requisito citado més
arriba, que el universo se comporta como la muestra.

d) Nfimero de categorias de respuestas

\ .
Es otro criterio para asegurar la escalabilidad; cuanto mayor el nG-
mero de categorias, mayor la seguridad de que el universo es escala-
ble. Por ella, a pesar de la necesidad de reducir las categorias por
razones précticas (disminucibén del ntmero de errores), hay que asegy
rarse de que tal reduccidn no es la resultante de obtener frecuencias
marginales extremas (.90-.10) Que, como vimos més arriba, no permi-
ten errores, pero artificialmente.
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.Si mantenemos el nfimero de alternativas de respuestas; a pesar
~de -que aumentaré el niimero de errores, disminuimos la posibilidad de
que aparezc8 una pauta escélable cuando de hecho el universo no lo

El out put del subprograma Guttman scale, tiene la siguiente

~

" forma (suministramos los datos correspondientes al texto en el SPSS

og.cit.):

Se trata de 3 {tems:

1.~ Miembro de oréani:aciones or;entadas'hlcig el sepvicio.

2.~ Miembros de organizaciones ocuphcionales;

3.~ Miembro de grupos recreacionales.

-Recre. (3)  Org.0c.(2) M.0,S,
0 1 0 1 o0 1
i Brpe —emeeeee Erey mecae—ae Ery ~ceeeeeo

3 0 13 o 13 0 13 13
2 32 17 10 39 7 42 49
1 108 12 | 66 s4 || 66 54 120
0 168 o | 168 o |168 K 168
Sumas 380 42 244 106 241 109 350

% 88 12 70 30. 69 3
Erroﬁes o 29 10 54 73 0 166

Coeficiente de reproductibilidad : .8419
Reproductibilidad marginal minima: .7552

Porcentajg de mejoramiento
Coeficiente de escalabilidad

1t .0867

: .3541
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Coeficientes de correlacibn

Var.1 Var.2 Var.3

Var. 1 1.000 .3496 . 5151

Var., 2 .3496 1.000 .4024

Var. 3 .5151 . 4024 ~ 1.0000
Escala

Item .2953 .2565 . 3490

Los cutting points se realizaron con una técnica similar a la
Goodenough algo més simple que la especificada mids arriba.

El cuadro se puede leer de la misma forma que la primera tabla
que presentamos més arriba. La diferencia es que aqui se represen-
tan en una doble columna los valores afirmativos (la x se reemplaza
con un 1); y los negativos (se representan’con un 0). En 1la primera
columna de la tabla figuran los valores 3, 2, 1, 0 que representan
los posibles puntajes y que nos sirven para la determinacidén de los
cutting point y por lo tanto para contar los errores. Un puntaje
tres representa una pauta de respuesta 1 1 1; un puntaje dos repre-
senta una pauta 0 1 1 (siendo error por ejemplo 101 y 110); una pay
ta de respuesta de 1 es del tipo 0 0 1 (y no 100, 010). Examinando
ahora el {tem que quedd ordenado como en primer lugar y que es el
que mis discrimina (solamente el 12% de los sujetos dieron respuesta
afirmativa), vemos que para el valor 0 del ftem no existe error pero
si hay 29 errores por debajo del cutting point (sujetos que han con-
testado afirmativamente el ftem y cuyo puntaje era menor que 3). En
el item 2 existen 64 errores, 10 errores en 0 y 54 errores en 1; y en
el item 3 hay 73 errores. El total de sujetos fue de 350, y es el re
sultado de la suma de la Gltima columna, cuyos parciales indican la
cantidad de sujetos gque obtuvieron puntaje 3, 2, 1 y 0 respectivamen
te.

El coeficiente de reproductibilidad en el ejemplo es bastante
bajo, y de haberse incluido mds items en la escala, podria haberse
eliminado algunos a los fines de aumentar la reproductibilidad, ya
que la idea general es precisamente utilizar el escalograma para se
leccionar items escalables. '

El rango marginal minimo, nos da un valor que restado del coe-
ficiente de reproductibilidad proporciona el porcentaje de mejora-
miento o como preferimos llamarle, alcance de la distribucidn margi
nal. En este caso el valor es de .1731 muy aceptable.
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El coeficiente de escalabilidad corresponde a nuestra pauta de
errores y en el ejemplo que presentamos representa un valor de .3541
muy bajo e indica que la eacala no es unidimen51onal (los coeficien-
tes deben ser mayores que .70).

" Finalmente, las ‘correlaciones que aparecen al fondo de la ta-
bla son coeficientes Q de Yule para l1la correlacibn inter items, y coe
ficientes biseriales para la intercorrelacidn de cada uno de.los
items con 1la suma del resto de los otros items. Con esto-podemos'aqg
lizar los ftems que no se correlacionan, ya sea a los otros ftems, ya
sea a los valores de escala,
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