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Prefacio

Dra. Ilia C. Rosario Nieves
enlace del Centro de Apoyo Estadistico
Pontificia Universidad Catélica de Puerto Rico

Desde 2012, la Pontificia Universidad Catélica de Puerto Rico
(PUCPR) comenzé un proyecto con el propésito de proveer apoyo a los
estudiantes y a la facultad en sus investigaciones cuantitativas. Esta
asesoria comenzé de manera individual. No fue hasta el 2017 que se
estableci6 el Centro de Apoyo Estadistico (CAE) con el fin de ofrecer un
programa formal para mejorar la calidad de las investigaciones que se
generan enlaInstituciéon. Desde el CAE, se provee una serie de seminarios
y talleres para que la facultad, los estudiantes y los investigadores se
mantengan al dia en temas especificos sobre estadisticas, investigacién y
paquetes estadisticos novedosos.

Con el fin de proveer ayuda adicional a la que ya estaban proveyendo
los asesores estadisticos, doctores José Noel Caraballo Rios y Julio
Quintana Diaz, se dieron a la tarea de escribir una serie de articulos,
de forma y compilarlos en un cuaderno. Ese cuaderno incluye siete
articulos: seis de la autoria del Dr. Caraballo y dos del Dr. Quintana.

Entre los temas se encuentran los siguientes: preguntas de
investigacién, hipétesis de investigacién e hipétesis estadisticas;
metandlisis; estudios tipo encuestas; poblaciones escasas u ocultas;
ecuaciones estructurales; arboles de clasificacién y regresién; y una
introduccién a la estadistica bayesiana. Estos temas resultan medulares
para promover la cultura de investigacién. La rigurosidad estadistica
promueve publicaciones de alto impacto, escritos de calidad que son
fundamentales para el reconocimiento de la PUCPR en el mundo
cientifico.
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Con la publicacién de estos articulos, el CAE pretende proveer
referencias adicionales en los temas antes mencionados. De igual forma,
ofrece informacién cientifica adicional para que los investigadores
puedan clarificar dudas y utilizar los mismos para la metodologia de
sus investigaciones. Este cuaderno constituye el primero de una serie
de publicaciones relacionadas con la investigacién y las estadisticas que
publicara la PUCPR.
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Preguntas de investigacion, hipdtesis de
investigacion e hipoétesis estadisticas

José Noel Caraballo Rios, Ph.D.
asesor del Centro de Apoyo Estadistico
Pontificia Universidad Catélica de Puerto Rico

INTRODUCCION

Un érea en la que los estudiantes que realizan su primera
investigacién con frecuencia tienen dudas es en la relacién entre las
preguntas de investigacion, las hipétesis de investigacién y las hipétesis
estadisticas. La raiz del problema es que, en los cursos introductorios de
estadisticas, tradicionalmente, no se discuten aspectos fundamentales
de la filosofia de la ciencia que son, en ultima instancia, la base de la
investigacion cientifica en cualquier disciplina de estudios. Este breve
ensayo pretende presentar estas ideas fundamentales y su relacién con
el andlisis estadistico. Se discutirdn algunos conceptos basicos de la
inferencia estadistica tales como los valores p, niveles de significacién,
y pruebas de una y dos colas. Finalmente se discutird el problema de
multiplicidad de pruebas estadisticas y cémo atenderlo.

LA EXPLICACION CIENTIFICA

De acuerdo con Karl Popper (1956), el objetivo de la ciencia es “...
encontrar explicaciones satisfactorias para aquello que nos parezca
que necesita explicacién.” La explicacién, entonces, es un conjunto
de aseveraciones légicamente consistentes que permiten deducir el
fenémeno. Al conjunto de aseveraciones que conforman la explicacién
se le llama una explicacién cientifica, o mds generalmente, una teoria
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cientifica. De esta manera, la investigacién cientifica consta en
elaborar las explicaciones para el fendmeno de interés y en someter a
prueba, mediante la experimentacién, dichas explicaciones. Cuando
los experimentos confirman las teorias, estas se retienen; cuando no, se
descartan totalmente o se modifican. Sila teoria se modifica, entonces
pasa por un nuevo proceso de verificacién y asi sucesivamente.

Aunque parezca paraddjico, la veracidad de una teoria cientifica
no puede establecerse nunca, razén por la cual Popper desarroll6 el
concepto de “falseabilidad” de una teoria. El problema al que apunta
Popper es que, el hecho de que, aun cuando el resultado de uno o mas
experimentos esté de acuerdo con la teoria, no hay ninguna garantia de
que experimentos futuros también lo estén. Sin embargo, aunque una
teoria no se pueda demostrar que sea cierta, si es posible demostrar su
falsedad: bastara con un experimento cuyo resultado no sea el predicho
por la teoria. De esta forma, un requisito de una teoria cientifica es que
resulte, aunque sea en principio, “falseable”. Es decir, debe ser posible
pensar un experimento que permita poner a prueba la teoria para
determinar si esta es falsa.

LAS HIPOTESIS DE INVESTIGACION

El proceso de someter a prueba una teoria consiste en elaborar y
someter a prueba las hipétesis de investigacién (véase la Figura 1).
Una hipétesis de investigacién es una aseveracién acerca del resultado
esperado de un experimento: es lo que el investigador cree que ocurrird
como resultado de su estudio. Considere algunos ejemplos:

+ Ladroga X reducira los niveles de colesterol en los pacientes.
+ Laterapia X reducird la depresién en los adolescentes.

« El método X producird mayor aprendizaje de matemdticas que
el método Y.

En cada uno de estos ejemplos se presume que hay una teoria que
permite hacer dichas predicciones. Note que en todos los casos hay algin
efecto que se espera observar. Note, ademads, la ausencia de mencién
alguna de pardmetros estadisticos (medias, proporciones, correlaciones,
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etc.) u otros términos estadisticos tales como “diferencia significativa” y
“muestra representativa”, entre otros.

Figural
Proceso de someter a prueba una teoria cientifica.

ﬁ Teoria

v

. Hipétesis

v

Experimento

Revisar

¢Concordancia?

Retener la
teoria

CRITERIOS QUE DEBE CUMPLIR UNA TEORIA CIENTIiFICA

Para que una teoria cientifica sea tomada seriamente tiene que
cumplir con dos criterios. En primera instancia, tiene que producir
resultados tedricos que concuerden con las observaciones realizadas.
Es decir, tiene que explicar el fendmeno que se pretendia explicar. Sin
embargo, esto no es suficiente: tiene ademds que predecir resultados
de observaciones que no se hayan realizado atn. La razén para ello es
que siempre es posible construir, a posteriori, una teoria que prediga
observaciones realizadas con anterioridad. Sin embargo, no es posible
construir a priori una teoria para explicar observaciones que atn no se
hayan realizado. La siguiente seccién presenta un ejemplo que permite
aclarar esta idea.
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UN EJEMPLO: LA TEORIA GENERAL DE LA RELATIVIDAD

La Teoria General de la Relatividad, formulada por Albert Einstein
en 1915, extiende la Teoria Especial para los casos en que los objetos
aceleran. Esta teoria plantea la idea de que la gravedad se debe a la
flexibilidad del espacio-tiempo. En forma matematica, la teoria se
expresa mediante la siguiente ecuacién:

1 8nG
Ry — ERguv = C_4,T;w

En esencia, esta ecuacién muestra la equivalencia entre la gravedad
(lado derecho) con la geometria del espacio-tiempo (lado izquierdo). Un
objeto masivo distorsiona el espacio a su alrededor, como se ilustra en la
Figura 2. Entonces, un segundo objeto en sus cercanias sera “atraido”
debido a la geometria (depresién) del espacio.

Figura 2
Representacion de dos dimensiones de la distorsién del espacio-tiempo.
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La Teoria de la Relatividad General puede explicar los fenémenos
gravitatorios al igual que la Teoria de Gravitacién de Isaac Newton. De
hecho, es capaz de explicar el fenémeno de precesién de la 6rbita del
planeta Mercurio, cosa que la teoria de Newton no puede hacer. La
precesion se refiere a la rotacion en el espacio del eje mayor de la elipse
que forma la 6rbita del planeta (véase la Figura 3). Note que esta
evidencia no es suficiente, pues se conocia con anterioridad a la teoria de
Einstein. Einstein, sin embargo, hizo una nueva prediccién: si el espacio
alrededor de un objeto masivo se distorsiona, entonces un haz de luz que
pase cerca de dicho objeto se desviara de su trayectoria rectilinea (véase
la Figura 4).

Figura 3
Orbita de Mercurio.

Mercury

Nota. La 6rbita de Mercurio, cuya forma es eliptica, no esta fija en el espacio sino que
tiende a girar, fendmeno conocido como precesién.



16 PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DE PUERTO RICO

Figura 4
Desviacion de un haz de luz que pasa cerca de un objeto con un espacio alrededor
distorcionado.

The gravity of a massive object
bends the fabric of space and
time.

Light follows the contours
of space-time

Nota. La depresiéon que genera el Sol en el espacio-tiempo hace que un haz de luz que
pase cerca de este se desvie de su trayectoria rectilinea, dando lugar a que se observe una
posicién “aparente” de la estrella y no su posicién real.

Einstein ideé un experimento para probar esta hipdtesis. Las
estrellas principales en el firmamento estdn catalogadas y su posicién en
la esfera celeste es fija y conocida. Por otro lado, el Sol se mueve por
la esfera celeste en la regién en la que se encuentran las constelaciones
del Zodiaco. Bastaria entonces con ver si, cuando el Sol pasa cerca de
una estrella, la posicién de esta cambia. Claro estd, la luz del Sol es
demasiado intensa en comparacién con la de las estrellas, por lo que no
es factible hacer esto cualquier dia. Einstein se percaté que esto seria
factible hacerlo durante un eclipse solar. El calcul6 cuanto seria la
magnitud y direccién de la desviacién que sufririan las estrellas durante
el eclipse de Sol de 1919. Sir Arthur Eddington fue quien hizo las
medidas astronémicas durante este eclipse, las cuales concordaron con
las predicciones hechas por Einstein. La Figura 5(a) muestra una de las
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fotos tomadas por Eddington durante el eclipse de 1919. La brillantez
de las estrellas es muy débil como para apreciar su posicién sin la ayuda
de una lente de aumento. La Figura 5(b) muestra la posicién verdadera
(punto redondo) y la posicién aparente (punta de la flecha) de las
estrellas cercanas al Sol (circulo gris en el centro del eje de coordenadas).

La Teoria General de la Relatividad ha generado muchas otras
predicciones de fendmenos que no se habian observado previamente y
que han sido corroborados, por lo que es una teoria muy firme. Esto no
significa que en el futuro alguna nueva prediccién no se cumpla o que
se realice alguna observacién nueva que no pueda ser explicada por esta
teoria.

Figura 5
a. Eclipse solar de 1919. b. Posiciones reales vs. posiciones aparentes.

P
1 20
v -
~ /
'\ I
~
<+ — t +—>
2° 1° 1° 2°
&0
e 110 ~
! 0 075 170
[E
- 2° Scale of light
d '/:' deflections

Nota. (a) Foto tomada por Sir Arthur Edington durante el eclipse solar de 1919. (b)
Posiciones reales (circulos negros) y posiciones aparentes (puntas de flechas) de las
estrellas cercanas al Sol durante el eclipse de 1919. El circulo gris en el centro del eje de
coordenadas representa al Sol.
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LA INVESTIGACION HIPOTETICO-DEDUCTIVA Y LA EXPLORATORIA

El tipo de investigacién descrita en el ejemplo anterior se
denomina “hipotético-deductiva” pues consiste en someter a prueba
las predicciones o hipdtesis que se deriven de una teoria cientifica. Sin
embargo, no toda investigacién es de este tipo. Por ejemplo, las encuestas
de opinién, una metodologia utilizada a menudo en las ciencias sociales,
usualmente no se realiza para someter a prueba una teoria. A los tipos
de investigaciones en las que no se somete a prueba una teoria se les
llama “exploratorias”. Esta diferencia, que a menudo los estudiantes
pasan por alto, tiene implicaciones importantes para la redaccién de los
informes de investigacién y también al momento de analizar los datos.

En cuando a la redaccién del informe de investigacién, en las
investigaciones de tipo exploratorio no se redactan hipétesis de
investigacién. Lo adecuado en tal caso es presentar solo las preguntas
de investigacién en la seccién o capitulo introductorio del informe. A
menudo los estudiantes presentan hipoétesis estadisticas como si fueran
hipétesis de investigacién, lo cual tampoco es correcto. De hecho, en las
investigaciones exploratorias, al igual que en las hipotético-deductivas,
corresponde presentar las hipétesis estadisticas en la seccién de
Metodologia. En el caso de las investigaciones hipotético-deductivas
corresponde presentar las hipétesis de investigacién al final de la seccién
con el Marco Teédrico. Esto es asi, pues como se observé anteriormente,
las hipétesis son predicciones que se derivan de la teoria.

EL SIGNIFICADO DEL TERMINO “EXPERIMENTO”

En las secciones anteriores se ha utilizado el término “experimento”
casualmente, como si no tuviese mas que una acepcién. Sin embargo,
esto no es asi, por lo que vale la pena comentar sobre sus significados,
antes de seguir adelante.

En las ciencias naturales, de donde se deriva inicialmente
este término, un experimento se refiere a cualquier investigacion
cuantitativa. Asi, por ejemplo, uno aplica este término para describir
una investigacién de laboratorio en la que se midan las propiedades de
alguna sustancia u objeto, o en la astronomia, cuando se haga alguna
observacién o medida cuantitativa. En las ciencias sociales, incluyendo
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la educacién y la psicologia, y en la medicina, el término “experimento”
tiene una connotacién mdas limitada. Un experimento es un tipo de
investigacién en el cual los objetos de estudio (personas, animales, etc.)
se asignan aleatoriamente a dos o mdas tratamientos experimentales.
En la medicina, los estudios clinicos para probar la efectividad de un
medicamento son de este tipo.

Finalmente, en estadistica, un experimento se refiere a cualquier
procedimiento que pueda ser repetido indefinidamente y tenga un
conjunto bien definido de posibles resultados, conocido como el espacio
muestral (sample space). Se dice que un experimento es aleatorio si tiene
mds de un posible resultado (de lo contrario seria determinista). Asique
lanzar un dado para anotar el nimero que queda en la cara de arriba es
un experimento. También lo es realizar una encuesta. Por ejemplo, en
una encuesta para determinar quién ganara una eleccién, se presume
que hay un numero definido de posibles opciones, asi como alguna
distribucién probabilistica conocida. Si la muestra de participantes es
aleatoria, entonces se cumple también el requisito de que las respuestas
observadas sean aleatorias.

LAS HIPOTESIS ESTADISTICAS

Una hipétesis estadistica es una aseveracién acerca de un pardmetro
(es decir, sobre el valor de un indice, tal como una media, diferencia
entre medias, proporcién, correlacién o un coeficiente de regresion).
Hay dos tipos de hipétesis estadisticas conocidas como “hipétesis nula”,
representada simbélicamente por H , y la “hipétesis alterna”, presentada
por H_. La hipétesis nula es la que se somete a prueba estadisticamente,
mientras que la hipdtesis alterna es la que se retiene si la primera se
rechaza.

La hipétesis nula tiene ese nombre pues, contrario a una hipétesis de
investigacion, asevera que un tratamiento experimental no sera efectivo
o, en términos mds generales, que no existe una relacién entre las
variables bajo estudio. Las hipoétesis estadisticas se diferencian también
de las de investigacién en cuanto a que las primeras son aseveraciones
acerca de parametros estadisticos, mientras que las segundas no. Es
comun, ademds, presentar las hipotesis estadisticas en forma simbdlica,
aunque también se pueden presentar textualmente.
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Considere el ejemplo mencionado anteriormente:

Hipétesis de investigaciéon: La droga X reducird los niveles de
colesterol en los pacientes.

Hipétesis nula (simbdlica): H: p = p_

Hipotesis nula (textual): No existird una diferencia estadisticamente
significativa en el colesterol medio de los pacientes que reciban la droga
X'y los que no la reciban.

Hipétesis alterna (simbélica): H : p <

Hipétesis alterna (textual): El nivel de colesterol medio de los
pacientes que reciban la droga X serd significativamente menor que el de
los pacientes que no reciban la droga.

Note que en la redaccién de las hipétesis estadisticas se menciona
un parametro: en el ejemplo, la media de cada grupo (o mds bien, la
diferencia entre las medias de los grupos). Ademas, se utiliza el término
estadistico “significativa® o “significativamente”. En una préxima
seccién se tratard en mdas detalle lo que quiere decir “estadisticamente
significativo”.

Una pregunta que a menudo hacen los estudiantes que toman su
primer curso de inferencia estadistica es: ;Por qué se somete a prueba
la hipétesis nula y no la alterna? La respuesta es que, al igual que una
teoria, las hipdtesis son aseveraciones con caricter de universalidad.
Es decir, para probar la veracidad de una hipétesis, habria que conducir
un numero infinito de experimentos y en todos ellos la hipétesis
podria predecir correctamente sus resultados. Claramente, esto no
seria viable. Sin embargo, es sencillo determinar si la hipétesis es
incorrecta: solo bastaria con hacer un estudio en el que los resultados
no fueran los esperados bajo la hipétesis. De nuevo, si los resultados
fueran los esperados bajo la hipoétesis, se retendria la hipdtesis hasta
tanto se demostrara su falsedad. Asi, cuando se somete a prueba la
hipétesis nula y se rechaza, se hace porque la evidencia favorece a la
hipétesis de investigacion, pero no porque se haya probado “cierta” esta
ultima. Retener la hipétesis nula, por el contrario, indica que los datos
observados no son consistentes con la hipétesis de investigacion.
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LAS PRUEBAS DE UNA Y DOS COLAS

Usualmente, para probar si existe una diferencia significativa entre
los promedios de dos grupos en un experimento, se hace uso de prueba
estadistica t de Student. Cuando se hace esta prueba, la hipétesis
alterna puede ser direccional (H:p > pu 6 H:p < p), o no direccional
(H: p # p). Para las hipétesis direccionales, la regién de rechazo se
encuentra a uno de los dos extremos de la distribucién de la estadistica
t, por lo cual se le llama “prueba de una cola”. Para la hipétesis no
direccional, la regién de rechazo se distribuye equitativamente en ambos
extremos de la distribucién de t, por lo cual se le denomina “prueba de
dos colas” (véase la Figura 6).

Figura 6
a. Prueba de hipétesis de una cola.
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Figura 6 (continuacion)
b. Prueba de hipétesis de dos colas.
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Nota. En una prueba de una cola la regién de rechazo se encuentra en un uno de los dos
extremos de la distribucién (a), mientras que en una prueba de dos colas la regién de
rechazo se distribuye equitativamente en los dos extremos (b). Note que el area asociado
ala regién de rechazo es numéricamente igual en (a) que en (b).

De la discusién en la seccién anterior debe ser evidente que, ya
que en los estudios hipotético-deductivos las hipétesis de investigacion
—y por lo tanto, las hipétesis alternas— son direccionales, la prueba
estadistica debe ser de una cola. En los estudios exploratorios, en los
cuales no haya hipétesis cientifica que indique direccionalidad, las
hipétesis alternas son no direccionales, por lo que la prueba estadistica
serd de dos colas. Si en un estudio hipotético-deductivo se utiliza una
prueba de dos colas, entonces el nivel de significacién se reduciria a
la mitad. Por ejemplo, para un nivel de significacién o = 0.05, el drea
asociada a la region de rechazo es 0.05/2 = 0.025. Como en los estudios
hipotético-deductivos las hipétesis alternas son direccionales, entonces
uno de los dos extremos quedaria descartado. En tal caso, habria que
quedarse con un solo extremo de la distribucién y, por lo tanto, con
la mitad del 4rea en la regién de rechazo. Asi que, si se realiza una
prueba de hipétesis al nivel o = 0.05, pero se hace una prueba de dos
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colas, el verdadero nivel de significacién serd o = 0.025. Si el valor de
probabilidad obtenido fuese de, quiza 0.030, se retendria la hipétesis
nula. Sin embargo, como este valor es menor a 0.05 lo que se deberia
hacer es rechazarla.

LA INTERPRETACION DEL VALORP Y O

La Figura 7 presenta un ejemplo del resultado que despliega el
programa SPSS al realizar una prueba t para grupos independientes.
En esta tabla la estadistica F y su correspondiente valor de p se utilizan
para someter a prueba la hipdtesis de homogeneidad de varianzas. Las
siguientes dos columnas se utilizan para someter a prueba la hipétesis
de igualdad entre las medias de dos grupos. Como se indica en la sexta
columna, los valores de probabilidad que se presentan para esta prueba
corresponden a una prueba no direccional (dos colas). ;Qué representa
esta probabilidad?

Gréaficamente este resultado se presenta en la Figura 6(b). La suma
de las areas en rojo es el valor de probabilidad que presenta la tabla,
0.014. Lo que este valor indica es los siguiente: si una variable (en este
caso la diferencia entre las medias) se distribuye como una distribucién t
con 13 grados de libertad, entonces, la probabilidad de obtener un valor
de t que sea mayor a +2.85 o menor a -2.85 es de 0.014. En ese caso
particular, asumiendo un nivel de significacién a = 0.05, se rechazaria la
hipétesis nula ya que el valor obtenido de p es menor que a(0.014 < 0.05).
Vale la pena sefalar que el valor de p que se obtenga como resultado de
una prueba estadistica no es indicativo de la magnitud del efecto de un
tratamiento. Es decir, un valor p = 0.001 no indica que el tratamiento sea
mads efectivo que en un estudio similar con p = 0.015, aunque el segundo
valor de p sea quince veces mds grande que el primero. Asi que no es
correcto afirmar que “la diferencia observada es altamente significativa”
o decir que, porque p es muy pequefio, el tratamiento es “muy efectivo”.

Note que los valores de t en la regién de rechazo son posibles, pero
poco probables. Asi que cuando se rechaza la hipétesis nula, lo que se
quiere decir es que la diferencia entre las medias es tan grande que es
poco probable que los dos grupos provengan de una misma poblacién.
Por supuesto, el que sea poco probable no quiere decir que la hipétesis
nula esté incorrecta, por lo que se cometeria un error al rechazarla. Como
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al fijar el nivel de significacién se fija la probabilidad de cometer un error,
a este también se le llama “error Tipo I”. Asi que el error Tipo I no es otra
cosa que la probabilidad de rechazar la hipétesis incorrectamente. Por
supuesto, es posible cometer el error contrario: retener la hipétesis nula
cuando deberia ser rechazada. A este tltimo error se le conoce como el
“error Tipo II”.

Figura 7
Ejemplo de tabla de resultados de SPSS para una prueba t de grupos independientes.

Independent Samples Test

Levene's Test for
Equality of Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Sig. Mean Std.Error |_Intervalof the Mean |
F Sig. t df (2-tailed) | Difference | Difference Lower Upper

TAPSPEED Equal

variances 319 582 2845 13 014 -14.00 492 -24.63 337

Equal

e 2927 11.865 0013 1400 478 | 2444 -3.56

assumed

En el parrafo anterior hay una idea fundamental que merece
elaboracién. Si se realiza una investigacién y la prueba estadistica,
podria decirse una prueba t, resulta significativa ;qué haria pensar que la
diferencia encontrada es evidencia de un efecto real y no es un resultado
espurio? La respuesta depende de si el estudio es hipotético-deductivo
o si es exploratorio. En el estudio hipotético-deductivo hay una teoria
que predice el resultado. Si el resultado es el esperado, entonces habria
razones para pensar que seria correcto rechazar la hipdtesis nula: la
explicacién que provee la teoria. En un estudio exploratorio, en ausencia
de una teoria, no se puede asegurar que el resultado no sea espurio.
Por este motivo, un estudio exploratorio no es valido para probar una
hipétesis cientifica. Lo mds que podria hacerse cuando se obtiene una
diferencia significativa es postular la posibilidad de que exista un efecto
real. Para confirmar si lo es o no lo es, habria que elaborar una teoria
que explicara este resultado y realizar un experimento posterior del tipo
hipotético-deductivo.
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EL PROBLEMA DE LA MULTIPLICIDAD DE PRUEBAS

La multiplicidad de pruebas se refiere a la realizacién de mas de
una prueba estadistica con un mismo conjunto de datos. Existen varios
posibles escenarios en donde esto podria suceder:

+ En estudios hipotético-deductivos: a) cuando haya mas de
una hipétesis principal, o cuando haya una (o mas) hipétesis
principal, pero también hipétesis secundarias. b) Cuando en el
disefio de la investigacién haya més de dos tratamientos.

« En los estudios exploratorios, cuando se desee realizar mas
de una prueba para determinar si existen relaciones entre las
variables de interés.

El problema es el siguiente: si se llevan a cabo varias pruebas de
hipétesis con un mismo conjunto de datos, la probabilidad de que alguna
de las pruebas resulte significativa es mayor que el valor nominal de
o. Por ejemplo, si se llevan a cabo cinco pruebas de hipétesis al nivel
o = 0.05, entonces la probabilidad de que alguna de las pruebas resulte
significativa solo por casualidad es igual a o = 1 - (1 - 0.05)° = 0.23.
Es decir, que hay casi una probabilidad de 1 en 4 de que alguna de las
pruebas resulte significativa de forma espuria.

Hay diferentes alternativas para tratar este problema, dependiendo
de si el estudio es hipotético-deductivo o exploratorio, si hay mas de
una variable dependiente de interés, y si hay mas de dos grupos en un
experimento. En los estudios hipotético-deductivos, como se sabe de
antemano la cantidad de hipétesis a probar, una manera de controlar
el error Tipo I global es reducir el nivel de significacién de las pruebas
individuales a o/n, donde n es el nimero de pruebas de hipétesis a
realizarse. Por otro lado, si hay mas de una hipétesis primaria, es
posible realizar una prueba multivariada, tal como un MANOVA, en
vez de pruebas t individuales para cada hipétesis. También es posible
construir un indice compuesto por las variables dependientes de interés
y hacer una sola prueba usando el indice construido como la variable
dependiente. En el caso de un experimento en el cual haya mas de dos
grupos, cuando se encuentre una estadistica F significativa, entonces
se deben utilizar las pruebas de comparaciones multiples de Dunnet, si
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solo se desea comparar cada grupo experimental con el grupo control,
o la prueba de Bonferroni, si las comparaciones que se derivan de las
hipétesis de investigacién son mas generales.

En el caso de estudios exploratorios, si se realiza mas de una prueba,
es importante recordar que la probabilidad de obtener resultados
espurios aumenta con el nimero de pruebas que se realice. Un célculo
rapido con la férmula presentada arriba le servird al investigador para
tener una idea de cudl es esta probabilidad, y asi no entusiasmarse
demasiado si encuentra algin resultado significativo. En los estudios
exploratorios en los cuales haya mas de dos grupos, si se obtiene una F
significativa se debe usar las pruebas de comparaciones multiples LSD,
HSD, Tukey o Scheffé, o alguna otra que sea apropiada para explorar
diferencias entre las medias de los grupos.

RESUMEN

La idea principal esbozada en este escrito es que el tipo de
investigacién (hipotético-deductiva o exploratoria) tiene implicaciones
sobre si corresponde redactar hipétesis de investigacién, la redaccién de
la hipétesis estadistica alterna y los andlisis que se deben realizar cuando
haya multiplicidad de pruebas estadisticas.

Se observé que las hipétesis de investigacién son deducciones 16gicas
de la teoria que predicen los resultados de un experimento. Por lo tanto,
solo es apropiado redactarlas en los estudios hipotético-deductivos.
Como las hipétesis de investigaciéon indican la direccionalidad de un
efecto, las hipétesis alternas correspondientes deben ser del tipo
direccional también. En un estudio exploratorio corresponde redactar
hipétesis alternas no direccionales. Finalmente, el problema de
multiplicidad de pruebas se atiende de manera distinta en estos tipos de
estudios. En particular, cuando hay mas de dos grupos en los estudios
hipotético-deductivos se deben utilizar pruebas de comparaciones
multiples que permitan controlar el error Tipo I para un numero limitado
de comparaciones o contrastes entre medias, tales como las pruebas
de Dunnet y Bonferroni, mientras que en los descriptivos se deben
utilizar pruebas que permitan un nimero ilimitado de comparaciones o
contrastes tales como las de Tukey y Scheffé.
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El tipo de estudio también determina la manera en que se redacta
un informe de investigacién. En ambos casos, las preguntas de
investigacién se presentan en la seccién o capitulo introductorio. En
los estudios hipotético-deductivos, las hipétesis de investigacién deben
presentarse al final de la seccién de teoria del escrito. Ademds, las
hipétesis estadisticas (nula y alterna) deben presentarse en la seccién
sobre metodologia del documento. Un detalle adicional que debe tenerse
en cuenta en la redaccién del informe de investigacién es no redactar las
hipétesis de investigacién como si fuesen hipétesis estadisticas.

BIBLIOGRAFiA

Copi, I. M., Cohen, C. & Rodych, V. (2019). Introduction to Logic, 15% Ed.
New York, NY: Routledge.

Einstein, A. (1961). Relativity: The Special and the General Theory. New
York, NY: Crown Publishers, Inc.

Kuehl, R. O. (2000). Design of Experiments: Statistical Principles of
Research Design and Analysis. Pacific Grove, CA: Duxbury.

Popper, K. (1956). The Aim of Science. En: Realism and the Aim of Science,
2000. New York, NY: Routledge.






La sintesis de investigaciones a través del
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INTRODUCCION

El metandlisis es un tipo de andlisis secundario, en el cual se
analizan los resultados de un conjunto de estudios cuantitativos para
obtener un estimado global de un pardmetro (diferencia estandarizada
entre medias o proporciones, correlacién y odds ratio, entre otros).
Aunque la técnica tiene sus raices en el siglo XVII, no fue hasta principios
del siglo 20 que se llevaron a cabo los primeros estudios metanaliticos
formales. La técnica gand popularidad en 1981 con la publicaciéon
del primer texto sobre el tema por Glass, McGaw y Smith (1981). El
formalismo estadistico fue elaborado unos afios méas tarde por Hedges
y Olkin (1985). Desde entonces se han publicado cientos de metanalisis
que cubren la gran mayoria de las disciplinas en las que se realizan
investigaciones cuantitativas.

La idea general del metandlisis es calcular una estadistica para
cada estudio, llamada la magnitud del efecto, y luego combinarlas para
obtener un estimado global del efecto producido por el tratamiento
experimental o un estimado de la magnitud de la relacién entre dos
variables. Ademds, el metanilisis puede permitir explorar relaciones
entre variables, incluso en casos en donde no sea posible o sea muy dificil
de llevar a cabo en un estudio primario. Realizar un metanalisis puede
ser el objetivo final de un estudio, pero también puede ser utilizado como
parte de la revisién de la literatura en un estudio primario.
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TIPOS DE METANALISIS

Existen dos tipos de metandlisis: de efectos fijos y de efectos
aleatorios. El modelo de efectos fijos asume que hay un valor
poblacional verdadero y que las fluctuaciones de ese valor observadas
en los distintos estudios son debido al error de muestreo. El modelo
de efectos aleatorios, por el contrario, asume que las magnitudes de los
efectos dependen de caracteristicas de los estudios, tales como edad,
etnia, estado de salud de los participantes, o alguna otra caracteristica
del estudio. El metanadlisis de efectos fijos es adecuado en situaciones
en las que los estudios que se sintetizaran utilicen la misma poblacién
de sujetos (u objetos), misma metodologia, idénticos tratamientos de
control y experimental, y los mismos instrumentos de medicién. Esta
restriccidén es tipica de los estudios médicos clinicos. El metandlisis de
efectos aleatorios es adecuado en casos en que no se puedan cumplir una
o mas de estas condiciones. Esto ultimo es mas tipico en los estudios
educativos y psicolégicos.

En este ensayo se utilizard, como ejemplo, la sintesis de estudios
sobre la efectividad de los mapas de conceptos como estrategia de
aprendizaje en ciencias. Estos estudios pueden diferir en metodologia
(cuasiexperimentos vs. experimentos); contenido utilizado en el estudio
(biologia, fisica, quimica, u otras ciencias); instrumentos de medicién
(pruebas desarrolladas por los investigadores no estandarizadas); y
nivel educativo en el que se realice el estudio (escuela elemental, escuela
intermedia, escuela superior, nivel universitario), entre otros. Por este
motivo, este ejemplo ilustrard el andlisis bajo el modelo de efectos
aleatorios. Aunque en la actualidad haya paquetes estadisticos para
llevar a cabo metanalisis, las férmulas para llevar a cabo los calculos
son lo suficientemente simples como para hacerlos usando el programa
Excel.

PROCEDIMIENTO GENERAL

El metanalisis requiere de un acervo de articulos de investigaciones
primarias. El investigador debe, antes que nada, definir el problema
que desee estudiar, las variables dependientes e independientes que
desee incluir y delimitar la poblacién de estudios que desee incluir en su
sintesis. Ademads, deberd establecer cualquier otro criterio de inclusion
en la muestra de articulos que sintetizara.
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En general, los estudios primarios se obtienen haciendo busquedas
exhaustivas en bases de datos de articulos de la disciplina bajo estudio.
Si el investigador decide incluir investigaciones no publicadas en revistas
arbitradas, se puede ampliar la busqueda incluyendo disertaciones
doctorales (disponibles en el Disertation Index) e incluso los resimenes o
Proceedings de conferencias profesionales.

Unavez se obtengan los articulos, hay que revisarlos individualmente
para confirmar que cumplan con los criterios de inclusién y entonces
codificarlos con una guia preparada con anterioridad. La codificacion
recoge los resultados del estudio y las caracteristicas mas relevantes
del mismo (tamarfio de muestra, poblacién considerada, instrumentos
usados en la recopilacién de datos, entre otras). Luego de esto, para
cada estudio se calcula una estadistica que mida cudn efectivo fue
el tratamiento experimental o cuidn fuerte fue la relacién entre las
variables, llamado la magnitud del efecto (effect size).

Una vez calculada la magnitud del efecto de cada estudio en
la muestra, se procede a agregar dichos resultados para obtener la
magnitud de efecto global y hacer un intervalo de confianza alrededor
de su promedio. Adicional a esto, se pueden llevar a cabo andlisis para
establecer la relacién entre la magnitud del efecto y las caracteristicas de
los estudios.

LA MAGNITUD DEL EFECTO

La magnitud del efecto es una cantidad calculada en un estudio
cuantitativo que indica cudn grande es el efecto de un tratamiento
experimental o cudn grande es la relacién entre dos variables. En este
escrito se considerardn solo estudios experimentales para los cuales
se tomara la diferencia entre medias estandarizada como el indice de
magnitud del efecto. Para otros indices el procedimiento de agregacién
de resultados es similar al que se presenta aqui.

La diferencia entre medias estandarizadas, o estimador de Glass, no
es otra cosa que la diferencia entre las medias de los grupos control y
experimental, dividido entre una desviacién estdndar, que puede ser la
del grupo control, o, mas generalmente, la desviacién estdndar ponderada
de los dos grupos. La mayoria de los estudios que se citan en el ejemplo
que se dard a continuacién son experimentos o cuasiexperimentos
de dos grupos, en los cuales, la significancia se determiné mediante la
estadistica t, por lo que tienen toda la informacién necesaria para calcular
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la magnitud del efecto. En estudios con mas de dos grupos, estudios con
disefios de mas de un factor o en los que se haga uso de covariados, la
estimacién de la desviacién estdndar ponderada es mds elaborada. En
este escrito no se presentardn estos casos, pero el lector interesado pude
consultar el libro de Hedges, Woodworth y Shimansky (1989) en el que
se discute cémo obtener la desviacién estdndar ponderada en esos casos.

El valor de g dice cudnto mds alto es el promedio del grupo
experimental que el del control, en unidades de la desviacién estandar
del grupo control. Usando una tabla de la distribucién z, el lector puede
verificar que media desviacién estindar sobre el promedio (z = 0.5)
equivale a una percentila de 69.15. Por ejemplo, en un estudio sobre
aprendizaje, esta magnitud del efecto se puede interpretar entonces
como: “El efecto del tratamiento experimental es aumentar la percentila
del estudiante promedio de 50 a 69.15”.

Cohen (1988) indica que una magnitud del efecto de alrededor de
0.20 es considerada baja, de alrededor de 0.50 es considerada moderada,
mientras que alrededor de 0.8 es considerada alta.

Figural
Magnitud del efecto (Glass).

Xe X

Nota. La magnitud del efecto (Glass) es la diferencia estandarizada entre los promedios
de los grupos control y experimental.
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En su libro, Hedges y Olkin demuestran que el estimador de Glass
estd viciado, por lo que requiere de un factor multiplicativo para que no
lo sea. El estimador de Hedges y Olkin estd dado por:

g=j-d
donde d es el estimador de Glass, dado por:

X — X

Sc

d =

y J es el factor desarrollado por Hedges y Olkin para eliminar el
sesgoen g:

B 3
U e
En esta ultima ecuacién m representa los grados de libertad, es
decir, la suma de los tamarfios de muestra de los dos grupos menos 2.0.
La siguiente ecuacién se utiliza para calcular el error estindar de g, para
asi construir el intervalo de confianza alrededor de cada magnitud de
efecto individual:

SEy =] - SE,

donde

ngne 2(ng +n¢)

Elintervalo de confianza estard dado entonces por:
gtz - SEg

En esta tltima ecuacién, el valor de z dependerd del nivel de
confianza deseado. Para un nivel de confianza de 95%, z = 1.96, mientras
que para 99% de confianza, z = 2.33.
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EJEMPLO: CALCULO DE LA MAGNITUD DEL EFECTO

Los datos de este ejemplo provienen de un estudio publicado en
Internet por Azis y Rahman (véase la Tabla 1). El estudio compara el uso
de mapas de conceptos sobre el aprendizaje de ciencias en estudiantes de
escuela superior.

Tabla 1
Resultados obtenidos por Aziz y Rhaman en su estudio

E C
X 18.43 11.60
s 5.09 4.89
n 60 60
Calculo de d:
X — X, 18.43—11.60
d= = = 1.3967
Se¢ 4.89
Calculo de J:
3 3

J=1- =0.9936

-1 ' T1e0160-2 -1
Calculo de la magnitud del efecto:
g=J]-d=1(0.9936)(1.3967) = 1.39

Calculo del error estandar de d:

n, +n, d? 60 + 60 1.392
SE, = + = = 0.2034

60)(60) " 2(60 + 60)
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Calculo del error estandar de g:
SE; =] -SE; = (0.9936)(0.2034) = 0.20
Por lo tanto, el intervalo de confianza al 95% es:

1.39 £ 1.96(0.20) = 1.39 + 0.39

Asi que se tiene un 95% de confianza de que el valor verdadero de g
de este estudio se encuentre entre 1.0 y 1.78. Note que, bajo el criterio
de Cohen, esta es una magnitud de efecto grande (g > 0.8). En una
distribucién normal, un valor de 1.39 corresponde a una percentila de
91.7%. Es decir, que en este estudio el efecto del tratamiento es tal que
aumenta la percentila del estudiante promedio de 50% a casi 92%.

AGREGACION DE RESULTADOS

Una vez se calcule la magnitud del efecto y su correspondiente
error estindar para cada estudio, entonces se procede a agregarlos.
Esto implica calcular una media y un error estandar global, que son
los estimados para los parametros de la poblacién de estudios. Ambos
pardmetros se calculan usando factores de ponderacién. En esencia, el
factor de ponderacién lo que hace es darles mayor peso a los estudios con
mayor cantidad de observaciones.

El estimado global de la magnitud del efecto y su desviacién
estandar estan dados por:

g_:Zgi'Wi*
xw/

donde

1
Wy =———=——
(SEy); +T?
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Q—df
C

df = k — 1 (k= numero de estudios)

q:)?
o-Znat- S5

C = ZW, ZW
l
1

Wi =

T? =

(sE,);

El error estandar en el estimado global esta dado por:

1

SE; = |o—
g ZWL*

y el intervalo de confianza al 95% alrededor del estimado global por:
g £ (1.96)SE;
EJEMPLO: AGREGACION DE RESULTADOS

La Tabla 2 presenta datos de diez investigaciones primarias sobre
la efectividad de los mapas de conceptos como estrategia de aprendizaje
en ciencias. La tabla incluye la fuente (D = disertacién, A = articulo
publicado en una revista arbitrada); si fue (S) o no (NS) significativo el
resultado; los tamarfios de las muestras de los grupos experimentos y
control; y el valor de la magnitud del efecto y los errores estandar SE,
y SE, calculados usando el procedimiento presentado en la seccién
anterior. Note que, de los diez estudios, ocho de ellos no encontraron
diferencias significativas entre el tratamiento experimental y el control,
por lo que en una revisién de literatura tradicional se inclinaria a pensar
que los mapas de conceptos no son una estrategia de aprendizaje
efectiva.
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Tabla 2
Muestra de estudios sobre el uso de mapas de conceptos como estrategia de
aprendizaje en ciencias.

autor fuente  sig. n, n, g SE, SE,
Abayomi (1988) D NS 97 59 0.25 0.166 0.161
Bodolus (1986) D NS 113 185 0.06 0.119 0.116
Franklin (1991) D NS 78 67 0.12 0.167 0.160
Gurley (1982) D NS 40 35 0.01 0.231 0.214
Heinze-Fry (1987) D NS 20 20 0.30 0.318 0.268
Henze-Fry & Novak (1990) A Ns 17 20 0.61 0.337 0.274
Huang (1991) D NS 76 62 -0.63 0.175 0.168
Jegede, et. al (1990) A S 22 29 2.02 0.346 0.297
Lehman, et. al (1985) A NS 125 125 0.06 0.127 0.123
Okebukola (1990) A S 63 75 1.73 0.200 0.190

Para calcular los valores de Q, C, T2 y w*, se necesita calcular
primero los valores de w. Para el estudio de Abayomi tenemos que:

1
(SEg)i 0.1612

= 38.81

La Tabla 3 presenta los valores de w, asi como las cantidades wg,
wg? y w?, necesarias para completar los calculos. Usando los resultados
de la Tabla 3, resulta que:

2 2
Q= Z 2 @ wig)” _152.54—w=132.01

> w; 340.79
C = z Lwi = 34079 1579634 320.26
LT Sw, T 340.79 4

—df 132.01-9
T2 = Q—df = = 0.3841

C 320.26
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La Tabla 3 presenta los valores de w, asi como las cantidades wg,

wg? y w?, necesarias para completar los célculos. Usando los resultados

de la Tabla 3, resulta que:

Tabla 3

Resultados parciales necesarios para el cdlculo de Q.

autor d SE, SEg w w)(g) w)(g) w?

Abayomi (1988) 0.25 0.166 0.161 3881 9.70 2.425 1505.884
Bodolus (1986) 0.06 0.119 0.116 74.03 444 0.267 5481.078
Franklin (1991) 0.12 0.167 0.160 3895 467 0.561 1517.350
Gurley (1982) 001 0231 0214 2191 022 0.002  479.923
Heinze-Fry (1987) 0.30 0.318 0.268 1394 418 1.255 194.454
Henze-Fry & Novak (1990) 0.61 0.337 0.274 1330 812 4951 177.021
Huang (1991) -0.63 0.175 0.168 35.32 -2225 14.017 1247.189
Jegede, et. al (1990) 2.02 0346 0.297 1135 2292 46.305 128.781
Lehman, et. al (1985) 0.06 0.127 0.123 6561 394 0.236 4304.419
Okebukola (1990) 1.73 0.200 0.190 27.57 47.70 82521 760.238

Y= 340.79 83.65 152.54 15796.34

Con el valor calculado para T? se puede entonces calcular w, para

cada estudio. Por ejemplo, para el estudio de Abayomi:

1

*

1

Wl - = —
(sE,)? +12 01612+03841

2.44
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La Tabla 4 presenta los resultados de g, w* y gw* para los 10 estudios
de este ejemplo.

Tabla 4
Valores de g, w*y gw* para los diez estudios sobre mapas de conceptos.

autor g w* gw*

Abayomi (1988) 0.25 2.439876 0.609969
Bodolus (1986) 0.06 2.515124 0.150907
Franklin (1991) 0.12 2.440457 0.292855
Gurley (1982) 0.01 2.327017 0.02327
Heinze-Fry (1987) 0.3 2.193948 0.658184
Henze-Fry & Novak (1990) 0.61 2.177475 1.32826
Huang (1991) -0.63 2.424809 -1.52763
Jegede, et. al (1990) 2.02 2.117713 427778
Lehman, et. al (1985) 0.06 2.504198 0.150252
Okebukola (1990) 1.73 2.378938 4.115563

X= 23.51956  10.07941

Usando los resultados de la Tabla 4, se puede proceder a calcular el
estimado poblacional de la magnitud del efecto:

Ygi-wi _10.08

7= - = 0.4
9="vwr 2352 W

De acuerdo con el criterio de Cohen, esta magnitud de efecto es
mediana. El error estdndar de este estimado esta dado por:

! ! 0.21
S~ = - = = (.
SN D 23.52

Asi que el intervalo de confianza al 95% para la magnitud del efecto sera:

Hg =g * 19654 = 0.43 + (1.96)(0.21) = 0.43 + 0.41 = (0.02, 0.83)
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Note que el intervalo de confianza no incluye el valor de 0, por lo
que podria decirse que existe un efecto significativo a favor del uso de
mapas de conceptos como estrategia de aprendizaje. Esta conclusién
es la opuesta a la que se lleg6 cuando simplemente se determiné la
proporcién de estudios con resultados no significativos (8 de 10).

ANALISIS DE HETEROGENEIDAD

Aunque en este ejemplo se encuentra una magnitud de efecto
grande, cabe preguntarse si los resultados de los estudios son o no son
homogéneos. Se podria tener una idea haciendo una grifica de g para
cada estudio, con su intervalo de confianza (véase la Figura 1). Ademads,
se podria utilizar el valor de Q calculado anteriormente para realizar
una prueba estadistica de heterogeneidad. Como se puede apreciar en
la Figura 2, los resultados parecen ser bastante heterogéneos: en seis
estudios el intervalo de confianza al 95% incluye el valor de cero; en tres,
la magnitud del efecto es positiva y grande (g > 0.5); finalmente, hay un
estudio en el cual la magnitud del efecto es negativa, es decir, la media
del tratamiento de control es mayor que la del tratamiento experimental.

Figura 2
Grdfica de heterogeneidad para los estudios sobre uso de mapas de conceptos.
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Para determinar si la heterogeneidad es estadisticamente
significativa, se hace uso de la estadistica Q. Aunque la férmula
presentada anteriormente es una forma computacional, la férmula
basica se basa en la diferencia entre los valores de g individuales y el
promedio del grupo. Asi que mientras mayor sea la dispersién de los
valores de g, mayor serd el valor de Q. La estadistica Q se distribuye
como una estadistica ¥ con k -1 grados de libertad, donde k es el niumero
de estudios en la sintesis. En este caso, k -1 = 9, por lo que el valor
critico para oo = 0.05 es de y? es 3.325. Como el valor encontrado para
Q es mayor que este valor critico (132.01 > 3.325), hay que rechazar la
hipétesis nula de no diferencia entre los valores de g y concluir que los
resultados son heterogéneos, lo que confirma el analisis grafico realizado
anteriormente.

RELACIONES ENTRE VARIABLES

Cuando hay heterogeneidad en los resultados cabe preguntarse a
qué se debe la misma. Es en este punto en el que las caracteristicas de
los estudios que han sido codificadas pueden ser utilizadas en el andlisis.
En la Tabla 2 se puede ver que los estudios se dividen en dos grupos: seis
disertaciones y cuatro estudios publicados en revistas arbitradas. En las
seis disertaciones los resultados fueron no significativos, mientras que
en el 50% de los estudios publicados en revistas arbitradas los resultados
fueron estadisticamente significativos. Se podria entonces explorar si
existe relaciéon entre la magnitud del efecto y el tipo de publicacién.

La estrategia consiste en realizar el equivalente a un ANOVA, en
donde las magnitudes de los efectos se dividen en dos grupos (publicados
en revistas arbitradas o disertaciones) y determinar si la diferencia en
los promedios de estos dos grupos es significativamente distinta de cero.
El ANOVA que se realizard hace uso nuevamente de la estadistica Q, la
cual se determina para cada uno de los grupos en los que se dividié la
muestra de estudios. Esto ultimo requiere el cdlculo de g promedio para
cada grupo, asi como las cantidades w* y gw*. Una vez obtenidos los
valores de Q para cada grupo, se puede calcular la estadistica Q,, la cual
es un estimado de la varianza entre los grupos:

p

QB=ZQi
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donde p es el nimero de grupos. El valor de Q, se compara con el
valor critico de y? para p -1 grados de libertad. Si esta estadistica resulta
significativa, se podrd concluir que la variable utilizada para hacer los
grupos explica (alguna porcién) de la heterogeneidad.

El andlisis de heterogeneidad puede ser repetido nuevamente para
determinar si los resultados en cada grupo son o no son homogéneos.
De resultar heterogéneo algiin grupo, entonces se puede repetir el
procedimiento anterior para explorar la relacién entre la magnitud del
efecto y alguna otra caracteristica relevante del estudio.

EJEMPLO: ANALISIS CUANTITATIVO DE LA HETEROGENEIDAD

La Tabla 5 muestra los resultados de w* y gw™* para los dos grupos
de estudios construidos utilizando el tipo de publicacién. En el grupo de
estudios publicados en revistas arbitradas el valor promedio de g es de
1.09, mientras que en el de las disertaciones es de 0.0018.

Tabla 5
Resultados parciales para el cdlculo de la estadistica Q para cada grupo de estudio.

autor fuente g SEg w wg wg?

Henze-Fry & Novak (1990) A 061 1.084 87833 5.3578 3.2683

Jegede, et. al (1990) A 202 1087 83374 16.8416  34.0200
Lehman, et. al (1985) A 0.06 1.038 624719  3.7483 0.2249
Okebukola (1990) A 1.73  1.049 249687 43.1958  74.7287
2= 1.443 104.5613 69.1435 112.2419
autor fuente g SEg w wg wg’
Abayomi (1988) D 0.25 0.3193 36.4183  9.1046 2.2761
Bodolus (1986) 0.06 0.2979 70.1213  4.2073 0.2524

D
Franklin (1991) D 0.12 0.3198 359770  4.3172 0.5181
Gurley (1982) D 0.01 0.3578 18.6664  0.1867 0.0019
Huang (1991) D -0.63 0.3243 32.5468 -20.5045 12.9178
Heinze-Fry (1987) D 0.30 0.4190 9.8888 2.9666 0.8900

2= 2.0381 2036186 0.2779  16.8563
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Utilizando los datos de la Tabla 5 se encuentra que:

2

S wig)? 69.14
- E g2 _ &= TgY o7
Q= w; gi S w, 112.24 10456 66.52

S wigi)? 0.282
— Y A _— =
0, = é wig? =~ = = 1686 — 5 = 16.86

Por lo que:

p
Qp = Z Q; =0, +Q, =66.52 +16.86 = 83.38

i=1

Elvalor critico, parao.=0.05yconk -1 =2 -1 =1 grados de libertad
es de 0.0039. Como el valor calculado es mayor que el critico, se concluye
que existe una diferencia significativa entre el promedio de la magnitud
del efecto en el grupo de articulos publicados en revistas arbitradas y
promedio de las disertaciones. Como se observa, los estudios publicados
en revistas arbitradas muestran una magnitud de efecto alta, mientras
que en las disertaciones la magnitud del efecto es practicamente nula.

RESUMEN

El metandlisis es una técnica muy util para la sintesis de
investigaciones. Una sintesis rigurosa a través del metandlisis puede ser
utilizada como tema de una disertacién doctoral, o una publicacién en
una revista arbitrada. También puede ser util para complementar una
revisién de literatura tradicional, siempre y cuando los estudios sean
cuantitativos. En esta metodologia, es de suma importancia definir la
poblacién bajo estudio y crear una guia de codificacién de los estudios
que sea comprensiva. Una vez identificados los estudios, se procede a
calcular las magnitudes de efectos para luego agregarlas y obtener un
estimado global. El analisis de heterogeneidad puede indicar si hay
consistencia en los resultados. De no haberlas, se puede utilizar alguna
de las variables codificadas para explicar la heterogeneidad.

Como se vio en el ejemplo utilizado, el andlisis de literatura
tradicional, basado en determinar la proporcién de estudios con
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resultados significativos, puede dar una visién sesgada sobre la
efectividad de un tratamiento. Como el metanalisis considera la precision
(o el tamafio de muestra) de los estudios, este provee un estimado no
sesgado de la magnitud del efecto global. De esta manera, el metandlisis
resulta ser una mejor técnica para la sintesis de las investigaciones.

Aunque existen paquetes estadisticos para realizar el metanilisis,
los célculos son lo suficientemente sencillos como para llevarlos a cabo
utilizando una calculadora de mano o una hoja de calculo, tal como Excel.
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Consideraciones en el diseiio de estudios
tipo encuesta (muestreo)

José Noel Caraballo, Ph.D.
asesor del Centro de Apoyo Estadistico
Pontificia Universidad Catélica de Puerto Rico

INTRODUCCION

En disciplinas como Educacién, Psicologia, Salud publica,
Epidemiologia, Sociologia y Mercadeo, entre otras, a menudo se realizan
encuestas para determinar algiin pardmetro de interés en una poblacién,
tal como la intensién de votar en una eleccién o la satisfaccién con
algin producto comercial. Para que los estimados obtenidos de estos
pardmetros sean fiables, se parte del supuesto de que la muestra
seleccionada es representativa de la poblacién de interés. Es decir, si
en una encuesta se encuentra que cierta proporcién de la poblacién, por
ejemplo 0.55 (55%) tiene intencién de votar por el partido politico X en
la préxima eleccién, queremos creer que ese serd el comportamiento de
la poblacién general. Es necesario entonces asegurar que, en efecto, la
muestra seleccionada para el estudio represente a la poblacién.

En este escrito se discutirdn varios de los métodos que tiene
disponibles el investigador para obtener una muestra representativa,
incluyendo sus ventajas y limitaciones. Ademds, se discutird cémo
determinar la cantidad de sujetos (u objetos) que se requiere para
obtener un estimado preciso del parametro de interés. Se discutird
también cémo calcular los pesos de muestreo en los disefios complejos y
se ilustrard con un ejemplo obtenido de la literatura.
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¢(POR QUE SE MUESTREA?

En muchas ocasiones no es factible, por razones de logistica
o de costos, obtener informacién de cada persona de la poblacién.
Por ejemplo, si se quisiera determinar cémo votard la poblacién en
Puerto Rico en las préximas elecciones, sse contaria con los recursos
econdémicos, tecnoldgicos y humanos para entrevistar a cerca de dos
millones de votantes? Y si estuvieran disponibles estos recursos, jseria
posible localizar a cada uno de los votantes y lograr entrevistarlos? La
respuesta es que, en la inmensa mayoria de las situaciones, una o ambas
de estas razones evita que se pueda entrevistar a toda una poblacién.
Incluso el Censo General de los Estados Unidos, que, por definicién, trata
de obtener informacién sobre toda la poblacién estadounidense, nunca
puede lograr que el 100% de las familias contesten su cuestionario.

El muestreo, sin embargo, permite obtener un estimado, con un
margen de error razonable, de los pardmetros de una poblacién. Bien
utilizado, el método de muestreo permitird encontrar estimados no
sesgados a un costo muchisimo menor de lo que costaria auscultar a toda
una poblacién.

&QUE SE BUSCA ESTIMAR?

El muestreo se lleva a cabo con el propésito de estimar algun
pardmetro poblacional. Los pardmetros mas comunes son medias (o
promedios aritméticos), proporciones (o prevalencias) y totales. Por
ejemplo, se puede llevar a cabo una encuesta para determinar la media
y desviacién estdndar del ingreso anual de una poblacién, calcular
la prevalencia de personas que sufren de asma, o calcular el total de
personas deambulantes en una ciudad. Sin embargo, es posible estimar
otros pardmetros tales como correlaciones, odds ratios, coeficientes de
regresion, o incluso, pesos factoriales. Para cada uno de estos pardmetros
existe un estimador.

&COMO SE REPORTA UN RESULTADO DE UNA ENCUESTA?

Antes de entrar en los detalles de cdmo seleccionar una muestra,
es importante tener claro cémo se reporta el resultado de una encuesta.
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Tipicamente esto se hace mediante un intervalo de confianza, tal como:

6+ 6,

En esta ecuacién O es el estimado del pardmetro, 6, es el error
estdndar del estimado del pardmetro y A, es el valor de la estadistica
de prueba el cual depende de los grados de libertad asociados al error
estdndar y al nivel de confianza deseado. Los niveles de confianza
mas usados corresponden a niveles de significacién o de 0.05 y 0.01:
1-0.05=0.95095%y1-0.01=0.99 0 99%.

Por ejemplo, suponga que la prevalencia de Hepatitis C en las
prisiones de Puerto Rico fuese de 0.30, con un error estindar de 0.015.
Entonces, asumiendo una distribucién normal, el intervalo de confianza
al 95% estaria dado por:

0.30 + (1.96)(0.015) = 0.30 + 0.029

Es decir, que hay 95% de confianza de que la prevalencia de Hepatitis
C en las prisiones de Puerto Rico se encuentre entre 0.27 y 0.33. Note la
importancia de informar no solo el promedio, sino también el margen de
error. Sin el ultimo, el estimado de la prevalencia no nos da informacién
util alguna. Suponga, que el error fuese de 0.30. Entonces el intervalo
de confianza seria de 0 a 0.60, es decir, entre ningtin caso de Hepatitis C
y 60% de la poblacién penal con Hepatitis C. Este segundo ejemplo tiene
el problema de ser poco preciso como para ser util, posiblemente debido
a que el tamarfio de la muestra seleccionado no era adecuado para tener
una precisién aceptable.

DISENO DE ESTUDIOS TIPO ENCUESTA

Entre las consideraciones al momento de disefiar un estudio
tipo encuesta se encuentran las siguientes: el método de muestreo, el
nivel de confianza al que se desean reportar los resultados, el margen
de error deseado en los estimados y el tamafio de la muestra. Existen
varias opciones en cuanto al método de muestreo a utilizar. En este
escrito se considerardn solo aquellas que se basen en un muestreo
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probabilistico, es decir instancias en las que las probabilidades de
seleccién de los individuos que componen la poblacién sean conocidas.
Estas opciones incluyen el muestreo aleatorio simple, el muestreo
sistematico, el muestreo estratificado, el muestreo por conglomerados,
o0, combinaciones de estos. En las préximas secciones se discutiran estos
métodos de muestreo y sus ventajas y desventajas.

El nivel de confianza fue discutido en la seccién anterior.
Tipicamente se hace uso de dos niveles, 95% y 99%, aunque es posible
utilizar cualquier otro. Recuerde que el nivel de confianza dice cuan
confiados se estd de que el intervalo que se ha construido captura el valor
del pardmetro de interés.

El margen de error (el término que se suma o resta del estimado
para construir el intervalo de confianza) dice cudn preciso se desea que
sea el estimado. De esta manera, la precisién deseada determina cudn
ancho sera el intervalo de confianza. Piense en el margen de error como
las divisiones mas pequerias de una regla. Sila separacién entre estas
es grande, habrd menos precisién en una medida que si la separacién es
pequenia. La precisién es una cantidad que establece el investigador de
acuerdo con su criterio, sin embargo, cabe sefialar que mientras mayor es
la precisién deseada mayor serd el tamafio de la muestra que hara falta
en el estudio.

Finalmente, el tamafio de la muestra depende del margen de error,
el nivel de confianza y la desviacién estdndar de la variable que se desea
estimar. Como se verd méas adelante, en disefios complejos, el tamafio
de la muestra esté influenciado también por su nivel de complejidad. De
los primeros tres factores, solo el iltimo no es seleccionado a priori por el
investigador. La desviacién estandar de la variable de interés tipicamente
hay que obtenerla de una investigacién previa o de un estudio piloto.
La excepcién es cuando el pardmetro que se desea estimar es una
proporcién. En tales casos se utiliza la desviacion estdndar maxima, la
que es sencillamente igual a 0.25.
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METODOS DE MUESTREO

MUESTREO ALEATORIO SIMPLE

El muestreo aleatorio simple es, conceptualmente, la forma mds
basica para obtener una muestra probabilistica. Este se basa en el
principio de que todos los elementos de la poblacién tienen igual
probabilidad de ser seleccionados en la muestra. Para ello, todo lo que
hay que hacer es preparar una lista de todas las unidades en la poblacién,
enumerarlas y seleccionar una muestra de tamafio n mediante un
proceso aleatorio. Por ejemplo, suponga que hay N unidades en la
poblacién. Entonces se puede colocar N fichas (numeradas de 1 a N)
en una témbola, agitarlas, y, sin mirar en la témbola, sacar una a la vez
hasta obtener el tamafio de muestra deseado. Otra forma de obtener
una muestra aleatoria es usando un programa de computadoras. El
programa Excel, por ejemplo, tiene una funcién, RAND(), que genera un
numero aleatorio (pseudoaleatorio) entre 0 y 1, que puede ser utilizado
para obtener una muestra aleatoria.

Observe que este método es sumamente sencillo, pero parte
del supuesto de que se tiene, o se puede obtener, la lista de todas las
unidades en la poblacién. Este es un gran problema, pues no siempre
se tiene a la mano la lista de todas las unidades de la poblacién. Por
ejemplo, en el sistema de educacién publica de Puerto Rico no existe una
lista actualizada de todos sus estudiantes, asi que es imposible hacer un
muestreo aleatorio simple de ellos. Aun cuando se tuviese dicha lista, el
procedimiento seria poco eficiente, pues si se seleccionara una muestra
de 100 estudiantes, habria que recorrer todo el pais para entrevistarlos.

El muestreo aleatorio simple tiene otra desventaja: no hay forma de
asegurar que la muestra seleccionada sea representativa de la poblacién
con respecto de alguna caracteristica en particular. Por ejemplo, suponga
que en una escuela hay 400 alumnos, 200 hembras y 200 varones y
que se desea seleccionar una muestra de tamafio n = 20. Mediante un
proceso aleatorio simple es posible que los 20 alumnos seleccionados
sean de un mismo sexo, o mayoritariamente de un sexo (por ejemplo,
15 hembras y 5 varones). Sila variable que se mide esta relacionada con
el sexo del encuestado, entonces esta muestra podria considerarse como
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no representativa de la poblacién y los estimados obtenidos estarian
sesgados (o viciados). Los métodos que se discutirdn a continuacién
permiten controlar mejor estas variables, de manera que sea menos
probable que la muestra no sea representativa.

MUESTREO SISTEMATICO

El muestreo sistemdtico es otra forma sencilla de obtener una
muestra. Suponga que usted tiene una lista de los N elementos de la
poblacién y desea obtener una muestra de tamafio n. Divida la lista en
segmentos de tamafio N/n. Luego seleccione al azar un elemento del
primer segmento usando muestreo aleatorio simple. Una vez obtenga
ese elemento, seleccione en todos los demds segmentos el elemento que
estd en la misma posicién que estuvo el primero. Por ejemplo, si N =
1000y n =10, N/n=100. Esdecir, dividiria lalista en 100 segmentos con
10 elementos. Suponga que en el primer segmento resulté seleccionado
al azar el 4to elemento. Entonces, seleccione el cuarto elemento en los
restantes 99 segmentos. Con estos completard el tamafio de muestra
deseado, 100.

El muestreo sistemdtico tiene la ventaja de que permite controlar
alguna variable de interés. Por ejemplo, suponga que los elementos en
cuestién son ciudades. Si la lista se ordena por tamario de ciudad, que
podria ser de mayor a menor, entonces al realizar el muestreo sistematico
se asegurard de que los tamarfios de las ciudades en la muestra estén en
proporcién con los tamafios en la poblacién. El muestreo sistemdtico
utilizado de esta forma se le conoce como “estratificacion implicita”.

MUESTREO ESTRATIFICADO

El muestreo estratificado permite controlar alguna variable de
interés, de manera que la muestra obtenida sea representativa de la
poblacién en cuanto a ella. La variable de interés se le conoce como
“estrato”, de ahi el nombre de este método de muestreo. Una poblacién
de individuos se podria estratificar por su sexo, nivel socioeconémico,
edad o preferencia politica, entre otras variables. Las ciudades se
podrian estratificar de acuerdo con su tamafio, sea geografico o
poblacional. Es posible, incluso, estratificar por més de una variable de
forma simultanea.
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Volviendo al ejemplo de la escuela con 200 nifias y 200 nifios, se
podrian seleccionar 10 nifas al azar de la lista de 200 nifias y 10 nifios
de la lista de 200 nifios. Esto aseguraria que la proporcién de nifias (o
nifos) en la muestra sea la misma que en la poblacién: 50%. El muestreo
estratificado aqui descrito se conoce por muestreo estratificado
proporcional. Existen otras variantes de este método que también
permiten obtener estimados no viciados del pardmetro de interés: igual
tamarfio, distribucién éptima y distribucién 6ptima por costo. Estos
métodos utilizan pesos para compensar cuando las proporciones de los
elementos no son las mismas en la poblacién que en la muestra.

El muestreo estratificado tiene el mismo problema que el muestreo
aleatorio simple y el sistemdtico: sigue siendo necesario tener una
lista de todos los elementos de la poblacién. Sin embargo, tiene otra
ventaja adicional a la descrita anteriormente, provee mayor precisién
en los estimados del pardmetro de interés. Es decir, los estimados de
los errores estandar en el muestreo estratificado seran siempre iguales
0 menores, pero en ningin caso mayores, que los obtenidos por el
muestreo aleatorio simple o sistemdatico. Esto entonces resultard en
intervalos de confianza mds estrechos, es decir, mas precisos. Ademads,
es posible obtener estimados separados para las categorias de la variable
de estratificacién. Asi que, en el ejemplo anterior, se podrian obtener
estimados separados, con sus correspondientes intervalos de confianza,
para las nifias y para los nifios.

MUESTREO POR CONGLOMERADOS

El ultimo método bédsico de muestreo es el muestreo por
conglomerados. Su nombre proviene de que, en muchas situaciones, las
unidades bajo estudio estan agrupadas naturalmente. Por ejemplo, los
alumnos en un sistema escolar estdn agrupados por regién educativa,
distrito, pueblo, escuela, grado, y seccién. La idea del muestreo por
conglomerados es hacer una lista de los conglomerados y seleccionar
un numero de ellos al azar. Entonces, dentro de cada conglomerado
se pueden encuestar todas las unidades, o, usar alguno de los métodos
descritos anteriormente para obtener una muestra.

Note que el muestreo por conglomerados no requiere la lista
completa de las unidades en la poblacién: solo se requiere la lista de
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unidades dentro de cada uno de los conglomerados seleccionados. Estas
listas a menudo se pueden conseguir con mds facilidad, o construirse
en el momento. Por ejemplo, en el estudio en un sistema escolar, si las
escuelas son los conglomerados, entonces lo que se requiere son las listas
de estudiantes en las escuelas seleccionadas y no la lista de todos los
estudiantes en el sistema escolar del pais.

Casi todas las encuestas importantes sobre los habitantes de un pais
se llevan a cabo utilizando conglomerados por ser viable y por ser més
econémico. Por ejemplo, si se quiere una muestra aleatoria de 10,000
estudiantes en un pais, es mas econémico visitar un numero reducido
de escuelas, que viajar por todo el pais para entrevistar a los 10,000
estudiantes. En general, el nimero de conglomerados que se requiere en
este tipo de muestreo es de alrededor de 20.

La desventaja del muestreo por conglomerados estriba en que, para
un tamafio de muestra dado, los estimados tienen menor precisién que
en el muestreo aleatorio simple. Asi que, para un nivel de precisién
preestablecido, serd necesario obtener un tamario de muestra que pueda
ser considerablemente mayor que el que se requeriria en el muestreo
aleatorio simple. Sin embargo, en general, el costo de aumentar el
tamario de la muestra es todavia mucho menor que el costo en el que se
incurriria si se tuviese que visitar individualmente la muestra aleatoria
simple.

DISENOS COMPLEJOS

Los métodos bésicos de muestreo discutidos anteriormente se
pueden combinar en disefios mas complejos. Por ejemplo, es posible
que se establezcan conglomerados en un primer nivel de muestreo
y dentro de cada conglomerado se hagan estratificaciones u otros
conglomerados. Por supuesto, la seleccién de la muestra en el dltimo
nivel serd mediante muestreo aleatorio simple, al igual que cualquier
muestreo por conglomerados que se realice. Esta es la estrategia que se
sigue en encuestas a nivel de pais, donde hay gran cantidad de elementos
a muestrear y se encuentran dispersos geograficamente. En una seccién
posterior se mostrard un ejemplo en el cual se hace uso de un disefio
complejo.
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TAMANO DE LA MUESTRA

MUESTREO ALEATORIO SIMPLE

Cuando hablamos sobre los intervalos de confianza se indic6 que
la cantidad A, 6, representaba la precisién deseada. Suponga que el
pardmetro de interés es una media y que la distribucién muestral de esta
es normal. Entonces la precisién d serd igual a:

d =71_oS%

Sx
d=z—

Vn

En esta dltima ecuacién, s, es la desviacién estandar de los datos
obtenidos en la encuesta y n es el tamafio de la muestra. El valor de
z dependera del nivel de confianza: para 95% serd 1.96, mientras que
para 99% sera igual a 2.33. Si se despeja la ecuacién anterior para n, se
obtendra la férmula béasica para el tamafio de muestra:

7252
d2

n=

Si en vez de una media el pardmetro a estimar es una proporcién,
entonces s = p(1-p), donde p es el estimado de la proporcién determinado
con la muestra. De esta manera la férmula para el tamario de la muestra
requerido para estimar una proporcion es:

. ZZ(P(ZZ— p))
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Para hacer uso de estas dos férmulas el investigador tiene que
especificar la precisién deseada, d, y el nivel de confianza (que determina
el valor de z). Queda entonces especificar los valores de s en la primera,
o el valor de p en la segunda. El valor de s usualmente se consigue de
estudios anteriores en los cuales se ha medido la variable de interés (con
el mismo instrumento) o realizando un estudio piloto. En el caso de p,
aunque tal vez seria posible hacer lo mismo, usualmente se utiliza un
valor de 0.5. Esto es asi, porque el producto p(1-p) es maximo cuando
p = 0.5. De esta manera, el valor de n que se obtiene asegura que se
obtendra la precisién deseada. Asi que la segunda ecuacién se puede
reescribir como:

z%(0.25)
- ar

Estas ecuaciones asumen que la poblacién es grande. En casos en
que la poblacién tenga un tamafio pequefio (menor a 1,000) es necesario

hacer una correccién. Las férmulas corregidas para poblaciones finitas

son.:
1
n=
dy? 1
(%) TN
y
B 1
L +1
0.2522

donde N es el tamario de la poblacién.
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Por ejemplo, suponga que se desea determinar la prevalencia de
caries en la poblacién de nifios de escuela elemental con una precisién de
0.03 y un nivel de confianza de 99%. Entonces el tamario de la muestra
requerido seria:

_(2.33)2(0.25)

003z %

Si la poblacién fuese un distrito escolar, en vez de un pais, y el
tamario de esta poblacién fuese de 1,000 nifios, entonces el tamario de
la muestra seria:

1
"= T003? T

0.25(2.33)Z T 1000

Para estimar un total, las férmulas son las siguientes:

N?z?s?
n= T
1
d? 1

N2z2s2 + N

n =

MUESTREO ESTATIFICADO

Para determinar el tamafio de la muestra en el muestreo
estratificado es necesario calcular el tamafio de muestra para el muestreo
aleatorio simple, como se mostré en la seccién anterior, pero ademads hay
que saber el tipo de estratificaciéon que se desea hacer. Cuando se desea
un muestreo estratificado proporcional, el numero de elementos en cada
estrato se calcula de la siguiente forma:

nNh
"=y
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Donde n es el tamafio de la muestra para un muestreo aleatorio
simple, N es el tamafio de la poblacién y N, es el tamafio de la poblacién
en el estrato h. En el disefio de muestreo estratificado con distribucién
Optima, es decir con el tamafio de muestra menor posible, la férmula es:

nNhUh

n,=g——

2 Npop
Note que esta férmula requiere estimados de las desviaciones

estandares dentro de cada estrato. Finalmente, en el muestreo
estratificado con costo minimo la férmula es:

_ (c — co)nNyp op/\[cn
X Ny Uh/\/c_h

donde c, es el costo fijo para realizar la encuesta, c, es el costo para
el estrato h y c es el costo total (fijo mas costos de los estratos).

np

MUESTREO POR CONGLOMERADOS

En el caso del muestreo por conglomerados, las férmulas para
calcular el tamafio de la muestra son mds complejas y no se presentaran
en este escrito. En todo caso, se puede utilizar el método que se
presentard para disefrios complejos. Ellector interesado podra consultar
algan texto basico como el de Cochran (1977) o el de Lohr (1999).

TAMANO DE MUESTRA EN UN DISENO COMPLEJO

La estrategia para determinar el tamafio de muestra requerido en
un diseflo complejo consiste en determinar el tamafio de la muestra para
el disefio aleatorio simple y multiplicar este por un factor definido por la
complejidad del disefio, llamado Deff (design effect factor). Para obtener
el tamafio de la muestra en un disefio complejo, multiplique el tamafio
de muestra para un muestreo aleatorio por el efecto del disefio:

ngc = (Deff) n
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donde n_, es el tamafio de muestra para el disefio complejo y n es
el obtenido usando la férmula para muestreo aleatorio simple. Para
calcular el Deff es necesario contar cudntos conglomerados hay en el
disefio y estimar su tamafio promedio. Entonces el Deff se determina
mediante la ecuacién:

Deff=1+(b—1)p

donde b es el tamafio promedio de los conglomerados y p es la
correlacién intraclase. La correlacién intraclase es una medida de
cuan correlacionados estan los datos dentro de un conglomerado. Esta
correlacién puede ser obtenida de estudios previos o de estudios pilotos.
Otra posibilidad es utilizar un valor de Deff basado en la experiencia.
Estos valores tipicamente son de entre 1.0 a 3.5. Note que un Deff igual
a 2.5 lo que dice es que se necesitardn dos veces y media el tamario de
muestra calculado para muestreo aleatorio simple. Por ejemplo, si
n = 400, entonces n,_= (2.5)(400) = 1,000.

EL ANALISIS DE LOS DATOS DE UNA ENCUESTA

Como se mencioné en la introduccién, una encuesta se lleva a cabo
para estimar algin pardmetro de interés. Aunque en este escrito se habla
sobre medias, proporciones y totales, es posible estimar los coeficientes
de un modelo de regresidn, los efectos en un disefio experimental, o los
pesos factoriales en un andlisis factorial, entre otros. Las férmulas para
obtener estos estimados pueden ser bastante complejas, sin embargo,
en la era de las computadoras hay numerosos programas para llevarlos a
cabo. Entre estos se destacan Stata, SAS, M+, y el médulo de SPSS para
andlisis de encuestas. Es importante enfatizar que analizar los datos de
una encuesta con programas o algoritmos que no tomen en consideracién
el disefio de muestreo es un error mayor y puede resultar, en la mayoria
de los casos, en intervalos de confianza menores que los correctos. Es
decir, se puede llegar a concluir que algin efecto es significativo, cuando
en realidad la evidencia no lo justifica.
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Los programas (o algoritmos) especializados para el analisis de
datos de encuestas se caracterizan porque requieren una estructura de
datos que incluya, no solo la (o las) variable(s) de interés de la encuesta,
sino también variables que especifiquen, para cada elemento encuestado,
a qué estrato pertenece, a que conglomerado pertenece y cudl es su peso
de muestreo correspondiente. Es decir, para cada récord, linea de datos,
o individuo encuestado, tienen que registrarse estas variables y luego ser
usadas en las especificaciones del programa para llevar a cabo los analisis.

DETERMINACION DE LOS PESOS DE MUESTREO

Como se indic6 en la seccién anterior, para el anilisis correcto
de los datos de una encuesta es necesario, en la mayoria de los casos,
determinar cudnto peso se le dard a cada observacién realizada. El
peso es necesario en los casos en los que las probabilidades de seleccién
de las unidades no sean constantes y sean iguales al reciproco de esta
probabilidad. La férmula general para calcular los pesos es:

Y. Mosy,

w =
hk ab

donde w,,_es el peso que se le asigna a cada observacién en el estrato
h y el conglomerado k, a es el nimero de conglomerados que fueron
seleccionados en el estrato h, y b es el tamario de la muestra seleccionada
en el conglomerado k. Finalmente, Mos, (measure of size) se refiere al
tamarfio del conglomerado h.

EJEMPLO: PREVALENCIA DE ALGUNAS CONDICIONES DE SALUD
EN LA POBLACION PENAL DE PUERTO RICO

Albizu y otros (2012) llevaron a cabo una encuesta en las prisiones
de Puerto Rico con el propédsito de estimar la prevalencia de varias
condiciones de salud entre los confinados. La Tabla 1 presenta el disefio
de muestreo utilizado, asi como los pesos de muestreo requeridos.



LECTURAS SOBRE METODOS ESTADISTICOS EN LA INVESTIGACION
PUBLICACION DEL CENTRO DE APOYO ESTADISTICO

El disefio de muestreo fue como sigue: las 32 instituciones fueron
estratificadas por el nivel de toxicologia en las pruebas de orina que se les
realizan rutinariamente a los confinados. Dentro de cada uno de estos
estratos se hizo una segunda estratificacién por el nivel de seguridad de
la institucién. Dentro de cada uno de estos estratos se seleccionaron
dos instituciones (conglomerados) al azar. Finalmente, dentro de cada
conglomerado se seleccioné una muestra de confinados al azar. En la
tabla, Mos es el tamarfio de la poblacién de confinados en la institucién y
b es el tamario de la muestra seleccionada. Ademas de una variable para
indicar el estrato y otra para el conglomerado, la tabla incluye el peso de
muestreo. Este peso hay que adjudicérselo a cada uno de los miembros
de la muestra de una misma institucién.

Como ejemplo, el peso de muestreo de la Institucién A se determiné
de la siguiente manera:

_ Y Mos 459+ 1311+ 400 + 530 _ 2700
T (2)(60) ~ 120

=225

Note que a = 2 ya que se seleccionaron al azar dos conglomerados
del total de cuatro que habia en el estrato de nivel de seguridad mediana.
El caso de la institucién O es uno especial, pues era un conglomerado
Unico en el nivel de seguridad minima. Con un solo conglomerado no
es factible estimar la varianza debido a los conglomerados, por lo que la
estrategia consisti6 en dividir la muestra aleatoriamente en dos mitades
de igual tamafio. Estos dos conglomerados fueron llamados institucién
O-1 e institucién O-2.

La Tabla 2 presenta los resultados obtenidos en esta encuesta.
Para cada condicién de salud, la tabla presenta la prevalencia, su error
estindar y el intervalo de confianza al 95%. Se presenta ademads el Deff
y la correlacién intraclase. Note que el Deff es distinto para cada variable.
Esto es asi pues la correlacién intraclase es distinta para cada condicién
de salud. Note también que el Deff fue menor que 1.0 en algunos casos,
lo que indica que se obtuvo mejor precisién de la que se hubiera obtenido
con un muestreo aleatorio simple. Los valores mayores de 1.0 oscilan
entre 1.48 y 3.56. Por ejemplo, para estimar la prevalencia de Hepatitis
B con este disefio se requiere un tamafo de muestra tres veces y media

mayor que con el disefio aleatorio simple.
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Tabla 2
Prevalencias de condiciones de salud en la poblacién penal.

Condicién Error estandar

de salud Prevalencia linearizado I.C. al 95% Deff p
LDAD 0.544 0.0438846 (0.430, 0.626) 2.56 0.0180
MD 0.177 0.0112944 (0.152, 0.202) 0.68 -0.0037
GA 0.029 0.0080064 (0.011, 0.046) 1.81 0.0094
PTSD 0.134 0.0169545 (0.096, 0.172) 1.94 0.0109
AADHD 0.164 0.0161124 (0.128, 0.200) 1.48 0.0055
HBV 0.145 0.023748 (0.092, 0.198) 3.56 0.0296
HCV 0.297 0.028813 (0.233,0.361) 3.11 0.0244
HIV 0.047 0.0043611 (0.037,0.057) 0.33 -0.0077

Nota. LDAD - Abuso/dependencia a drogas de por vida, MD depresién generalizada,
GA-ansiedad generalizada, PTSD-Sindrome de estrés postraumatico, AADHD-déficit de
atencion con hiperactividad en adultos, HBV-hepatitis B, HBC-hepatitis C, HIV-sindrome
de inmunodeficiencia adquirida.

RESUMEN

El disefio de una encuesta requiere planificar cémo se presentaran
los resultados: su precisién y nivel de confianza. Requiere, ademads,
disefiar el plan de muestreo. Con estos tres elementos especificados,
entonces es factible calcular el tamafio de muestra requerido. Si se va
a estimar un promedio, entonces para el cdlculo del tamafio de muestra
se requerira conocimiento de la desviacién estdndar de la variable a ser
estimada. Esta informacién se obtiene usualmente de estudios previos
de un estudio piloto. La estimacién de una proporcién, sin embargo,
no tiene este requerimiento, ya que el tamarfio de la muestra se puede
estimar para una variacién méaxima.

Hay cuatro formas bdasicas de muestreo: aleatorio simple,
sistematico, estratificado y por conglomerados. Estas formas basicas se
pueden combinar en disefios complejos que pueden facilitar el recogido
de datos, pero en general requieren tamarios de muestra mas grandes
que para un muestreo aleatorio simple. El factor multiplicativo se
conoce como “efecto del factor de disefio” o Deff y generalmente tiene
valores entre 1.0 y 3.5. El factor de disefio se puede calcular si se conoce
la correlacién intraclase para la variable que se desee estimar.
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El analisis de los disefios complejos requiere el cémputo de pesos
de muestreo. Estos pesos se calculan a base de los conglomerados y
requieren conocer la cantidad y el tamafio de los conglomerados dentro
de los estratos. Con la informacién acerca del estrato, el conglomerado
y el peso, los datos pueden ser procesados utilizando algin programa
que tenga los algoritmos para el andlisis de datos de encuestas. Es un
error craso analizar datos que fueron obtenidos utilizando muestreo
estratificado, por conglomerados o un disefio complejo usando paquetes
de estadistica basicos, los cuales asumen que los datos se obtuvieron
mediante muestreo aleatorio simple.

Finalmente es importante recordar que, como se puede apreciar
de la Tabla 2, los resultados de una encuesta deben incluir, no solo
el estimado del pardmetro de interés, sino también el intervalo de
conflanza alrededor de dicho estimado. Se debe informar, ademas, el
nivel de confianza para el cual se construyé el mismo.
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INTRODUCCION

En las investigaciones que se realizan en las Ciencias Sociales y en
estudios de la conducta humana generalmente se utiliza la obtencién de
muestras para estimar los pardmetros de interés que tenga una poblacién.
Se recurre a este procedimiento cuando el tamafio de la poblacién es
tan grande que no es factible para los investigadores acceder a todos los
miembros que la componen. Existen métodos rigurosos de muestreo
aleatorio que permiten obtener estimados de los pardmetros, con una
confiabilidad y un margen de error determinados. Dependiendo de la
estructura y caracteristicas de la poblacién, del pardmetro a estimarse y
del interés del investigador, las técnicas de muestreo que maés se aplican
son: simple al azar, estratificado, sistemdtico, y por conglomerados.
Ademas, hay investigaciones donde se puede utilizar mas de una de estas
técnicas.

Para aplicar estos procedimientos se requiere que el marco muestral
asociado a la poblacién esté muy bien definido, pues de ese conjunto
de unidades muestrales que lo conforman es que la muestra serd
seleccionada. El disefio basico “simple al azar” requiere que, del marco
muestral, se seleccione un grupo de n unidades de tal modo que cada
muestra de tamafio n tenga igual probabilidad de ser seleccionada.
Cuando el grupo de individuos con la caracteristica de interés para el
investigador representa mas del 10% de la poblacién, puede usarse este
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disefio o disefios derivados de este. Sin embargo, cuando este grupo es
muy pequefio, comparado con la poblacién (menos de un 10%), entonces
se considera que el grupo es una subpoblacién escasa (rara) y se hace
muy dificil obtener de ella una muestra simple aleatoria representativa.
Es aqui donde se hace necesario implantar métodos no probabilisticos
de muestreo (con fundamento matemdtico y estadistico) para obtener
estimados de pardmetros de ese tipo de poblacién. Ejemplos de estas
técnicas de muestreo son: por bola de nieve, redes, rastreo de enlaces,
dirigido por el que contesta (Respondent-Driven Sampling); por ruta
aleatoria (random-walk) o redes egocéntricas de datos.

Existe también otro tipo de poblaciones, las denominadas
“ocultas”, cuyos individuos poseen por lo menos una de las siguientes
caracteristicas: a) son estigmatizados socialmente o penalizados; b)
ocultan su comportamiento, por lo que se dificulta el acceso y su retencion
para poder realizar investigaciones; c) realizan actividades ilegales o que
se alejan de la corriente principal de la sociedad; y d) por su naturaleza
particular, no conforman un marco muestral definido. En estos casos,
las estimaciones que se obtengan por los métodos tradicionales de
muestreo son muy imprecisas porque, ante una pregunta embarazosa o
sensitiva, un individuo con estas caracteristicas podria no contestarla o
contestarla falsamente, aunque se le hayan provisto todas las garantias
de confidencialidad y anonimato.

Ademds de los métodos no probabilisticos mencionados
anteriormente, existen unos métodos indirectos de estimacién basados
en muestras aleatorias. El propdsito de estas técnicas es introducir
procedimientos matemadticos y estadisticos que les brinden a todos los
participantes (estigmatizados o no) la garantia de que las respuestas
que cada uno dé a las preguntas sensitivas o embarazosas no serdn
conocidas por el investigador. Los métodos indirectos mds conocidos
son: respuesta aleatorizada; pareo de listas incompletas; y disefio de
respuestas en bloques aleatorios incompletos. Ocurren situaciones
donde estas subpoblaciones tienen ambas caracteristicas: escasas y
ocultas.

En este ensayo se propone exponer, en forma resumida, estas
metodologias con el propdsito de contribuir al acervo de técnicas
no tradicionales de muestreo o estadisticas que la facultad o los
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estudiantes graduados de la Institucién puedan utilizar para realizar sus
investigaciones sobre temas sensitivos o embarazosos.

METODOS DE MUESTREO Y ESTIMACION EN POBLACIONES ESCASAS

METODOS DE MUESTREO POR REDES, REFERENCIAS O ENLACES

De acuerdo con lo expuesto en la Introduccién, las subpoblaciones
escasas tienen una caracteristica que solo el 10% o menos de la poblacién
general comparte, lo que dificulta obtener una muestra representativa
aplicando los métodos usuales de muestreo aleatorio. Existe una
familia de métodos de muestreo llamada “muestreo por referencia”
para acceder a ellas y obtener estimaciones, siendo los principales: bola
de nieve, rastreo de enlaces, redes dirigidas por los que responden,
redes egocéntricas y ruta aleatoria. Todos estos métodos comparten la
caracteristica de que el investigador comienza el proceso con la seleccién
de una muestra por conveniencia, muy pequefia, de participantes que
tengan la caracteristica de interés.

Los métodos que se presentardn aqui con mas detalle son: a)
muestreo por rastreo de enlaces (versién mejorada del muestreo por bola
de nieve); b) por multiplicidad; y c) redes dirigidas por los que responden
(Respondent-Driven Sampling, RDS).

MUESTREO POR “BOLA DE NIEVE” O RASTREO DE ENLACES

Segin se indico, este método tiene la estructura de un muestreo
por conveniencia y, en consecuencia, no se pueden hacer inferencias a la
poblacién a partir de los estimados. Es particularmente ttil en estudios
exploratorios. Al final de la discusién de los métodos de muestreo por
redes o enlaces se presentaran sus ventajas y desventajas.

El método de muestreo por bola de nieve fue introducido por JS.
Coleman (1958) y L. Goodman (1961) como un procedimiento para
estudiar redes y organizaciones sociales, siendo el trabajo de Goodman
el més conocido y donde se acuiié el nombre del método. En su forma
original no estaba orientado a estudiar poblaciones ocultas o escasas,
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pues las conexiones que se analizaban ocurrian en poblaciones con
marcos muestrales definidos.

El muestreo por rastreo de enlaces (versién mejorada del de bola
de nieve) usa muestreo probabilistico para estudiar las redes sociales.
(Heckathorn y Cameron, 2017).

Existen tres formas de muestreo por bola de nieve: a) lineal, b)
exponencial no discriminatorio, y c¢) exponencial discriminatorio. En las
dos primeras modalidades el objetivo no es estimar la prevalencia de la
caracteristica, porque todos en la muestra la tienen, sino crear un perfil
(con otra informacién) de la subpoblacién de interés. En el muestreo
lineal se selecciona una persona que tenga la caracteristica de interés y
se le pide que refiera a una segunda persona con la caracteristica y esta
refiere a una tercera y asi sucesivamente hasta completar la muestra. En
la técnica exponencial no discriminatoria, se inicia nuevamente con una
persona con la caracteristica y se le pide que refiera a dos personas (si es
exponencial de base 2) que posean la caracteristica y a cada una de ellas
se les pide que refieran dos mds y asi sucesivamente hasta completar el
tamario de la muestra especificada por el investigador. En la modalidad
del muestreo exponencial discriminatorio se inicia con una persona que
tenga la caracteristica y se le pide que refiera a dos personas, donde por lo
menos una tenga la caracteristica. Luego la segunda persona que tengala
caracteristica refiere a dos més, con la misma condicién. Los tnicos que
refieren son los que posean la caracteristica. La ventaja de esta version es
que se pueden crear dos perfiles, el de la subpoblacién de interés y el de
la subpoblacién sin la caracteristica y hacer comparaciones entre ambos.
En todos estos procesos se lleva un registro de quién refirié a quién y
no se incluyen los referidos reciprocos. A continuacién, se presenta un
ejemplo de la implantacién del muestreo por bola de nieve estratificado.

Sarmiento, W. (tesis no publicada, 2008) demostrd, utilizando
simulaciones, teoria de grafos y aplicacién de algoritmos para obtener
estimadores bayesianos de proporciones, que el muestreo por bola de
nieve produjo los estimados més precisos y con MSE més pequetios, de la
prevalencia de HIV en una subpoblacién de adultos al replicar un estudio
de Colorado Springs.
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Compar6 estos estimados con los convencionales. Se resumen aqui
algunos de los resultados mds importantes. En la Tabla 1 se presentan
los estimados de esta prevalencia al usar un disefio de bola de nieve
estratificado, un disefio de bola de nieve simple y el disefio simple al azar.
Nétese que la prevalencia real en la poblacién fue de 22.35%.

Tabla 1
Estimados de la prevalencia de HIV en individuos heterosexuales en Colorado Springs (*),
por disefio de muestreo.

estimador de la proporcién de personas con HIV ~ estimadodela  error cuadrado

por tipo de disefio muestral proporcién promedio
Bola de nieve estratificado 0.2225 0.0021
Bola de nieve 0.2221 0.0021
Simple al azar 0.015 0.0435
Proporcién en la poblacién 0.2235

Nota. W. Sarmientos, tesis no publicada, UPRM, 2008

Puede observarse que el método simple al azar produce un estimado
muy bajo (0.015) y que los dos estimados por bola de nieve difieren de la
prevalencia real en poco menos de una milésima.

En un segundo ejemplo, W. Sarmiento, 2008, compara la proporcién
estimada de elementos con una caracteristica de interés en una muestra
de 50 utilizando primero muestreo simple al azar y luego incrementando
la muestra a un total de 133 elementos usando redes de enlace. Las
figuras y la Tabla 2 correspondientes se presentan a continuacién.
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Figura 1
Estimacion de individuos con la caracteristica de interés, en una muestra simple al
azar de tamario 50.
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Nota. W. Sarmientos, tesis no publicada, UPRM, 2008

La proporcién real de individuos en la poblacién con la caracteristica
es 0.10. Los puntos ennegrecidos poseen la caracteristica de interés y
solamente hay 4, por lo que un estimado de la proporcién es 0.08.

En el segundo ejemplo se presenta una muestra inicial So de 50
individuos donde se afiade una muestra S1 de 83 referidos. En este caso
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la proporcién de individuos en la poblacién que posee la caracteristica
de interés es 0.10. En la grafica los nodos redondos forman la
muestra inicial So. Los ennegrecidos representan los individuos con la
caracteristica. Los tridngulos forman la muestra de referidos S1. Los
tridngulos ennegrecidos corresponden a individuos con la caracteristica
de interés. En la Tabla 2 se presenta la distribucién de la muestra total.

Figura 2
Grdfica de la muestra inicial So de 50 individuos y de la muestra S1 de 83 referidos,
con respecto a la tendencia o no de la caracteristica de int.
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Nota. W. Sarmientos, tesis no publicada, UPRM, 2008
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Tabla 2
Distribucion de la muestra total en muestreo por redes.

oseen la caracteristica muestra inicial muestra de referidos totales
P (So) (s1)
no 47 72 119
si 3 11 15
TOTALES 50 83 133

Nota. En la muestra inicial 3 de 50 tienen la caracteristica (6%)
En la muestra de referidos 11 de 83 tienen la caracteristica (13.3%)
En la muestra total 15 de 133 tienen la caracteristica (11.3%)

W. Sarmientos, tesis no publicada, UPRM, 2008
MUESTREO POR MULTIPLICIDAD (SIRKEN, 1970)

En este disefio la muestra se genera utilizando las redes de contactos
de los participantes de una muestra aleatoria inicial. A cada participante
se le pregunta si en su hogar ha ocurrido un evento cuya prevalencia
en la poblacién se desee estimar (por ejemplo, presencia de cancer,
emigracién de un miembro de la familia, robo domiciliario, etc.). Luego
se les pregunta a cudntos contactos de sus redes personales (vecinos,
familia, amistades, comparieros de trabajo, miembros de su congregacién
religiosa, clubes, asociaciones profesionales, etc.) les ha ocurrido el
evento de interés. La multiplicidad surge porque un evento puede ser
reportado por multiples fuentes. En este caso, hay que ponderar los
estimados por el nimero de fuentes reportando el evento.

Este método es muy util en el estudio de poblaciones raras pues
aumenta la eficiencia con que las encuestas en hogares pueden estimar
la prevalencia de eventos “raros”, pero no se puede implantar en
investigaciones de poblaciones ocultas, dado que, por la naturaleza de
los mismos, sus miembros no quieren que se conozca su pertenencia a
tales grupos.
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VENTAJAS DE LOS METODOS DE MUESTREO POR REDES O ENLACES

+ El proceso de referidos por enlaces permite al investigador
acceder a poblaciones ocultas o escasas que, por otros métodos,
no podrian ser estudiadas.

+  Elproceso es fécil de planificar y conducir.

+  No requiere el uso de muchos recursos y es costo efectivo.

DESVENTAJAS DE LOS METODOS DE MUESTREO POR REDES O
ENLACES

+ El investigador tiene poco control del proceso de obtencién de
la muestra.

« No hay garantias de representatividad de la muestra pues se
desconoce la distribucién de la poblacién y de la muestra. No
pueden hacerse inferencias a la poblacién.

« El riesgo de que la muestra sea sesgada es muy alto porque
los participantes tienden a nominar a personas que conocen
muy bien y que puedan compartir otras conductas, ideas y
preferencias.

MUESTREO RESPONDENT-DRIVEN SAMPLING (HECKATHORN, 1997)

Este disefio combina el muestreo por multiplicidad con el de rastreo
de enlaces. Tiene la ventaja de que compensa, usando procedimientos
matematicos, el sesgo que resulta de la seleccién de nuevos contactos por
contactos previos (principal desventaja de los muestreos por redes). De
este modo, la muestra se torna probabilistica. Este método se ha tornado
muy popular y se han generado varias variantes. Citando a Heckathorn
(2017), en bases de datos cientificos se han marcado 642 articulos con
RDS como tema, que han sido citados 10,217 veces en 4,897 articulos.
Ademas, los NIH han otorgado més de $180 millones a 448 proyectos
donde se aplica el RDS. Una representacién grafica que ilustra la
implantacién de este método se muestra en el siguiente ejemplo:
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Figura 3
Dos representaciones de las conexiones de una misma poblacién hipotética.

Nota. Tomado de Salganik, M.J. y Heckathorn, D.D, Sampling and Estimation in Hidden
Populations using Respondent Driven-Sampling, Sociological Methodology, Vol. 34 (2004).

En la segunda figura puede notarse que el 60% de los miembros
son circulos y el 40% son diamantes. Los trazos de puntos representan
relaciones de amistad dentro de los dos grupos.

SUPUESTOS DEL METODO RESPONDENT-DRIVEN SAMPLING (RDS)

Salganik y Heckathorn, 2004, han establecido los siguientes
supuestos para implantar este método:

+  Los participantes se conocen unos a otros como miembros de la
poblacién objetivo.

+ La red de la poblacién objetivo forma un solo componente
(patrén para obtener contactos)

«  El muestreo se hace con sustitucién.

+  Los participantes saben cudl es el tamarfio de su red personal, es
decir el namero de los “otros” que cada uno conoce y que retine
los requisitos del estudio (por ejemplo, usuarios de drogas).
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« Los participantes reclutan aleatoriamente de sus redes
personales. Esto permite estimar el tamafio promedio de la red
del grupo, ponderando los participantes por el reciproco del
tamario de su red.

« Cada participante recluta solamente a un contacto, asi que el
reclutamiento es uniforme a través de los grupos.

VENTAJAS DEL METODO RESPONDENT-DRIVEN SAMPLING (RDS)

« Es costo efectivo.

«  Suimplantacién permite un rdpido acceso a poblaciones ocultas
0 escasas.

« Las muestras resultantes son probabilisticas con estimadores
asintéticamente insesgados.

METODOS DE MUESTREO Y ESTIMACION INDIRECTA EN
POBLACIONES OCULTAS

En la Introduccién se expuso la existencia de unos métodos
indirectos, basados en muestras aleatorias, de estimacién de conductas
o caracteristicas sensitivas o embarazosas que ostentan algunos grupos
en la sociedad y que son sancionadas social, moral o legalmente. A
estos grupos se les denomina subpoblaciones ocultas. El problema que
se plantea es que los estimados obtenidos por el método tradicional de
cuestionarios tienden a subestimar la prevalencia de la caracteristica o
conducta sensitiva en la sociedad, dado que un individuo que la posea
puede optar por dejar este tipo de preguntas sin respuesta o responderla
falsamente, aunque se le provean todas las garantias de anonimato y
confidencialidad. Con mayor razén, el método de entrevistas no se
puede implantar en poblaciones de esta naturaleza.

El propésito de estas técnicas indirectas es introducir
procedimientos matemadticos y estadisticos que les brinden a todos los
participantes (estigmatizados o no) la confianza y la garantia de que las
respuestas que cada uno dé a las preguntas sensitivas o embarazosas
no seran conocidas por el investigador. Los métodos indirectos mds
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conocidos son: respuesta aleatorizada; el de listas no-pareadas y el disefio
de respuesta total en bloques aleatorios incompletos. Particularmente, la
técnica original de respuesta aleatorizada sugerida por Warner, S. (1965)
ha experimentado cambios para hacer las estimaciones de prevalencia
mads precisas u obtener estimados de frecuencia de la conducta sensitiva
o embarazosa.

LA TECNICA DE RESPUESTA ALEATORIZADA (RRT)

S. Warner (1965) propuso un procedimiento como el siguiente para
estimar la prevalencia de una conducta sensitiva o embarazosa en una
poblacién:

+  Seleccionar una muestra aleatoria de personas.

+  Para efectos de la presentacién, designar con la letra A al grupo
de personas que tenga la caracteristica sensitiva y con la letra B
el grupo que no la tenga.

«  SeaT la proporcién de personas en el grupo A, los que tengan la
caracteristica, y (1 — ) la proporcién de personas en el grupo B,
los que no la tengan.

«  Se prepara un conjunto de tarjetas, iguales en apariencia. Una
proporcién 0 de ellas se marca con la letra A y el resto con la
letra B. Se mezclan las tarjetas y se apilan, colocando la cara
marcada hacia abajo.

+  Enun cartel se indica que la letra A es para la persona que tenga
la caracteristica sensitiva y B para la que no la tenga.

« A una persona de la muestra se le solicita que escoja una tarjeta
al azar, vea la letra marcada y que la devuelva al mazo.

« Elinvestigador se coloca de tal manera que no pueda saber qué
tipo de tarjeta fue extraida por el participante y le pide que
conteste “SI” si la tarjeta extraida coincide con su estatus sobre
la pregunta sensitiva, por ejemplo, si sacé una tarjeta Ay tiene
la caracteristica contestara “Si”, y sino la tiene, contestara “No”.
Si escogié una tarjeta B y no tiene la caracteristica, contestard
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“Si” y si la tiene contestara “NO”. - El investigador llevara un
registro de cada “SI” informado.

Note que el investigador no tiene conocimiento de qué tipo de
tarjeta fue extraido por la persona.

Este procedimiento se realiza con cada una de las personas en la
muestra.

En el siguiente diagrama se muestra el procedimiento.

Figura 4

Procedimiento propuesto por S. Warner.

Nota:

Decida si pertenece al grupo
Escoja una tarjeta
Si(4)
T
A
S] 1- NO (B)
Si(B)
1-6 1-7
B
T NO &)
0 = proporcién de tarjetas marcadas A
1 - 0 = proporcién de tarjetas marcadas B
nm = proporcién de la poblacién con la caracteristica sensit

1 - 1= proporcién de la poblacién que no tiene la caracteristica sensitiva.

La probabilidad de responder “Si” esta dada por:

P(Si)=6r +(1-0)(1- 1)
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por lo que, resolviendo para 1 se tiene:

1

ﬂ:P®ﬂ+9,0¢2J

20-1 °

Si los n individuos que participan en el proceso pertenecen a una
muestra aleatoria, entonces un estimador de P(Si) estd dado por:

P(Si):%:eﬁﬂl—@)(l—f))

dondey estimador de la proporcién 1 de individuos que posean la
caracteristica sensitiva en la poblacién. De esta ecuacién se obtiene el
estimadordado por:

1 (ng) (1=0) 5.1
r (29—1)[er [29-1}’9*&2’1

y su varianza estimada,

505 1 1 Hsi
0= gl 5 1%

a partir de la cual se pueden obtener intervalos de confianza para la
proporcién 1 de individuos con la caracteristica de interés en la poblacién
usando el estimador p.

Un ejemplo (tomado de Blair et al, 2015) usando otro dispositivo
aleatorio:

Estos autores utilizaron la técnica de Respuesta Aleatorizada
(RR) para estimar la proporcién de la poblacién civil que tuvo contacto
social con los grupos guerrilleros durante el conflicto armado de
Nigeria entre los afios 2007 y 2008, asunto de alto riesgo personal para
los investigadores. Usaron como dispositivo aleatorio un dado. Las
instrucciones a los participantes eran: Si sale el “1” responda Si; si sale el
6 responda “No” y si sale alguno de los nimeros 2,3,4 o 5, responda con

m

un “Si” o un “No” a la siguiente pregunta:
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“Durante el conflicto armado entre el 2007 y el 2008 hubo algin
familiar, un amigo o alguien que fuera militante (guerrillero) con quien
Ud. acostumbraba a hablar”

El investigador no tuvo conocimiento, para cada individuo
participante, de cudl era el resultado cuando este lanzaba el dado. A
priori se habia estimado que la proporcién seria 10%, pero el resultado
con la RR fue 26%, con un intervalo de 95% de confianza de (23%, 29%).
Participaron 2,448 personas de 204 comunidades afectadas.

VENTAJAS DE LA TECNICA DE RESPUESTA ALEATORIZADA (RR):

«  Cuando la proporcién de personas que tienen la caracteristica y
que mienten en un cuestionamiento directo es alta, el método
de Respuesta Aleatorizada es mucho maés eficiente que el
directo.

« El participante tiende a tener mds confianza si percibe que el
procedimiento garantiza que su respuesta no sera conocida por
el investigador.

DESVENTAJAS DE LA TECNICA DE RESPUESTA ALEATORIZADA (RR)

«  Se parte del supuesto de que el participante estd respondiendo
con la verdad, pero no hay garantia de que lo haga.

+ La varianza de la proporciéon estimada depende de dos
elementos importantes: la proporcién 0 y el tamafio de la
muestra. Greenberg, B. et al. (1969) analizan los efectos que
tienen estos en la varianza y la eficiencia de los estimadores,
por ejemplo: Los valores de 8 muy cercanos a 0.5 incrementan
la varianza.

« En el caso de la técnica sugerida por Warner, como la tarjeta
seleccionada proviene del mazo de tarjetas, si el participante
observa que casi todas las tarjetas estdn marcadas con A (valores
de B muy cercanos a 1) desconfiard del procedimiento.
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En general, los estimados de m tienden a tener mucha
variabilidad y a ser ineficientes, aunque en el ejemplo de Blair et
al, ese no fue el caso.

« Si las instrucciones no son claras, puede ocurrir que haya
participantes que no entiendan cémo se usa el dispositivo
aleatorio, introduciendo un elemento adicional en el error de
estimacion.
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Estimacion de parametros en poblaciones
ocultas (ensayo II)

Julio César Quintana Diaz, Ph.D.
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INTRODUCCION

Sobre el tema de las poblaciones escasas, en el ensayo I se planted
la necesidad de aplicar métodos alternos de muestreo para estudiar este
tipo de poblaciones. Las razones principales para ello son que no tienen
un marco muestral definido, son de dificil acceso, constituyen menos
del 10% de la poblacién que las contiene y, en el caso de las ocultas, sus
miembros tienen una caracteristica embarazosa que los estigmatiza
o se involucran en actividades sancionadas por la sociedad. En lo que
concierne a las poblaciones escasas se discutieron con detalle métodos
no probabilisticos basados en una muestra inicial por conveniencia que
luego se va incrementando al usar las técnicas de muestreo por redes de
contactos o por referencia.

En general, las poblaciones ocultas comparten varias caracteristicas
con las poblaciones escasas. Sin embargo, el énfasis al estudiarlas
se hace sobre el uso de métodos indirectos para la estimacién de sus
parametros. Estas técnicas estdn orientadas a proveerles confianza
y garantias a sus miembros de que los investigadores no podran saber
de manera alguna cudl o cudles han sido sus respuestas a las preguntas
embarazosas. Cuando se usan métodos directos para la estimacién de
pardmetros en preguntas sensitivas se proveen garantias de anonimato
y confidencialidad, pero pueden ser insuficientes y el participante podria
optar por no contestar o por contestarlas falsamente, haciendo que los



86 PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DE PUERTO RICO

estimados sean espurios. Ya al final del ensayo I se presenté el primer
método indirecto de estimacién de pardmetros en poblaciones ocultas,
el de “respuesta aleatorizada”, desarrollado por S. Warner (1965)
pionero en este enfoque. En este segundo ensayo se presentan métodos
mejorados del modelo de “respuesta aleatorizada”; una lista de estudios
donde se aplicé esta técnica o una de sus modalidades y el método de
“listas no pareadas” de J. D. Miller (1984) como otra alternativa de
estimacién indirecta de respuestas a preguntas sensitivas.

OTROS METODOS DE ESTIMACION INDIRECTA DE PARAMETROS
EN POBLACIONES OCULTAS

LA TECNICA DE “PREGUNTA NO RELACIONADA EN EL DISENO DE
RESPUESTA ALEATORIZADA”

« Todas las investigaciones posteriores al modelo propuesto por
Warner, S. (1965): Horvitz, et al; Moors, R.; Greenberg, B. et al;
Edgell, S. et al., y muchos otros, se dedicaron a proveer marcos
tedricos para estas técnicas o introducir nuevas versiones del
modelo original con el propésito de mejorar la eficiencia del
método. Fue de gran importancia la contribucién de Horvitz,
et al. (1967; ); H. L Simmons et al. (1967) y de Greenberg, et
al. (1969) al incorporar al modelo de Warner una pregunta
no relacionada con la caracteristica sensitiva y asi mejorar la
eficiencia del modelo, porque en el disefio original de “respuesta
aleatorizada” las dos opciones de preguntas que debia responder
un participante estaban relacionadas con la caracteristica
sensitiva, una era la opuesta de la otra, lo que tenia el efecto de
que de una u otra manera siempre estuviera ante el participante
la pregunta sensitiva. La sustitucién de la afirmacién “No tengo
la caracteristica sensitiva” por otra irrelevante al tema tiene dos
ventajas: le brinda mas confianza al participante y la estimacién
del pardmetro es mas eficiente.

El procedimiento para implantar esta técnica es el siguiente:

+  Se selecciona una muestra simple al azar de n personas.
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« El instrumento que asigna aleatoriamente la respuesta a la
pregunta sensitiva puede ser una moneda, un dado, una ruleta,
cuya distribucién de probabilidad sea conocida.

« Debe establecerse de antemano la regla de asignacién del
participante a la pregunta que debe responder, dependiendo del
resultado al usar el instrumento.

« La respuesta a la pregunta no relacionada debe ser dicotémica
(si 0 no) y con distribucién de probabilidad conocida.

Un ejemplo hipotético: se desea estimar la proporcién de personas
en Puerto Rico que subestiman sus ingresos al radicar sus planillas de
contribuciones.

A tales efectos, a una muestra aleatoria de 300 personas se les pide
que lancen una moneda. Elresultado es desconocido para el investigador.
Si cae “cara” el participante contesta la pregunta sensitiva A, solamente
con un “si” o un “no”. Si cae “cruz” contesta la pregunta no sensitiva B,

«_»

solo con un “si” o un “no”.

Las preguntas sensitivas e irrelevantes al tema sensitivo son,
respectivamente:

a. Subestimo mis ingresos en las planillas de contribuciones.
b. Soy mayor de 34 arios.

Ademads, es importante saber la proporcién de personas mayores
de 34 afios en Puerto Rico para asi cumplir con el cuarto requisito para
aplicar esta técnica. El ultimo estimado registrado en la Encuesta de
la Comunidad del Censo Federal del porciento de personas mayores de
34 afios en Puerto Rico fue .556 en 2016. El siguiente es el diagrama
ramificado del proceso. Siguiendo este diagrama, la probabilidad de
responder “si” estd dada por:

P(Sh = +2(0.556)

donde 11 es la proporcién en la poblacién que subestima sus ingresos
en las planillas.
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Un estimador de 1 es
P =2P(S5i)-0.556
v un estimador de P(Si) es

ng

1

n

Si de la muestra aleatoria de 300 personas, 120 respondieron “si”,
entonces un estimado de P(SI) es 120/300 =0.40, por lo que un estimado
de mes P=0.244 , es decir que en este ejemplo hipotético se estima que
el 24.4% de los contribuyentes subestiman sus ingresos en las planillas.
La varianza estimada de Pesta dada por

o = 4G - )

Sustituyendo los valores correspondientes en la férmula se tiene
que V (P) = 0.0032 y el error en estimacién es € = 0.111 por lo que un
intervalo de un 95% de confianza para la proporcién de personas que
subestiman sus ingresos en las planillas seria (0.133, 0.355).

ESTUDIOS A GRAN ESCALA DONDE SE APLICO EL METODO DE
“RESPUESTA ALEATORIZADA”

La siguiente es una lista no exhaustiva de estudios a gran escala que
se han realizado en distintos paises donde se utilizé este método para la
estimacién de pardmetros en temas sensitivos:

+  Encuesta Nacional para estimar el niumero de mujeres teniendo
abortos durante un periodo de 12 meses (1978); IM Shimizu.

+ Aplicaciéon a la administracién de parques marinos con el
propdsito de evaluar el cumplimiento con los permisos.
Environmental Management (1985); M. Chaloupka.

« Estudio de la reduccién de la ansiedad del entrevistado al usar la
RRT Advances in Consumer Research (1988)
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+  Encuesta sobre evasién de impuestos en Australia usando RRT,
The Australian National University (2001)

« Estudio usando RRT sobre las conexiones sociales con los
grupos armados en Nigeria. Blair, G., Imai, K et al. JASA (2015)

« Aplicacién de la RRT en una encuesta nacional en Georgia
(exrepublica soviética) sobre el uso de sustancias en la poblacién
general, Drug Alcohol Depend; Kirtadze, E. (2015, 2018)

« El uso de la RRT y el método network scale-up para estimar el
tamarfio de la poblacién de trabajadoras del sexo. Jing, L.,Lu Q.,
Cui, Y., Yu, H. y Wang, T. (2018)

LA TECNICA DE LISTAS NO PAREADAS

En 1984 J.D. Miller, en su disertacién doctoral no publicada, A New
Survey Technique for Studying Deviant Behavior, introdujo la “técnica de
conteo no pareado” como método alterno ala de “respuesta aleatorizada”.

Consiste en seleccionar dos muestras aleatorias (preferiblemente
grandes) de la misma poblacién, una servird como grupo control y la
otra como grupo experimental. Al grupo control se le dara una lista con
cierto numero de enunciados que no son sensitivos, son infrecuentes,
pero no imposibles. A cada participante de este grupo se le pide que
reporte en la hoja de la lista cudntos (no cudles) de esos enunciados le
aplican al participante.

Al grupo experimental se le dard la misma lista de enunciados no
sensitivos del grupo control, pero se le afiadira el enunciado sensitivo y
se le pedird que haga el mismo proceso que hacen los del grupo control.
En ninguno de los dos grupos los participantes tienen conocimiento de
cudl cuestionario estdn contestando.

Se calculan los promedios respectivos de los totales reportados
por el grupo control y el experimental y la diferencia entre ellos, la
varianza estimada de esta diferencia e intervalos de confianza para
obtener la verdadera diferencia. Si las muestras fueron seleccionadas
estrictamente al azar y se presume que los participantes del grupo
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experimental contestaron con la verdad, la existencia de una diferencia
estadisticamente significativa entre los promedios de los dos grupos se
podria atribuir a la presencia del enunciado sensitivo en la lista del grupo
experimental.

EJEMPLOS PARA ILUSTRAR EL USO DE LA TECNICA DE “LISTAS NO
PAREADAS”

En 1991 Sniderman, P, Tetlock, P. y Piazza, T. publicaron un
estudio titulado National Race and Politics Survey cuya cobertura fue en
los 48 estados (hubo una réplica en 2014). Consistié de una encuesta
telefénica (aunque luego una proporcién sustantiva de participantes
accedié a contestar ademads un cuestionario escrito). Se realizaron 2,223
entrevistas completadas (tasa de respuesta de un 65.3%). La encuesta
constaba de multiples preguntas sobre raza y politica en Estados Unidos
y se utiliz6 la técnica de “listas no pareadas”.

Tabla 1
Ejemplo de pregunta y sus respectivas listas no pareadas (traduccién libre).

Pregunta al grupo control: “Ahora le voy Pregunta al grupo experimental: “Ahora le
a leer tres asuntos que a veces hacen voyaleer cuatroasuntos que aveces hacen
que las personas se sientan enojadas o que las personas se sientan enojadas o
incémodas. Luego de que le lea los tres, incémodas. Luego de que le lea los cuatro,
digame SOLAMENTE CUANTOS LE digame SOLAMENTE CUANTOS LE

MOLESTAN, NO CUALES” MOLESTAN, NO CUALES”

e El aumento del impuesto a la e El aumento del impuesto a la
gasolina que aprob6 el gobierno gasolina que aprob6 el gobierno
federal federal

e Los atletas profesionales que e Los atletas profesionales que
obtienen salarios millonarios obtienen salarios millonarios

e La contaminacién ambiental que e La contaminacién ambiental que
causan las grandes corporaciones causan las grandes corporaciones

e Una familia negra que se muda al
lado de su residencia

Sniderman, P. et al. en la misma encuesta, pero en 1994, compararon
usando las técnicas de “listas no pareadas” y del “cuestionamiento
directo” la proporcién de personas que se sentian enojadas o molestas
cuando los lideres negros le solicitaban al gobierno accién afirmativa.
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Uno de los hallazgos fue que esta proporcién entre blancos demdcratas
usando el método de listas se estimé en un poco mas del 60% y en el
cuestionamiento directo fue 20%.

Los procedimientos estadisticos para analizar los datos y hacer
inferencias son los usuales para comparacién de promedios en dos
muestras independientes.

VENTAJAS DE LA TECNICA DE “LISTAS NO PAREADAS”

Es mads facil de aplicar a las muestras de participantes.

En el grupo experimental el participante confia mas en que su
respuesta no serd conocida por el “entrevistador”.

Los procedimientos estadisticos que se aplican (por lo menos en la
forma original de la técnica) no son sofisticados. No es un requisito la
presencia fisica de los participantes, dado que las muestras aleatorias
pueden obtenerse por teléfono usando rutinas ya establecidas para ello,
por ejemplo, el programa CATI en Berkeley (aunque en la actualidad el
uso de celulares ha tenido efecto sobre el uso de teléfonos regulares).

DESVENTAJA DE LA TECNICA DE “LISTAS NO PAREADAS”

Los auspiciadores de proyectos a gran escala tienen recelo de
la implantacién de esta técnica porque, en el caso de instrumentos
impresos, consideran un gasto innecesario reproducir cuestionarios con
preguntas no sensitivas que no guarden relacién con el tema sensitivo
que se quiere estudiar.

Si se van a utilizar cuestionarios impresos esta técnica es muy
costosa, pues tienen que reproducirse dos tipos de cuestionarios.

Si hay varias preguntas sensitivas cuyas respuestas se desean
analizar, solamente se podra hacer una a la vez, lo que redunda en el
aumento de alternativas no sensitivas, tanto en el grupo control como
en el experimental.
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INTRODUCCION

El andlisis mediante ecuaciones estructurales es una metodologia
estadistica general que integra d4reas que tradicionalmente se
consideraban separadas: andlisis de regresion, andlisis de trayectorias
(path andlisis) y andlisis factorial. Asi pues, mediante el andlisis de
ecuaciones estructurales se pueden llevar a cabo estos tres tipos de
andlisis. El andlisis mediante ecuaciones estructurales, sin embargo,
permite llevar a cabo otros tipos de andlisis tales como: andlisis de
modelos causales, andlisis factorial confirmatorio, andlisis de curvas
de crecimiento, analisis de clases latentes, analisis de modelos mixtos,
entre otros.

Podria pensarse en un modelo estructural como un conjunto de
ecuaciones de regresién que haya que resolver de forma simultdnea.
Entre las ventajas del anilisis estructural se encuentra el que es posible
modelar el error en la medicién cuando las variables bajo anélisis son
variables latentes (no observadas). Esto permite obtener mejores
estimados de los pardmetros del modelo, eliminando sesgos por errores
de medicién y disminuyendo los estimados de las varianzas de error.

En los ejemplos que se dan a continuacién se presenta la
representacién grafica, asi como la matemdtica de los modelos
estructurales.
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REPRESENTACION GRAFICA

Los andlisis mediante ecuaciones estructurales se pueden
representar grificamente, lo que facilita su comprensién. En este escrito
se considerardn cinco modelos basicos: regresion, andlisis de trayectorias,
andlisis factorial, andlisis de regresién con variables latentes y modelos
estructurales generales.

En la representacién gréfica, una flecha indica la direccién de una
relacién causal, una flecha doble representa una correlacién o covarianza,
un 6valo o un circulo representan una variable latente (variable no
observada o constructo) y un rectingulo o un cuadrado representan
una variable observada o manifiesta. La terminologia de ecuaciones
estructurales incluye ademds los términos de variables enddgena y
exdgena, tomados del andlisis de trayectorias. En un diagrama, una
variable exdgena se distingue porque no hay flechas sencillas apuntando
hacia ella. De una variable exgena pueden salir una o mas flechas. Una
variable enddégena se distingue porque solo tiene flechas que apuntan
hacia ella.

ANALISIS DE REGRESION

En el andlisis de regresién cldsico, debe haber por lo menos una
variable independiente (exdgena) y una sola variable dependiente
(endégena). El modelo de regresién se representa matemdaticamente
mediante la ecuacién:

Y=B,+BX+B X+ +B X +e

En el modelo de regresién, tanto las variables independientes como
la dependiente son variables observadas o manifiestas, por lo que se
representaran graficamente mediante rectangulos. El término de error,
g, sin embargo, es una variable no observada o latente, por lo que se
representaré mediante un circulo. Tanto BO, B Do Bn como € representan
los parametros a ser estimados usando un conjunto de datos. La Figura
1 ilustra la representacién general de un modelo de regresion.
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Figura 1
Representacién grdfica del modelo de regresién cldsico.
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En esta grifica la direcciéon de las flechas va de las variables
independientes (X,, ..., X ) hacia la variable dependiente (Y). Note
también que hay una flecha que va desde e hasta Y, lo que implica
que hay una (o mas) variables no observadas que afectan a la variable
dependiente. Note, ademads, que en este diagrama se han utilizado
las letras latinas b, ..., b_y e, las cuales representan los estimados
obtenidos de los pardmetros en la ecuacién de regresién. Observe que
para las variables independientes no hay términos de error, esto debido
a que en el andlisis de regresién cldsico se presume que las variables
independientes son medidas sin error. Como se verd mds adelante, en el
andlisis de regresién latente, un caso especial de modelo estructural, es
posible estimar el error en las variables independientes.
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ANALISIS DE TRAYECTORIAS

La representaciéon de un andlisis de trayectorias es similar al
del andlisis de regresién. La diferencia basica es que en el andlisis de
trayectorias puede haber variables mediadoras. Ademds, es posible que
haya mas de una variable dependiente. La Figura 2 muestra un andlisis
de trayectorias que incluye una variable moderadora y una variable
dependiente.

La variable moderadora, X, se reconoce porque hay flechas sencillas
que apuntan hacia ella y flechas sencillas que salen de ella. Las variables
moderadoras se clasifican como variables exdgenas también. Note que,
como X, depende de X, y X, también hay que incluir un término de error
paraella (e,). Larazén para esto es evidente si se representa este modelo
mediante un conjunto de ecuaciones de regresion:

X,= [300+ vX, + 6X2+63

X4=[>’01+ EX1+ eX,+e

4

Figura 2
Ejemplo de un modelo de trayectorias.
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La relacién entre los coeficientes en estas ecuaciones y la gréfica
son los siguientes: b es el estimado de 3, c es el estimado de y, d es
el estimado de § y e es el estimado de €. Note que el modelo incluye
ademds una correlacién (o covarianza) entre X, y X, cuyo estimado esta
representado por la letra a.

En la Figura 1, las variables X, y X, tienen un efecto directo sobre
la variable X,. La variable X, también tiene un efecto sobre X, pero es
indirecto. Es decir, X, influye sobre X, y esta tltima influye sobre X,.
X, se correlaciona con X, (flecha doble), asi que X, afecta a X, por otras
rutas: X, -> X, -> X, y también X -> X -> X_ -> X,. El efecto total de X,
sobre X, estd dado pord-e+a b +a ¢ e Deigual forma, el efecto total
deX sobreX esb+c-e+ad-e

ANALISIS FACTORIAL

Mediante el anélisis de ecuaciones estructurales es factible modelar
un gran nimero de tipos de andlisis factoriales. La Figura 3 muestra la
representacién grafica de varios tipos de andlisis factoriales: de un factor,
dos factores, dos factores correlacionados y un factor con covarianzas
entre algunos de los errores de las variables observadas. Las variables
X, a X, representan indicadores o items de una escala y son variables
observadas, por lo cual se dibujan como rectangulos. El factor F es una
variable latente cuyo valor se infiere por medio de los indicadores. Por
esta razén se dibuja en un évalo.

El anélisis factorial también se puede representar por medio de un
conjunto de ecuaciones estructurales. Por ejemplo, para el caso de un
factor ilustrado en la Figura 3(b) esta:

X =B, + B, F+¢
X, =B, + B,,F+e,
X,=B,,+ B,F+ e
X, =B, + B, F+te,
X. =B+ B.F+ e
X, =B, + B, F+e
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Figura 3
Representaciones grdficas de varios tipos de andlisis factoriales.

(a) modelo de un factor

Co—| %

(b) modelo de dos factores
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Figura 3 (continuacién)

(c) Modelo de dos factores correlacionados

)

(d) Modelo de un factor con covarianzas entre términos de error
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Como se puede apreciar en la Figura 4(d), el analisis de ecuaciones
estructurales permite modelar la covarianza entre los errores de los
indicadores. Esta es una ventaja sobre el andlisis factorial tradicional
en el que se asume que los errores de medicién de los indicadores son
independientes unos de los otros. De forma anéloga se pueden construir
modelos para analizar la invarianza métrica de una escala.

ANALISIS DE REGRESION CON VARIABLES LATENTES

Si una o maés variables independientes son variables latentes, por
ejemplo, constructos medidos a través de un conjunto de items, entonces
es posible llevar a cabo un andlisis de regresién con variables latentes.
La representacién grafica de este modelo estructural es una combinacién
del modelo de regresién clasico y el andlisis factorial, como se ilustra en
la Figura 4.

Figura 4
Representacion grdfica de un modelo de regresion con variables latentes.
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En esta figura las variables independientes Y, y Y, son variables
latentes, y las variables X, a X, y X, a X, son sus indicadores,
respectivamente. La variable dependiente Y, es también una variable
latente con indicadores X_ a X,.
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MODELO ESTRUCTURAL GENERAL

Un modelo estructural general es similar a un modelo de trayectorias
en las cuales una o mds variables exdgenas son variables latentes. El
modelo serd similar al de una regresiéon con variables latentes con la
adicién de una o mas variables mediadoras (véase la Figura 5). Recuerde
que el modelo estructural general puede incluir mas de una variable
enddgena.

Figura 5
Modelo estructural general.
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ETAPAS EN EL ANALISIS MEDIANTE ECUACIONES ESTRUCTURALES

El andlisis estructural se lleva a cabo, generalmente, en unas cinco
etapas:

1. Especificacién del modelo. Es decir, establecer concretamente
las relaciones entre las variables bajo estudio, incluyendo
los coeficientes de regresién, correlaciones y covarianzas.
Tipicamente el modelo especificado se representa graficamente
como se ilustré en la seccién anterior. Identificacién del modelo.
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Identificacién del modelo. Esto se refiere a determinar si hay
suficiente informacién como para poder obtener estimados
de todos los pardmetros (medias, varianzas, coeficientes de
regresion, correlaciones y covarianzas) en el modelo. Existen
varias reglas generales para saber si un modelo est4 especificado,
pero los programas de computadora especializados hacen
este analisis de forma automatica, por lo cual no es necesario
abundar sobre ellas.

Estimacién de pardmetros. La estimacién de pardmetros
es la médula del anilisis estructural. En esta etapa es que se
obtienen los estimados de las medias, varianzas, correlaciones
o covarianzas y los coeficientes estructurales o coeficientes
de regresién. Existen varios métodos para obtener estos
estimados, incluyendo la minimizacién de la suma de cuadrados,
minimizacién general de la suma de cuadrados, estimacién no
distribucional y el método de verosimilitud méxima (maximum
likelihood estimation -MLE). Este ultimo es el método mas
utilizado porque produce estimados no sesgados y con minima
varianza, sin embargo, requiere de muestras relativamente
grandes.

Evaluacidén del ajuste del modelo. Existen varios métodos para
evaluar la adecuacidad del modelo estructural. Adecuacidad
se refiere a cunto se ajustan los datos al modelo propuesto
para ellos. Se puede llevar a cabo una prueba de significacién
mediante la estadistica Ji-cuadrada, sin embargo, esta estd
influenciada por el tamafio de la muestra y tiende a resultar
en diferencias estadisticamente significativas entre el modelo
propuesto y el que se infiere de los datos. Por este motivo,
comunmente se hace uso de indices de ajuste, los cuales
tipicamente tienen un rango de valores entre cero (cero ajuste) a
1.0 (ajuste completo).

Reespecificacién del modelo. Cuando la evaluacién de los
resultados indica que no hay un buen ajuste de los datos al
modelo, tipicamente se realizan modificaciones al mismo
hasta obtener un buen ajuste. Las modificaciones incluyen la
eliminacién de relaciones causales entre variables en el modelo
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(flechas de una direccién), o la inclusién de nuevas relaciones
causales, la inclusién de covarianzas entre las variables, a
menudo en los términos de error de los indicadores, entre otras.
Una vez que se reespecifique un modelo, se procede a repetir los
ultimos cuatro pasos de este procedimiento.

MEDIDAS DE AJUSTE DEL MODELO

JI-CUADRADA

La medida de ajuste basada en la prueba de Ji-cuadrada se basa en
una comparacién entre la matriz de varianza-covarianza obtenida con
los datos del estudio, llamada la matriz de varianza covarianza empirica,
y la matriz de varianza-covarianza que se infiere del modelo estructural,
llamada la matriz de varianza-covarianza reproducida. Considere el
modelo estructural simple ilustrado en la Figura 6. En ese modelo hay
cuatro variables observadas X a X,. La matriz de varianza-covarianza
empirica, S, es la que se obtiene al calcular las covarianzas entre las
variables:

Figura 6
Un modelo estructural simple (andlisis de trayectorias).

Nota. Los términos de error en X, y X, fueron omitidos deliberadamente.
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2

S Sz Sz S
2

Sy Sy Sz Sy

En esta matriz los elementos s;; se refieren a las covarianzas entre
cualquier par de variables X y X. Por supuesto, la covarianza de una
variable consigo misma es la varianza, es decir s, = s°.. Por ejemplo, s,,
es la covarianza entre X, y X,. La covarianza no es otra cosa que una
correlaciéon no estandarizada: s, = r ,s;s,, donde r , es la correlaciéon

127152
entre X, y X,y s, y s, son las desviaciones estandar de X, y X,.

La matriz de varianza-covarianza reproducida es la que se obtiene
utilizando los estimados de los pardmetros:

2 2 2
s, 0 cs, (b+ec)s,
2 2 2
. 0 S5 ds, eds,
Y= 2 2 2.2 2.2 2 2
cs, ds; c's; +d’s, bes; +eds,

(b+ec)s; eds, bes]+eds; (bz + 2bec)sl2 +de’s]

Una diferencia importante entre estas dos matrices son las celdas
con ceros. Note, por ejemplo, que en esta matrizS , =S, = 0. Larazén
para ello es que en el modelo especificado en la Figura 6 no existe
relacién alguna (flechas sencillas o dobles) entre las variables X, y X,. De
esta manera el modelo impone restricciones a los posibles valores de la
matriz reproducida.

Si se busca la diferencia entre estas dos matrices, obtendran otra
llamada la matriz de residuales, R:

R=5%-5
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Una funcién, llamada la funcién de ajuste, F, evaluada en R se
caracteriza porque su distribucién es la de la estadistica Ji-cuadrada:

(= DF(R) = Xit,_,—n,

La funcién F depende, a su vez, del método de estimacién utilizado.
Por ejemplo, para el método de minimizacién de suma de cuadrados
ordinario (OLS), para el método de minimizacién de suma de cuadrados
minimos generalizado (GLS) y el método de verosimilitud mdultiple
(MLE), F se define como:

Fy, =tr(SE7)—n, +In|Z[-In|S]
1 2
Foys :Etr[(S_Z)S I:|

Fops = %tr[(S—Z)ZJ

En estas ecuaciones tr se refiere a la suma de los elementos de la

diagonal principal de las matrices, n es el nimero de pardmetros del
modelo y In se refiere al logaritmo natural.

INDICES DE AJUSTE

La literatura sobre los indices de ajuste para los modelos
estructurales es vasta y contiene un sinnimero de dichos indices. Estos
se clasifican en cuatro familias:

+ De incremento Tipo I (ejemplos: NFI, BL86) - Comparan el
modelo propuesto con el modelo nulo.

+  De incremento Tipo II (ejemplos: TLI, NNFI, BL89) - Asumen
normalidad y estimacién mediante verosimilitud méxima (MLE).

« De incremento Tipo III (ejemplos: BFI, CFI) - Comparan el
modelo propuesto con el modelo saturado.

«  Absolutos (ejemplos: GFI, AGFI, AIC, Mc, SRMR, RMSEA) -
Calculan la proporcién de las varianzas y covarianzas observadas
que explique el modelo. Utiles solo cuando se utiliza el método
de estimacién de maxima verosimilitud.
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Schreiber y otros (2006) recomiendan reportar los valores de solo
tres de estos indices: CFI, TLI y RMSEA. Los indices CFI y TLI tienen
un rango de valores entre 0 y 1, donde 1 representa un ajuste perfecto.
Por otra parte, el indice RMSEA, que es similar a un error estdndar,
tiene un rango de valores de cero hasta infinito. Hu y Bentler (1999) han
establecido los puntos de corte para estos indices: 0.95, 0.96 y 0.06. Es
decir, que para afirmar que un modelo tenga un buen ajuste a los datos,
tanto CFI como TLI, deben ser mayores o iguales a 0.95, mientras que
RMSEA debe ser menor o igual a 0.06.

TAMANO DE LA MUESTRA

El tamafio de la muestra requerido para un andlisis estructural
recomendado es de por lo menos 250 casos, aunque la realidad es que
este numero depende, entre otras cosas, de la complejidad del modelo.
Otro aspecto que se debe tomar en consideracién es que si se hicieran
ajustes al modelo, no habria garantia alguna de que estos ajustes
fueran significativos en otra muestra tomada de la misma poblacién.
Si el investigador planifica hacer ajustes a un modelo, entonces
debe considerar tomar una muestra de mayor tamarfio, y dividirla
aleatoriamente en dos muestras, usando una para crear un modelo
ajustado y la otra para confirmar si los ajustes son significativos.

Muthen y Muthen (2002) recomiendan el uso de simulaciones para
establecer el tamafio de la muestra para un modelo dado. En su articulo
presentan cddigo en el lenguaje M+ para llevar a cabo este analisis.

EJEMPLO DE MODELO ESTRUCTURAL

El siguiente ejemplo es tomado del articulo de Whitbeck y otros
(1997) en el cual se estudia la relacién entre las condiciones de trabajo
de los padres y la necesidad econémica del hogar sobre las practicas
de crianza y la autoeficacia de los hijos. El modelo hipotetizado estd
representado graficamente en la Figura 7. Este modelo inicialmente
resulté no ajustarse a los datos del estudio, por lo que hubo que realizar
varios ajustes al mismo. El resultado se ilustra en la Figura 8. En esta
figura se han eliminado del diagrama las relaciones (flechas) en las cuales
los pardmetros no fueron significativamente distintos de cero. Para este
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modelo ajustado, la estadistica Ji-cuadrada tuvo un valor de 41.56 con
un valor de p de 0.97 la cual no es estadisticamente significativa. Los
datos obtenidos se ajustan al modelo modificado. Dado que el tamarfio
de la muestra de este estudio fue bajo (N = 158) no fue posible validar el
modelo final con una muestra independiente.

Figura 7
Modelo estructural propuesto por Whitbeck y otros (1997).
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Los andlisis en este ejemplo fueron llevados a cabo en el programa
M+. El cédigo utilizado se presenta en la Tabla 1.



108 PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DE PUERTO RICO

Tabla 1
Codigo de M+ utilizado para el andlisis de los datos de este ejemplo.

TITLE: Family Conditions

DATA: FILE IS fam_ cond.prn;
TYPE IS COVARIANCE;
NOBSERVATIONS = 158;

VARIABLE: NAMES ARE v01l-v14;
USEVARIABLES v01-v14;
MODEL: Auto BY v04 v05 v06;

Pres BY v07 v08 v09;
Esti BY v11l v12;
AuEf BY v13 vl14;
Auto ON v01l v02 v03;
Pres ON v01 v02 vO03;
v10 ON v01l v02 v03 Auto Pres;
Esti ON Auto v10 Pres;
AuEf ON Esti;
OUTPUT: STANDARDIZED; MODINDICES;

Figura 8
Modelo final ajustado a los datos obtenidos por Whitbeck y otros.
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RESUMEN

El andlisis de ecuaciones estructurales es una metodologia de
andlisis flexible con la cual se puede llevar una gran variedad de modelos
estadisticos. En este escrito se ha visto cémo se representa graficamente
un modelo estructural, incluyendo el andlisis de regresién, andlisis de
trayectorias, andlisis factorial, analisis de regresién con variables latentes
y modelos estructurales generales. Se discutieron, ademads, los pasos
generales para llevar a cabo un andlisis estructural y las estadisticas de
ajuste del modelo a los datos empiricos. Se presenté un ejemplo de un
modelo estructural y el cédigo utilizado para el andlisis en el lenguaje
M+.

Es posible utilizar el modelaje mediante ecuaciones estructurales
para llevar a cabo andlisis equivalentes a la prueba t, anélisis de varianza,
andlisis longitudinales (medidas repetidas) y curvas de crecimiento.
Existe una gran variedad de programas para llevar este tipo de andlisis
tales como M+, LAVAAN (paquete en el lenguaje R), Stata, EQS, AMOS
(SPSS), entre otros.
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INTRODUCCION

Los métodos de modelaje clasicos se basan en el supuesto de que
los datos fueron generados mediante un proceso estocastico. Un modelo
tipico especifica la relacién entre las variables de respuestas (variables
dependientes) y los predictores (variables independientes) en términos
de algunos pardmetros (desconocidos) y algun término de error. Los
datos obtenidos se consideran como generados aleatoriamente por este
modelo. Las pruebas de bondad de ajuste o los analisis de residuos son
utilizados luego para determinar cudn bueno es el modelo en explicar
los datos observados. Una estrategia alterna de modelaje consiste en
tratar de encontrar un conjunto de reglas de decisién que opere sobre
las variables independientes para predecir las dependientes sin hacer
supuestos acerca de los mecanismos que generen los datos (Breiman,
2001). Este “modelaje algoritmico” estd ejemplificado por los arboles de
decisioén, los cuales generan el conjunto de reglas de decisién haciendo
una particién recursiva de los datos.

Los arboles de decisién, que incluyen a los drboles de clasificaciéon
y a los de regresién, son, junto al andlisis de regresién y al andlisis de
conglomerados, uno de los pilares del campo de la inteligencia artificial
o0, mas especificamente, del aprendizaje de mdquinas. En este escrito se
discuten el algoritmo de arboles de clasificaciéon y regresion (CART) de
Breiman y los conceptos basicos de esta forma de modelaje. Finalmente,
el método se ilustra con un ejemplo tomado del 4rea de la educacién
superior.
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PARTICION RECURSIVA

La particién recursiva es un procedimiento mediante el cual un
conjunto de datos se divide en subconjuntos que sean cada vez mds
homogéneos. Esta estrategia es particularmente util para tratar
problemas de clasificacién, pero también podria ser utilizada en
situaciones que normalmente se tratarian usando modelos de regresion.
Tipicamente los resultados de este procedimiento se presentan como
un dendograma o arbol de decisién invertido. Este tipo de &drbol se
caracteriza por ser binario: cada grupo se divide en dos y solo dos
subgrupos.

Considere el grupo de quince elementos presentados en la
Figura 1. Estos varian en tres caracteristicas: color (rojo, azul y amarillo);
forma (circulo, cuadrado y tridngulo); y tamaifio (grande y pequefio).
Para subdividirlo en conjuntos mas homogéneos en términos de su
color (variable dependiente), se podria tomar cualquiera de las otras dos
variables (variables dependientes) para segmentarlos. Por ejemplo, si
se usara “tamaiio”, el grupo de objetos quedaria dividido en dos grupos:
objetos grandes y objetos pequetios (véase la Figura 2). Note que Grupo
1 es predominantemente azul, es decir, mis homogéneo en cuanto el
color. En el Grupo 2, sin embargo, atin no predomina ningan color.

Figural
Conjunto inicial de objetos.
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Figura 2
Particion de los diez objetos de acuerdo a su tamario.

Grupo 1: Objetos de tamario grande

Grupo 2: Objetos de tamarfio pequefio

O > B




114 PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DE PUERTO RICO

Ahora se podria proceder a subdividir cada uno de estos dos grupos
hasta utilizar todas las variables disponibles, llegar a un punto en donde
el subconjunto fuera totalmente homogéneo en su color, o simplemente
detenerse en algin punto basado en algun criterio establecido a priori.
La Figura 3 muestra un posible arbol de clasificacién que utiliza “forma”
para realizar la primera particién. En este diagrama se puede apreciar
c6mo los subgrupos se hacen cada vez mas homogéneos. Observe que
junto a las flechas se ha escrito, entre corchetes, la regla utilizada para la
subdivisién. Para una variable categdrica el namero de formas en que se
puede dividir un conjunto de datos de forma binaria es 2% - 1 en donde
k es el numero de categorias de esta variable. Por ejemplo, para “forma”
hay tres categorias: tridngulo {T}, circulo {C} y cuadrado {c}. En este caso
k =3, porlo que 2¥*-1=2%'-1=4 -1 = 3. Hay entonces tres formas de
dividir el conjunto inicial: {THC,c}, {CHT,c} y {c}{T,C}. En la Figura 3 la
regla utilizada para la primera divisién fue {THC,c}, es decir, separar los
tridngulos de las circulos y cuadrados.

En la nomenclatura de arboles de decisién se dice que cada grupo del
diagrama del cual sale o entra una flecha es un “nodo”. Los subgrupos
que no se dividan mas se llaman “nodos terminales”. En la Figura 3 hay
tres nodos terminales. Es en estos nodos en donde se lee la clasificaciéon
predicha (la de mayor frecuencia). Asi que, en este ejemplo, los datos se
dividieron en tres grupos: rojo, azul y amarillo.

¢Cudles son las reglas de clasificacién en este caso? Hay tres: 1) si
el objeto es un tridngulo, se predice que su color sera amarillo; 2) si el
objeto no es un tridngulo, pero es un circulo, se predice que su color serd
azul; y 3) si el objeto no es un tridngulo, pero es cuadrado, se predice que
su color sera rojo.
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El arbol de regresién se construye de igual manera. La diferencia
consiste en que, en vez de categorias en un nodo, se tendria un conjunto
de valores numéricos para la variable dependiente. Los valores en un
nodo se promediarian para obtener el valor predicho.

EL ALGORITMO DE CART

El algoritmo de arboles de clasificacién (Breiman, Friedman, Olshen
y Stone, 1984) llamado CART es una de las implementaciones mas
conocidas que utiliza un método no paramétrico para “crecer” los arboles.
El algoritmo de CART consiste en un conjunto de reglas para: a) dividir
cada nodo, b) decidir cudndo estd completo un arbol, y ¢) asignar una
categoria o un valor predicho a cada nodo terminal. La divisién de un
conjunto de datos se basa en la minimizacién de una funcién de impureza
y continda hasta que los datos en cada nodo sean homogéneos o queden
muy pocos casos disponibles en el nodo. Este arbol “maximo” entonces
se poda hasta obtener un arbol con minimo error de clasificacion.

Para un conjunto de datos que consista en una variable dependiente
Y y J variables independientes X, CART considera todas las posibles
divisiones para todas las variables independientes Xy las ordena a
base de la calidad del criterio de divisién (Gini o Twoing para variables
dependientes categéricas y minimos cuadrados o desviaciones absolutas
para variables continuas.) Para una variable independiente continua
CART divide los datos n — 1 veces, donde n es el numero de valores
distintos de la variable en el conjunto de datos. Cada uno delosn -1
divisiones se llevan a cabo en un punto x,_ que queda en medio de dos
valores consecutivos x, 'y X .. Para una variable categérica con k
categorias, CART examina todos los posibles (2! - 1) subconjuntos
posibles de los valores de X..

Considere el conjunto de datos presentado en la Tabla 1. Aqui
Y, y Y, representan variables dependientes categéricas y continuas,
respectivamente; las variables, X, y X, son variables independientes
categéricas; y X, es una variable independiente continua. Como X, tiene
cuatro categorias, habra 2*'-1 = 7 divisiones a explorar. De igual forma
para X, habra 2°'-1 = 1 divisién. La variable continua X, tiene siete
valores distintos ({4,5,6,7,8,9,10}), asi que tendra 7-1 = 6 divisiones.
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Para construir un 4rbol de clasificacién, la variable dependiente debe
ser categérica, como por ejemplo Y, en la Tabla 1. Una posible funcién
de impureza es el indice de diversidad Gini el cual se define para un
nodo t como i(t) = 1—ZJ.=1J p’(|t). Aqui p(j| t) es la proporcién de la clase
o categoria j en el nodo t. Por ejemplo, el nodo raiz contendrd todos
los veinte datos (véase la Tabla 1). La categoria 1 aparece siete veces,
la 2 cinco veces y la 3 ocho veces, por lo que p(1|raiz)=7/20, p(2 | raiz) =
5/20,y p(3|raiz) = 8/20. Si se utiliza la variable X, para hacer la divisién
se vera que solo hay una divisién posible para dividir los datos de Y,:
{1,1,1,1,2,2,2,2,3,3,3} y {1,1,1,2,3,3,3,3,3}. Para los datos en el primero
de estos dos grupos o nodos tiene que p(1|1) = 4/11, p(2|1) = 4/11,y
p(3]1) = 3/11, asi que i(1) = 1-(4/11)-(4/11)-(3/11) = 0.66. De forma
similar, para el segundo nodo i(2) = 1-(3/9)-(1/9)-(5/9) = 0.57.

De entre todas las posibles divisiones de los valores de las
variables dependientes el criterio GINI selecciona aquel que minimiza a
Ai = i(t)-p,i(1)-p,i(2). En el ejemplo anterior Ai = 0.4-(11/20)(0.66)-
(9/20)(0.57) = 0.036. La Tabla 2 presenta los valores de Ai para las 14
posibles divisiones en el nodo raiz. En esta tabla puede verse que la
variable X, serd seleccionada para hacer la divisién en el nodo raiz, con
la divisién hecha para X, < 7.5. La funcién de impureza GINI es una de
varias funciones que se pueden utilizar para hacer las divisiones en un
arbol de clasificacién. El lector interesado puede consultar a Loh y Shih
(1997) para una discusién de otras alternativas.

Para construir un arbol de regresién para la variable dependiente
continua Y, la mejor divisién es la que minimiza la varianza pesada de
los dos subnodos: p;s,* + p,s,”. Como se puede apreciar en la tltima
columna de la Tabla 2, X, serd seleccionada como la variable para llevar a
cabo la divisién, la cual serd X, < 5.5.
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Tabla 1
Conjunto de datos utilizados en el ejemplo (N = 20).

Y, Y, X, X, X, Y, Y, X, X, X,
1 0367 1 1 10 3 0550 1 2 9
2 0434 1 2 7 3 0300 1 2 10
1 0653 2 1 5 2 0530 1 1 7
2 0607 2 1 7 2 0558 2 1 9
3 0573 3 2 8 1 0640 3 2 6
3 0449 3 2 8 3 0510 3 2 9
3 0413 2 1 8 3 0380 3 1 8
3 0520 2 1 9 2 0466 2 1 6
1 0650 4 1 6 1 069 4 2 5
1 0803 4 1 5 1 0740 4 2 4

Este procedimiento de divisién se repite para cada subnodo hasta
que se obtiene el drbol méximo, esto es, hasta que no es posible llevar
a cabo ninguna otra divisién porque el nodo es puro, o contiene un
numero de casos menor que un valor preespecificado. El drbol maximo
claramente tiende a sobreajustarse a los datos, asi que CART comienza
un proceso de poda o eliminacién de ramas hasta que produce todos
los posibles subarboles. Haciendo uso de una muestra de prueba
independiente se puede entonces calcular la tasa de error de cada
subérbol. El 4rbol con el error més pequefio es declarado el “mejor”
arbol. Cuando el conjunto original de datos es muy pequerio, no resulta
practico dividirlo en un conjunto de aprendizaje y otro de prueba,
se utiliza entonces un procedimiento de validacién cruzada. Este
procedimiento consiste en dividir el conjunto original aleatoriamente
en pedazos de igual tamario, usualmente entre 10 y 20. Cada pedazo
se utiliza entonces como un conjunto de datos de prueba y los restantes
como el conjunto de aprendizaje.

Para un drbol de clasificacion, la tasa de error se calcula por medio del
estimado de resustitucién (R.E.), o proporcién de casos mal clasificados.
El célculo de R.E. utilizando los datos en el conjunto de aprendizaje es un
estimado inocente y no se recomienda. La Figura 4 muestra el arbol de
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clasificacién construido por CART para los datos de la Tabla 1. Hay tres
casos mal clasificados, asi que R.E. serd igual a 3/20, o0 0.15. Como se
menciond antes, un estimado mads certero se puede obtener si se utiliza
un conjunto de datos de prueba o por medio de validacién cruzada. Para
estos datos, el valor obtenido mediante validacién cruzada es de 0.571
que es sustancialmente mayor que el estimado inocente de 0.15.

Tabla 2

Criterios para dividir los valores de las variables dependientes Y, and Y, de la Tabla 1.

Veriale It B e
X, 1-234 0.015 0.0140
2-134 0.043 0.0179

3-124 0.082 0.0176

4-123 0.149 0.0091

12-34 0.087 0.0148

13-24 0.065 0.0130

14-23 0.061 0.0179

X, 1-2 0.036 0.6972
X, 4.5 0.034 0.0151
<5.5 0.161 0.0090

6.5 0.231 0.0094

7.5 0.395 0.0112

£8.5 0.048 0.0155

£9.5 0.011 0.0124
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Figura 4
Arbol de clasificacion para los datos de la Tabla 1.

Node 1
Class = 1
X3 <= 7.500
Class Cases %
1 7 350
2 5 250
3 8 40.0
N =20
Node 2 Terminal
Class = 1 Node 3
X1=(3,4) Class =3
Class Cases % Class Cases %
1 6 60.0 1 1 100
2 4 40.0 2 1 10.0
3 0 0.0 3 8 80.0
N=10 N =10
Terminal Terminal
Node 1 Node 2
Class =1 Class =2
Class Cases % Class Cases %
1 5 100.0 1 1 20.0
2 0 0.0 2 4 80.0
3 0 0.0 3 0 0.0
N=5 N=5

Paraun drbol de regresién, la tasa de error es el error cuadrado medio
(mean square error). De nuevo, si se calcula con el conjunto de datos de
aprendizaje se obtiene un estimado inocente. El drbol de regresién para
estos datos estd presentado en la Figura 4. En este ejemplo el estimado
inocente es 0.029, mientras que el obtenido mediante validacién cruzada
es de 0.767.
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Figura 5
Arbol de regresion para los datos de la Tabla 1.

Node 1
X3 <=5.500
STD= 0.128
Avg = 0.542
N =20
Terminal Node 2
Node 1 X3 <=9.500
STD = 0.056 STD= 0.098
Avg= 0.721 Avg = 0.497
N=4 N=16
Node 3 Terminal
X1=(1,2,3) Node 4
STD= 0.080 STD= 0.034
Avg = 0.520 Avg= 0.334
N=14 N=2
Terminal Terminal
Node 2 Node 3
STD= 0.075 ||STD = 0.000
Avg= 0510 | |Avg= 0.650
N=13 N=1

EJEMPLO: FACTORES QUE DETERMINAN SI UN ESTUDIANTE
COMPLETA SU GRADO EN SEIS ANOS O MENOS

Este ejemplo es tomado de un estudio cuyo propésito era predecir
si un estudiante completard su grado en seis afios y medio o menos.
En el mismo participaron 5,240 estudiantes universitarios de todas
las disciplinas. Como predictores se utilizaron el indice de escuela
superior (GPA_ADM), las puntuaciones en el examen del College Board
en aptitud matematica (MATH_APT), aptitud verbal (VERBAL_APT),
aprovechamiento en inglés (ENGLISH_ACH), aprovechamiento en
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espafiol (SPANISH_ACH) y aprovechamiento en matematicas (MATH_
ACH); el nivel educativo del padre (FATHER_EDU), el nivel educativo
de la madre (MOTHER_EDU); el ingreso familiar (FAMILY_INCOME);
el tipo de escuela: publica o privada (SCHOOL_TYPE); el programa de
estudios al que fue admitido inicialmente (DEPARTMENT), y si era
estudiante universitario de primera generacién (FIRST_GENERATION).
La variable dependiente era una dic6toma: si completé o no completd
el grado en 6.5 afos. Dado que la variable dependiente en este caso es
categorica, el analisis a realizarse fue uno de arboles de clasificacién.

El arbol de regresion resultante se presenta en la Figura 5. En el
nodo raiz se puede ver que para el andlisis se consideraron solo 4,174
estudiantes que tenfan la informacién completa. De estos, 2,545
(61%) no completaron su grado en 6.5 afios o menos y 1,629 (39%) si
lo hicieron (véase la Figura 7). La primera regla para subdividir este
conjunto de datos es que el indice de ingreso (GPA_ADM) sea menor o
igual a 3.365. De todas las variables y todos los posibles puntos de corte,
esta es la regla que produce, en primera instancia, los dos subgrupos mds
homogéneos posibles.

Si se considera el subgrupo en la rama de la izquierda, se puede
observar que de los 2,131 estudiantes 1,512 (71%) no completaron
su grado en 6.5 afios o menos, mientras que 619 (29%) si lo hicieron
(véase la Figura 8). La regla para subdividir este nuevo grupo es el
indice de ingreso que fuese menor o igual a 2.915. La Figura 8 muestra
la composicién del segundo subgrupo y su correspondiente regla de
particion.

Note en la Figura 6 que hay doce nodos terminales y que en la
mayoria de ellos predomina una de las dos categorias, ilustradas con la
banda de color rojo y azul. De las Figuras 6 y 7 también se puede apreciar
que las reglas de particién utilizan, en general, distintas variables
independientes en cada nivel. Es decir, el 4rbol muestra que existen
interacciones entre las distintas variables independientes.

En este ejemplo, el error en la clasificacién inocente es de 27%.
El estimado del error, utilizando el método de validacién cruzada es
de 47%. La Figura 4 muestra cémo varia el error de clasificacién con
la estructura del arbol. Note que el valor de 47% es el error minimo y
ocurre para el drbol ilustrado en la Figura 5. Aun cuando el error es
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relativamente alto, note que en varios de los nodos terminales los errores
de clasificacién son pequefios. Asi que, aunque un arbol pueda tener un
error de clasificacién alto, es posible que para algunos nodos el modelo
haga buenas predicciones para algunas combinaciones de predictores

DISCUSION

Los arboles de clasificacién y regresion pueden ser una alternativa a
métodos paramétricos tales como el andlisis discriminante y andlisis de
regresiéon. Entre las ventajas de este método de analisis se encuentra el
que, por ser un método no paramétrico, no hay supuestos acerca de las
distribuciones de las variables bajo anélisis. Ademads, la precisién de este
método tiende a ser igual o mejor que el de los métodos paramétricos.
Los arboles de clasificacién y regresién tienen la ventaja de ser faciles
de interpretar y utilizar. Para hacer una prediccién en un caso nuevo,
bastaria con aplicar las reglas de decisién del arbol las cuales son simples
comparaciones. En los métodos de regresién habria que sustituir
los valores en una férmula matemadtica que pudiera ser mas o menos
compleja.

Este método de andlisis maneja las variables categéricas facilmente,
sin importar cudntas categorias tenga. Por ejemplo, la variable
categérica DEPARTAMENTO, utilizada en el ejemplo, es una variable
que tiene cerca de 80 categorias. Para usarla en un andlisis de regresion
o discriminante habria que crear 79 variables nuevas, llamadas dummy
variables. De la misma forma, tampoco importa cudntas categorias
tenga la variable dependiente. Esta es una gran ventaja sobre el andlisis
discriminante, para el cual hay que crear n -1 funciones discriminantes,
donde n es el namero de categorias de la variable dependiente.

Finalmente, en los arboles de regresién se pueden visualizar
ficilmente las interacciones entre las variables predictoras. Las
interacciones entre variables estdn presentes cada vez que la regla de
decisién en un nivel hace uso de una variable distinta a la del nodo en el
nivel superior o en el inferior. De esta forma, aun cuando el investigador
hubiera decidido usar un anilisis paramétrico, seria conveniente
hacer un andlisis de clasificacién o regresién para determinar asi qué
interacciones entre variables incluir en su modelo.
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Figura 7
Nodo raiz.

Class =1
GPA_ADM <= 336.50
Class Cases %

0 2545 610
1 1629 39.0
N=4174

Figura 8
Rama izquierda del drbol de clasificacion.

GPA_ADN{<= 33650
Class =0
[GPA_ADM <=291.50
Class Cases %
0 1512 710
1 619 200
N=2131
e
B —
GPA_ADM[<= 291,50 GPAJ\D}* > 29150
Class =0 Class =0
ﬁ?fg?f; ’:GTME"E |GRAD_DEPARTMENT=(5,6,8.9)
P Class Cases %
lass Cases %
0 775 652
0 73 782 T i s
1206 218 =
N=943
T I
GRAD_DEPAﬂ'iENT=(4.5‘7.10) GRADiDEPARVlAENTﬁﬁ,G,B,Q] GmﬁDEPAR&NT:H‘Z,SAJ, )
Cass=1 Tass=1 Class=0
Class Cases % Class Cases % Class Cases %
0 3 419 o 0 00 o 775 674
150 s81 133 1000 1380 329
N=65 N=33 N=1155
I

Figura 9
Grdfica del error de clasificacion versus la complejidad del drbol de clasificacion.
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Introduccién a la estadistica bayesiana

José Noel Caraballo Rios, Ph.D.
asesor del Centro de Apoyo Estadistico
Pontificia Universidad Catélica de Puerto Rico

La estadistica trata sobre la recopilacién de datos, su andlisis y
su interpretacién con el propésito de realizar inferencias acerca del
proceso que dio lugar a los datos. Este proceso se representa mediante
un modelo matemadtico que incluye uno o mas pardmetros desconocidos
tales como la media y la desviacién estandar poblacional de una
variable de interés. La idea general consiste en hacer uso de los datos
y del modelo matemadtico para inferir los valores de los pardmetros del
modelo. Existen dos acercamientos distintos para el problema de la
inferencia: la estadistica clasica o frecuentista y la estadistica bayesiana.
La mayoria de las personas que toma un curso de estadistica por vez
primera usualmente aprende sobre la estadistica clasica. Los métodos de
andlisis bayesianos, por su parte, usualmente se estudian en cursos mas
avanzados.

El nombre de este método proviene de Thomas Bayes (1702-
1761) quien era un matemadtico britdnico y sacerdote presbiteriano.
El fundamento de este método es un teorema, llamado Teorema de
Bayes, que permite calcular la probabilidad de lo que se conoce como
la probabilidad inversa. En este escrito se tratardn algunas de las ideas
principales de la estadistica bayesiana y se ilustrard sobre su uso con un
ejemplo de andlisis de regresion utilizando el lenguaje de programacién R.

LA INTERPRETACION DE LA PROBABILIDAD EN LA TEORIA CLASICA

La distincién m4s importante entre la teoria clasica y la bayesiana
es en coémo se interpreta la probabilidad de que ocurra un suceso. En la
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teoria clasica, o estadistica frecuentista, la probabilidad de que ocurra
un suceso se refiere a la fraccién de veces que ocurre el suceso cuando un
experimento se repite un numero grande de veces. Por ejemplo, suponga
que se desea determinar la probabilidad de obtener un 3 al lanzar un
dado de 6 caras. En la estadistica frecuentista, la manera de calcular
esta probabilidad seria lanzando un dado un numero grande de veces
y determinando la frecuencia relativa con la que el suceso de interés,
obtener un 3, ocurra (véase la Tabla 1).

Tabla 1
Cdlculo de la probabilidad de obtener un 3 al lanzar un dado, utilizando la idea de
frecuencia relativa.

cuatro lanzamientos:  {6,3,2,6} p=1/4=0.25
diez lanzamientos: [6,3,2,6,5,5,2,5,3,1}  p=2/10=0.20
Total de '3’ _
muchos lanzamientos [6,3,2,6,5,5,2,5,3, ...} p = - = 0.166
Total de lanzamientos

Suponga que se lleva a cabo un experimento para determinar si un
tratamiento experimental es efectivo (dos grupos) y se encuentra que
la diferencia entre los promedios favorece al tratamiento y que el valor
obtenido de la probabilidad es de 0.035. La interpretacién frecuentista
de esta probabilidad es:

Si este experimento se repite un numero grande de veces,
asumiendo que la hipétesis nula es la correcta, en el 3.5% de los
casos se esperaria obtener una diferencia entre las medias igual
o mayor a la observada en el experimento realizado.

De igual forma, la interpretacién de un intervalo de confianza se
hace en términos de frecuencias relativas. Por ejemplo, suponga que
en un estudio se encuentra que la proporcién de personas que votard
por el partido X en las préximas elecciones estd dentro del siguiente
intervalo de confianza (al 95%): 0.35 < P < 0.40. La interpretacién de
este intervalo de confianza es:
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Si se realizara el estudio un nimero grande de veces y se crearan
los intervalos de confianza al 95% cada vez, entonces en el 95% de las
veces, estos intervalos contendrian el valor “verdadero” de la proporcién
de votantes que votaran por el partido X.

LA INTERPRETACION DE LA PROBABILIDAD EN LA TEORIA
BAYESIANA

A diferencia de la teoria clasica, la probabilidad en la teoria
bayesiana se interpreta como una creencia subjetiva, como cuando
se estd en una situacién en la que se hard una apuesta. En ese caso, la
probabilidad se basa en cudnto conocimiento tenga la persona y cuanto
estaria dispuesta a apostar. La probabilidad subjetiva es la que permite
contestar preguntas tales como ;ird a llover hoy? En estos dos ejemplos,
el estimado de la probabilidad depende de cudnta informacién previa se
tenga. Por ejemplo, si se mira por la ventana y se ve el cielo nublado el
estimado de la probabilidad de lluvia seria mayor que si el cielo estuviera
claro. La probabilidad de que ocurran dos sucesos simultineamente se
conoce como probabilidad conjunta y es la base de la teoria bayesiana.

Considere la probabilidad conjunta de dos sucesos, Xy Y, como por
ejemplo tener cdncer y fumar. Esta probabilidad se representa por:

pX,Y)

o

p(cdncer, fumar)
La probabilidad conjunta estd dada por:
pX,Y) =p(X|Y)p(Y)
donde p(X|Y) representa la probabilidad condicionada, es decir, la

probabilidad de que X ocurra si Y ha ocurrido antes. Note que el orden
de Xy Y en la probabilidad conjunta no importa:

p(X.Y) =p(Y, X)
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asi que podria escribirse también.
p(Y, X) =p(Y|X)p(X) 3
De esta forma, en este ejemplo

p(cdncer, fumar) = p(cdncer | fumar)p(fumar)

p(fumar, cdncer) = p(fumar | cdncer)p(cdncer)
Igualando las probabilidades anteriores se encuentra que:
p(cdncer | fumar)p(fumar) = p(fumar | cancer)p(cdncer)
Rearreglando términos se obtiene:

(fumar|cancer)p(cancer)
p(fumar)

p(cancer|fumar) =

(cancer|fumar)p(fumar)

p(fumar|cancer) = p(cancer)

Se puede afirmar que p(cancer | fumar) es la probabilidad inversa de
p(fumar | cancer). En general, estas dos probabilidades son distintas. En
estas férmulas las probabilidades p(cdncer) y p(fumar) se conocen como
“probabilidades marginales” o “probabilidades previas”.

Como ejemplo, suponga que en cuatro ocasiones en las cuales los
caballos A y B han corrido juntos, A ha ganado 3 veces y B una vez. Si
usted fuera a apostar en la préxima carrera en que ambos caballos
compitieran, lo 1égico seria que usted apostara al caballo A. Suponga
ahora que dicen que cuando el caballo B gané estaba lloviendo, mientras
que las tres veces en las que el caballo A gand, llovié una sola vez y que se
pronostica lluvia para la préoxima carrera. ;A qué caballo apostarad ahora?
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Note que:
=3
P =7
1
p(B) = 2
p(llover) =1
Ademas,
1
p(llover|A) = 3
p(llover|B) =1
Asi que:

(lluevelA)p(4)  (1/3)(3/4)

p(Alllueve) = p(llover) T = 0.25
_ (Uueve|B)p(B) (1)(1/4)
p(B|llueve) = p(llover) T =0.25

Por lo tanto, los caballos A y B tienen la misma probabilidad de
ganar el dia de la préxima carrera.

EL TEOREMA DE BAYES

La ecuacién:

p(y|0)p(0)

r@ly) = 20

esla expresion matematica del Teorema de Bayes. El mismo permite
determinar el valor de p(6|y) si se conoce la probabilidad “inversa” p(y | 6).
En esta ecuacién y representa el conjunto de datos observados, mientras
que O representa los parametros de una distribucién. La diferencia
fundamental entre la inferencia frecuentista y la bayesiana tiene que ver
con la naturaleza de los pardmetros 0: En la primera se asume que 0 es
desconocida, pero tiene un valor fijo (inico) que se pretende estimar. En
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la segunda, 0 se considera desconocida, pero es una variable aleatoria
con una distribucién que refleja la incertidumbre que se percibe sobre su
valor verdadero.

INFERENCIA BAYESIANA

Dado que, tanto los datos y los pardmetros 0 se presumen aleatorios,
se podria modelar la probabilidad conjunta de los parametros y los datos
como una funcién de la distribucién condicionada de los datos, dados los
pardmetros:

p(0ly) a L(y|0)p(0)

De acuerdo con esta ecuacidn, la incertidumbre percibida en torno
de los pardmetros del modelo, segiin expresada mediante la distribucién
previa, esta siendo pesada por los datos actuales p(y | 0) (o L(y| 6), dando
lugar a un estimado actualizado de la incertidumbre percibida, segin
expresada por la distribucién posterior p(0|y).

La funcién L(y|60), se conoce como la funcién de verosimilitud
(likelihood function) y se utiliza para resumir los datos. El principio
de verosimilitud afirma que toda la informacién en una muestra
estd contenida en la funcién de verosimilitud, y que esta funcién estd
indizada por los pardmetros del modelo. Note que no hay que hacer
alusién a repeticién alguna de experimentos: todo lo que importa es la
muestra que estd a la mano.

Observe que en la ecuacién anterior la funcién de verosimilitud esta
siendo actualizada por la distribucién previa, es decir, por la informacién
que se tiene de antemano. La razén (filoséfica) principal por lo que la
estadistica bayesiana es atractiva es que, precisamente, se tiende a
pensar que el progreso en las ciencias se obtiene cuando se incorpora a
los estudios actuales el conocimiento obtenido en estudios previos.

En el caso en que haya informacién previa, para la distribucién
previa se selecciona una distribucién que sea conjugada a la funcién de
verosimilitud (véase la Tabla 2). Una distribucién conjugada es una
distribucién que, al combinarlas con la funcién de verosimilitud resulten
estar en la misma familia que la distribucién previa. Por ejemplo, la
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distribucién conjugada de una distribucién normal es también, bajo
ciertas condiciones, una distribucién normal.

Tabla 2
Distribuciones de probabilidad y sus funciones conjugadas.

distribucién de los datos distribucién previa conjugada
normal normal; uniforme

Poisson Gama

Binomial Beta

Multinomial Dirichlet

Por otro lado, cuando no hay informacién previa, los métodos
de andlisis bayesianos se pueden llevar a cabo haciendo uso de una
distribucién no informativa, tal como la distribucién uniforme U(a,b).
Esta distribucién esencialmente indica que se entiende que el valor del
pardmetro de interés se encuentra en el intervalo entre a y b, y que todos
los valores dentro de ese intervalo tienen la misma probabilidad.

ESTIMACION DE PARAMETROS

En estadistica, se interesa obtener estimados de los pardmetros
de un modelo, tales como medias, desviaciones estandar o coeficientes
de regresiéon. Para obtener algin estimado, tal como la media, en la
estadistica frecuentista se construye el valor esperado del pardmetro
mediante una ecuacién de la forma:

E[g(y)] = f 9Py

Por ejemplo, para obtener estimados de la media y la varianza, esta
ecuacion tendrd la forma

Ely] = f yp(y)dy

—00
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+0oo

var(y) = Ely — E[y]] = J (v — ElyD*p(y)dy

— 00

En la estadistica bayesiana, el valor esperado toma la forma
+0o0
B@1) = | g©p@©l)dy

Asi que los estimados de la media y la desviacion estandar estarian
dados por

E@ly) = j_ Op(Bly)de

var(8ly) = f (6 — E(01))*p(01y)d6

Como se puede apreciar, la diferencia entre los dos métodos
estriba en que en la estadistica bayesiana se hace uso de la distribucién
condicionada p(0 |y) en vez de p(y).

Ademias de las estimaciones puntuales mencionadas arriba, a
menudo es de interés construir un intervalo de confianza alrededor de
un pardmetro. Los intervalos de conflanza en la estadistica bayesiana
son similares a los intervalos de confianza en la estadistica frecuentista,
pero difieren en cuanto a que en la estadistica bayesiana se presume que
los pardmetros tienen una distribucién de probabilidad (son variables
aleatorias). Otra diferencia importante es en su interpretacién. La
interpretacion frecuentista del intervalo de confianza al 95% es:

Si este experimento se repite un nimero grande de veces y se
construye el intervalo de confianza, en el 95% de las ocasiones
estos contendran el valor real del pardmetro q.

Mientras que la interpretacién bayesiana es una légica y simple:
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Hay un 95% de probabilidad de que el intervalo contenga el
valor real del parametro.

SELECCION DE MODELOS

En las situaciones en las que se desee modelar algin proceso
mediante un andlisis de regresién, a menudo el investigador encuentra
varios posibles modelos, por lo que requiere de algun criterio para
escoger el “mejor” de ellos. Entre las opciones disponibles en la
estadistica frecuentista se encuentran R? R? ajustado y Cp de Mallows,
entre otros. Es posible, ademas, llevar a cabo una prueba de hipétesis, la
prueba de razén entre verosimilitudes (Likelihood Ratio) para determinar
si dos modelos anidados difieren significativamente entre si.

En la estadistica bayesiana existe un método analogo que hace uso
de las razones entre las verosimilitudes, llamado el Factor de Gayes. Este
provee una forma de cuantificar los odds de que los datos favorezcan un
modelo sobre otro. Una ventaja de este método es que los modelos que
se comparan no tienen que estar anidados. El Factor de Bayes se define
por

p(Mily) _ p(yIMy) p(My)
p(Mzly)  p(yIM;) p(My)

La probabilidad p(M|y) es la probabilidad de que el modelo M sea
correcto, dados los datos y. De esta forma, el factor de Bayes es la razén
entre la probabilidad de que el modelo M, sea favorecido por los datos
entre la probabilidad de que el modelo M, sea favorecido por los datos.
Este método no es una prueba de hipétesis, por lo que su interpretacién
es un tanto subjetiva. La Tabla 3 muestra los criterios tipicamente
utilizado para interpretar el Factor de Bayes. Cuando no hay informacién
previa se puede presumir que p(M,) = p(M,) = 1/2.
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Tabla 3
Interpretacién del Factor de Bayes.

Factor de Bayes interpretacién
> 100 Evidencia extrema a favor de M,
30-100 Evidencia muy fuerte a favor de M,
10-30 Evidencia fuerte a favor de M,
3-10 Evidencia moderada a favor de M,
1-3 Evidencia anecddtica a favor de M,
1 Falta de evidencia
1/3-1 Evidencia anecdética a favor de M,
1/3-1/10 Evidencia moderada a favor de M,
1/10-1/30 Evidencia fuerte a favor de M,
1/30 -1/100 Evidencia muy fuerte a favor de M,
<1/100 Evidencia extrema a favor de M,

Como alternativa al Factor de Bayes se puede utilizar el Criterio
de Informacién Bayesiano (BIC, por sus siglas en inglés). El BIC es una
aproximacién al Factor de Bayes y esta definido por:

BIC = —21og(8|y) + p log(n)
Para comparar dos modelos M, y M,, se busca la diferencia
ABIC = BIC(M,) — BIC(M,)

El valor obtenido para ABIC se interpreta de acuerdo con la Tabla 4.

Tabla 4
Interpretacién del Factor de Bayes.

ABIC evidencia contra M,
0-2 pobre
2-6 positiva

6-10 fuerte

>10 muy fuerte
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EJEMPLO: ANALISIS DE REGRESION BAYESIANO

Como ejemplo del andlisis bayesiano, se presenta un andlisis
de regresién siguiendo el ejemplo presentado en el texto de Kaplan
(2014). Para el mismo se hace uso de la base de datos de la prueba de
aprovechamiento Programme for International Student Assessment (PISA),
en su administracién del afio 2009. La variable independiente en este
andlisis son las puntuaciones en la prueba de lectura (rcombl) y las
variables independientes son variables de trasfondo y actitudes (gender,
native, slang, ESCS, JOYREAD, DIVREAD, MEMOR, ELAB y CSTRAT).

Se considera el efecto de las distribuciones previas en el anélisis.
Primero, se tomard el caso de funciones de distribucién previas no
informativas para los coeficientes de regresion y, en el segundo, se hara
uso de la distribucién previa (informativas) normal multivariada para los
coeficientes de regresién y la distribucién Gama inversa para la varianza
de error, utilizando los estimados obtenidos de estos pardmetros con los
datos de la administracién del 2000. Finalmente, se comparardn con
el analisis de regresién utilizando la teoria frecuentista. Los andlisis
fueron llevados a cabo utilizando el lenguaje de programacién R. El
c6digo utilizado en los andlisis se presenta en el Apéndice de este escrito.

Los resultados de los andlisis haciendo uso de previas no
informativas e informativas se presentan en las tablas 5 y 6. Como
se puede apreciar, los intervalos de confianza para la variable gender
y native incluyen el cero. Es decir, con excepcién de gender y native,
todas las variables independientes contribuyen a la prediccién de las
puntuaciones de lectura.

Como se puede apreciar en la Tabla 5, al utilizar las previas
informativas, los intervalos de confianza para las variables gender y
native no incluyen el cero, es decir, que estas variables ahora contribuyen
ala prediccién de las puntuaciones en la seccién de lectura. Note ademads
que los estimados de las desviaciones estidndar para cada coeficiente
son, en todos los casos, menores que cuando se utilizan las previas no
informativas. Como resultado de esto, los intervalos de confianza
tienden a ser mas estrechos. Es decir, al hacer uso de distribuciones
previas informativas se obtiene mayor precisién en los estimados de
los coeficientes de regresién. Ademds, es posible que un predictor no
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contribuya a la prediccién de la variable dependiente cuando se utilicen
previas no informativas y lo haga al hacer uso de previas informativas,
como es el caso de las variables gender y native en este ejemplo.

Tabla 5
Resultados del andlisis de regresion utilizando distribuciones previas no informativas.

parametro media D.E. intervalo de confianza al 95%
(intercepto) 490.40 3.34 483.85 496.95
gender 6.44 2.31 1.92 10.96
native -5.68 3.85 -13.23 1.86
slang 6.75 4.50 -2.07 15.57
ESCS 30.28 1.30 27.72 32.83
JOYREAD 28.90 1.26 26.43 31.36
DIVREAD -4.33 1.19 -6.66 -2.00
MEMOR -18.85 1.30 -21.40 -16.30
ELAB -14.88 1.25 -17.33 -12.42
CSTRAT 27.39 1.46 24.53 30.26

Tabla 6

Resultados del andlisis de regresion utilizando distribuciones previas informativas.

parametro media D.E. intervalo de confianza al 95%
(intercepto) 487.94 2.82 482.41 493.47
gender 9.46 1.85 5.83 13.09
native -6.87 3.28 -13.30 -0.45
slang 9.53 3.56 2.56 16.51
ESCS 31.20 1.04 29.17 33.23
JOYREAD 26.50 1.00 24.53 28.46
DIVREAD -2.52 0.97 -4.42 -0.61
MEMOR -18.77 1.09 -20.91 -16.62
ELAB -13.63 1.06 -15.70 -11.55

CSTRAT 26.06 117 23.76 28.35
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La Tabla 7 presenta los resultados del andlisis de regresién
frecuentista. Como se puede apreciar, los resultados de este anélisis
son pricticamente idénticos que en el andlisis bayesiano con previas no
informativas. Esimportante recordar que, como se indicé anteriormente,
la interpretacién de los intervalos de confianza es distinta en los dos
métodos de analisis.

Finalmente, se pueden comparar dos modelos con previas
informativas, uno que incluye todas las variables (Modelol) y otro en
el que se descartaron las variables gender y native (Modelo 2). El valor
obtenido para el factor de Bayes favorece al Modelo 1 sobre el Modelo 2,
con un valor de 5.72. De acuerdo con la Tabla 8, la evidencia en favor del
Modelo 1 es moderada.

Tabla 7
Andlisis de regresion.

media  D.E. t Pr(>|t|) intervalo de confianza al 95%

(intercept) 490.40 3.35 146.35 < 2e-16 483.84 496.97
gender 6.44 2.32 2.77 0.0056 1.88 10.99
native -5.63 3.85 -1.46 0.1441 -13.18 1.92

slang 6.70 4.54 1.48 0.1397 -2.19 15.59
ESCS 30.29 1.31 23.13 < 2e-16 27.72 32.86
JOYREAD 28.90 1.25 23.08 < 2e-16 26.44 31.35
DIVREAD -4.32 1.20 -3.59 0.0003 -6.68 -1.97

MEMOR -18.87 1.31 -14.43 < 2e-16 -21.43 -16.31
ELAB -14.89 1.24 -11.97 < 2e-16 -17.33 -12.45
CSTRAT 27.42 1.45 18.89 < 2e-16 24.57 30.26

Tabla 8
Resultados del cémputo del Factor de Bayes.

Modelol Modelo2
Modelol 0 5.72
Modelo2 -5.72 0
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DISCUSION

En este escrito se introdujeron los conceptos basicos de la estadistica
bayesiana y se demostré cémo llevar a cabo un andlisis de regresién.
Como se pudo observar, el uso de informacién previa tiene el efecto de
mejorar la precisién de los estimados de los pardmetros. Ademds, cabe
la posibilidad de encontrar predictores importantes de una variable
independiente que podrian resultar que no contribuyeran a la predicciéon
cuando se usan previas no informativas.

El anélisis de regresion con previas no informativas tiene resultados
muy similares a los de la estadistica frecuentista. Una diferencia
importante, sin embargo, es la interpretacién de los intervalos
de confianza para los pardmetros. Mientras que en la estadistica
frecuentista se dice “si realizamos un nimero grande de repeticiones de
este estudio y construimos los intervalos de confianza al 95%, el 95%
de estos intervalos contendran el valor del pardmetro”, en la estadistica
bayesiana se dirfa “tenemos un 95% de certeza de que el pardmetro se
encuentra dentro del intervalo”. Finalmente, ademas del analisis de
regresion, se vio cémo se hace uso del Factor de Bayes para seleccionar
entre dos o mas modelos de regresién.
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APENDICE

CODIGO DE R UTILIZADO EN LOS EJEMPLOS

I.  Andlisis de regresiéon bayesiano con previas no informativas e
informativas y analisis de regresion frecuentista.

# Instalacién de los paquetes necesarios para el andlisis
install.packages (“MCMCpack”)

install.packages (“"BMA”)

install.packages (“coda”)

require (MCMCpack)

require (coda)

require (BMA)

# Leer el archivo de datos PISA2009.csv

datafile <- read.csv (file.choose (), header=T)

PISAdata <- subset (datafile, select=c (rcombl,gender,native,slang,
ESCS, JOYREAD, DIVREAD, MEMOR, ELAB, CSTRAT) )

head (PISAdata)

nrow (PISAdata)

PISAdata <-na.omit (PISAdata)

nrow (PISAdata)

# Modelo bayesiano con previas no informativas
Prev NI <- MCMCregress (rcombl~gender+native+ slang+ESCS+
JOYREAD+ DIVREAD+ MEMOR+ ELAB+ CSTRAT,
data= PISAdata,burnin=5000,mcmc=100000, thin=10,b0=0,B0=0)
summary (Prev NI)

# Modelos bayesiano con previas informativas
Prev_inf <- MCMCregress (rcombl~gender+native+ slang + ESCS+
JOYREAD+ DIVREAD+ MEMOR+ ELAB+ CSTRAT,data= PISAdata,
marginal.likelihood="Chib95”, mcmc=10000,b0=c(491.2,12.9,3.4,
21.4,32.6,22.9,0.01,-18.6,-11.1, 22.8),B0=c(0.0173,0.0932,
0.0141,0.0216,0.3354,0.3210,0.3245,0.2101,0.2111,0.1707))
summary (Prev_inf)

# Modelo de regresidén frecuentista
Reg frec <-lm(rcombl~gender+native+ slang + ESCS+

JOYREAD+ DIVREAD+ MEMOR+ ELAB+ CSTRAT,data= PISAdata)
summary (Reg frec)
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II. Calculo del Factor de Bayes.

# Construir los modelos que se quieran comparar

Modell <- MCMCregress (rcombl~gender+native+slang + ESCS+JOYREAD+
DIVREAD+ MEMOR+ ELAB+ CSTRAT,data=datafile9,
marginal.likeliood="Chib95”,mcmc=10000,b0=c(491.2, 12.9, 3.4,
21.4, 32.6, 22.9, 0.01, -18.6, -11.1, 22.8),
B0=c(0.0173, 0.0932, 0.0141, 0.0216, 0.3354, 0.3210, 0.3245,
0.2101, 0.2111, 0.1707))

Model2 <- MCMCregress (rcombl~slang + ESCS+
JOYREAD+ DIVREAD+ MEMOR+ ELAB+ CSTRAT,data=datafile9,
marginal.likelihood="Chib95”,mcmc=10000,b0=c (491.2, 21.4, 32.6,
22.9, 0.01, -18.6, -11.1, 22.8), BO=c(0.0173, 0.0216, 0.3354,
0.3210, 0.3245, 0.2101, 0.2111, 0.1707))

# Calcular el Factor de Bayes
Bayes Factor <- BayesFactor (Modell,Model2)
print (Bayes Factor)
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