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Consideraciones sobre el uso de la estadistica
en las ciencias socigles.
Estar a la moda o pensar un poco

FERNANDO CORTES*™
" Rosa MARIA RUBALCAVA*

INTRODUCCIGN

“Los analisis (una serie de tabulaciones cruzadas) son rela-
tivamente poco sofisticados dada Ia cantidad de datos dis-
ponibles” !

La moda no es una buena consejera para la investiga-
c1on cientifica; tampoco para seleccionar los instrumentos
estadisticos. Sin embargo, pareciera que es uno de los crite-
rios que se han usado y se usan en la investigacién social
para escoger entre el arsenal de herramientas estadfsticas
disponibles en las tltimas décadas.

Basta una revisién somera de Jas principales revistas
norteamericanas especializadas para corroborar que apare-
cen ciclos en los que una técnica particular adquiere popu-
laridad. No es claro si este comportamiento se debe a |a
presencia de algunos problemas sociales relevantes cuya in-
vestigacién demanda una nueva técnica o la aplicacién crea-
tiva de instrumentos estadisticos ya existentes; o si obedece
a que los problemas a ser investigados se delimitan a partir
de los desarrollos instrumentales: o bien a que las técnicas
se aplican como recetas de cocina debido a Ia deficiente
formacién metodolégico-técnica que reciben los cientificos
sociales (Blalock H. 1989: 450); y aun habria que considerar
la presién de los organismos que financian investigaciones

* Investigadores del Centro de Estudios Sociales de El Colegio de México,
1 pgrrafo del dictamen con el que una revista internacional rechazé Ia publica-
cién de un articulo de un investigador mexicano en 1990,
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y los comités de dictamen editorial. Cualquiera que sea la
explicacién a estos ciclos, se puede decir que en los tltimos
anos la investigacién social se ha caracterizado, entre otros
rasgos, por la aplicacién de técnicas de moda.

Una mirada superficial permite delinear la historia re-
ciente de la investigacién social segin el uso de los instru-
mentos estadisticos. En los Estados Unidos, entre los aitos
cincuenta y sesenta, se utilizaban profusamente métodos es-
tadisticos para realizar clasificaciones (andlisis factorial, de
conglomerados, discriminante) y analizar relaciones entre
variables (regresién, correlacién, anélisis de contingencia y
de asociacién). Los métodos que demandaban variables mé-
tricas? (factorial, conglomerados, discriminante, regresién y
correlacién) tuvieron una aplicacién limitada en América
Latina, tanto porque los recursos de computo eran de dificil
acceso como por las debilidades en la formacién de los in-
vestigadores sociales en técnicas de investigacién y estadisti-
ca? En cambio, los andlisis de asociacion y de contingencia
(que operan sobre variables no métricas)* han dominado la
investigacién social de América Latina hasta {a actualidad.

En los afios sesenta se popularizé el entonces llamado
analists causal {cuyos origenes se remontan a un trabajo en
genética poblacional escrito por Wrighten 1921: 557 a 585),
que se percibia como una generalizacién del anilisis muld-
variado y que tuvo un fuerte impacto sobre la investigacién
social, a pesar de que s6lo se aplicaba sobre variables métricas
y variables dicotdmicas. Una vez que se aprecié la profundi-
dad de la discusién epistemoldgica en torno a la nocién de
causalidad, pasé a tomar el nombre con el cual se le conoce
hasta hoy: analisis de trayectorias o de senderos (path analy-

2 Son variables métricas las que se miden en escalas de intervalo o de razén y
no métricas las medidas en.escalas nominal u ordinal.

3 H. Blalock (1989: 448, 454 y 458} hace mencién a Iz actual deficiencia en el
conocimiento deinstrumentos de investigacidn de los estudiantes en ciencias sociales
{grado y posgrado) de las universidades norteamericanas. Tradicionalmente sus
colegas latnoamericanos adolecen del mismo problema pero con mayor intensidad.

% 56lo se Tequeria una clasificadeora para realizar los cruces de variables.
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si5). En este método, las complejidades de cilculo no supe-
raban a las del analisis de regresién.
La linea del desarrollo estadistico-matemitico que se

plantea como problema ampliar el acervo de métodos para:

analizar variables no métricas alcanzé resultados que até-
nuaron la divisién tajante entre variables segin su nivel de
medicién. Por una parte, el anilisis de regresién se extendié
para incorporar variables explicativas y explicadas no mé-
tricas (las primeras se conocen con el nombre de variables
ficticias o variables mudas, dummy, y se tratan como caso
particular dentro del anilisis de regresién; en tanto que las
segundas llevan a modificaciones profundas que cristaliza-
ron en el modelo de regresién logit o logistica). Por a mis-
ma época se desarrolia una generalizacién del anilisis mul-
tivariado (modelo loglineal) que permite modelar un con-
junto de relaciones entre variables no métricas. Tanto el
modelo logit como el loglineal ganaron popularidad en los
afios ochenta, en parte, porque sus tediosos procedimientos
iterativos de ajuste pudieron realizarse con paquetes de
programas estadisticos en computadoras personales.

En las ciencias sociales de América Latina se han hecho
aplicaciones esporadicas, en campos tematicos reducidos,
de los andlisis de trayectorias, loglineal y logit.

En lugar de seguir la moda se puede tomar en cuenta
una diversidad de critgrjos que se han propuesto para
orientar la seleccién de “el mejor” método estadistico. Hay
quienes sostienen que uno de los criterios es el nivel de
medicién de las variables (Siegel 1956), otros ponen el acen-
to sobre los procedimientos que se siguieron para generar
las observaciones (Campbell y Stanley 1979), también hay
quienes plantean que los instrumentos de registro determi-
nan la viabilidad de analisis estadistico: la informacién que
se obtiene a través de métodos antropolégicos (ohservacién
participante, observacién directa, historia oral, filmacién..)
no es susceptible, se dice, de andlisis cuantitativo {Magrassi,
. E., M. M. Roca y otros 1980: 14). Es cierto que este tipo
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de informacién presenta dificultades particulares pero no
son un impedimento insoslayable para aplicar la estadistica.

En las paginas que siguen desarrollaremos la idea de que
el uso adecuado de los instrumentos estadisticos en una inves-
tigacién requiere también identificar el isomorfismo entre las
estructuras l6gicas de la técnica y de las respuestas provisorias
(hipétesis) a las preguntas que orientan la investigacién. Sos-
tenemos que no basta considerar tinicamente el nivel de me-
dicién de las variables y los procedimientos de observacién,
sino que, ademds, debe examinarse la concordancia entre
las preguntas de investigacién, las hipétesis de trabajo ex-
presadas en términos de relaciones entre las observaciones
o entre las variables y las técnicas que ofrecen diversas po-
sibilidades para el andilisis empirico de dichas relaciones.

En ocasiones la pregunta se limita a establecer la presencia
o ausencia de relacién entre variables, como: ¢hay o no rela-
cién entre la salud de los nifios {sN] y el trabajo de sus madres
fuera del hogar [TM]?, ése modifica o no esta relacién seguin
la calidad del cuidado {cc] que recibe el hijo en ausencia de
la madre?, ¢hay o no relacién entre la salud del pequerio y el
incremento en el ingreso familiar [11F] debido al trabajo de su
madre? En otras ocasiones, interesa saber la fuerza de esas
relaciones o bien cuantificar el efecto neto sobre la salud del
‘menor, originado en el impacto positivo del mayor ingreso
familiar y el negativo de la ausencia materna en el hogar,
modulado por la atencién alternativa al hijo.

Elnivel de medicién de las variables, los procedimientos
que generaron los datos y las relaciones entre variables de-
rivadas de las preguntas de investigacién no necesariamen-
te conducen a la seleccién de una técnica estadistica en par-
ticular, aunque sf _glgﬂmitan un subconjunto de ¢llas. Para
establecer la relacién entre ™™ y sN se pueden utilizar, por
ejemplo, andlisis de asociacién, andlisis de correlacién o
pruebas de diferencias de medias.® La relacién '™, sn, en

5ge suponen variables dicotémicas.
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presencia de cc, podria abordarse con analisis de asociacién
parcial, mediante la ecuacién de covarianzas de Lazarsfeld,
con correlaciones parciales o via analisis de varianza. Para
estudiar el efecto de 11 sobre sw, se podria optar entre el
andlisis de regresién logistica, la regresién probit o el an4-
lisis discriminante. Si interesa evaluar el efecto neto de estas
variables sobre sN, habria que aplicar anlisis de regresién
miiltiple o bien andlisis de trayectorias, segun la estructura
de los vinculos planteados entre ¥, cc, T ¥ SN.

La coincidencia entre el uso razonado de la estadistica
(que lleva en si la correspondencia entre los planteamientos
te'éricos, las preguntas de investigacién, los métodos y téc-
nicas empleadas para recopilar la informacién y los modelos
estadisticos) y la aplicacién de moda sélo puede ser un he-
cho fortuito.

En este trabajo nos proponemos mostrar una gama de
técnicas estadisticas que expondremos desde el punEo de vis-
ta de la correspondencia de sus estructuras con las estructu-
ras de las relaciones entre observaciones y entre variables,
propuestas por los esquemas teéricos. Las hemos seleccionado
tomando en cuenta su aplicacién potencial y su frecuencia de
uso en la investigacién social en América Latina. Tuvimos
presente, sobre todo, aplicaciones a la soctologfa, la sociode-
mografia, la antropologia, los estudios urbanos y de salud
publica, y la ciencia politica, cuyos anilisis son fundamen-
talmente de seccién cruzada o de estarica comparativa; por
lo anterior, queda fuera de esta exposicién el tratamiento de
series de tiempo, procesos estocasticos, estudios en panel y
cualquier otro tipo de andlisis secuencial.

~ Por motivos de exposicién, consideramos necesario de-
dicar la primera secci6n a la matriz de datos, que es el punto
de encuentro entre las operaciones teéricas, metodoldgicas
y estadisticas; es la carne que cubre el esqueleto légico. En
?a segunda, desarrollamos la idea central de este trabajo: el
isomorfismo entre el sistema de relaciones que fluye de la
conceptuacién y el sistema de relaciones que configura a
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cada modelo estadistico. Dada la naturaleza de nuestra ta-
rea, ponemos el énfasis en la presentacién de las estructuras
de algunas técnicas estadisticas. Esta parte se subdivide en
técnicas para construir indices y clasificar, y técnicas para
analizar relaciones entre variables. Por dltimo, en la terce-
ra, intentamos abogar por el uso no empirista de la estadis-
tica y perfilamos su papel en distintos momentos del proceso
de investigacién.

LA MATRIZ DE DATOS

El anilisis estadistico procede sélo si se dispone de un con-
junto de mediciones de los atributos de las unidades de ob-
servacién, unidades que suelen denominarse de diferentes
maneras: individuos en sentido genérico (Bouroche, J. M.
y G. Saporta 1980: 5), elementos de andlisis o unidades de
andlisis (Galtung, J. 1966: 1), unidades (Castellanos, A.
1977: 35), objetos (Yule, U. y M. Kendall 1959: 15) o bien,
casos u observaciones (spss, 1988: B-9). Para cada una de
ellas se registran, con el fin de caracterizarlas, una serie de
rasgos o propiedades que se denominan variables. Nosotrc?s
preferimos ltamar unidad de registro a 1as unidades cuyos atri-
butos se han registrado, con el fin de enfatizar que los datos
no surgen de una percepcién casi inmediata sino de opera-
ciones que se apoyan en consideraciones teéricas y técnicas.
Las unidades de registro y las variables se ordenan en la
matriz de dalos, que no es mas que un arreglo rectangular
con tantos renglones como unidades haya y con una colum-
na para cada variable. Las casillas de la matriz, definidas
por la interseccién de renglones y columnas contienen “los
valores™ de las variables. :

La construccién de la matriz de datos es fundamental
porque constituye tanto un punto de partida para la apli-

® Entrecomillamos este término porque en las escalas nominal u ordinal no se
trata de valores en sentido estricto.
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cacién de las herramientas estadfsticas, como un punto de lle-
gada que enlaza la esfera de la conceptuacién con la del re-
gistro empirico, nos parece que el precario tratamiento que
han hecho de este tema, tanto la estadistica como las ciencias
sociales, oculta la complejidad de las operaciones que culmi-
nan en la matriz de datos y explica, en buena parte, las difi-
cultades que enfrentan los mvestigadores para el mejor apro-
vechamiento de las técnicas en beneficio de su quehacer.

. A continuacién examinaremos algunos de los temas que
involucra la construccién del arreglo rectangular, visto co-
mo punto de liegada, de unidades de registro y variables:

i} Las variables de la matriz de datos corresponden a los
indicadores de los conceptos tedricos.” Hay que consignar
la existencia de teorfas en que algunos de sus conceptos son
inobservables (Blalock, H. 1968: 5 a 27) ya que la corres-
pondencia concepto-indicador puede involucrar varios in-
dicadores para un COHCCPEO.

1i} La medicién engloba tanto la operacionalizacién de
conceptos. tedricos como la confiabilidad y validez de los
indicadores. A partr de una definicién de cada Concepto y
de la especificacién de sus dimensiones, se llega a establecer
uno o mas indicadores observables (Lazarsfeld, P. 1973: 35
a 45). La calidad de los indicadores se Jjuzga por su grado
de consistencia, estabilidad o precisién (confiabilidad) y por
la certidumbre de que miden lo que queremos medir (vali-
dez) (Kerlinger, F. 1978: 442 3 473). La estadistica auxilia
la investigacién social, proporcionindole conceptos y me-
didas (varianzas y correlaciones) que permiten evaluar la
calidad de los indicadores.

iii) Cuando se tiene més de un indicador para un con-
cepto se presenta el problema de sintetizar [a informacién:

7 En este trabajo reservaremos al término “variable” para referirnos a su
sentido en estadistica. En ciencias sociales se usa tanto en este sentdo, como para
designar a las categorias de mayor abstraccién, a los indicadores e indices tal como
se definen en la metodologfa de las ciendias sociales, y tarnbién se emplea en relacién
con un drea temdtica (por ejemple, cuande se dice “hay que considerar la variable
poblacional™).
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operar sobre el subconjunto de columnas de la matriz de
datos (variables) asociadas a un mismo CONCepto para reem-
plazarlas por un nimero menor de variables compuestas
(indices). Los indices m4s utilizados suelen ser aquéllos que
se obtienen por operaciones aritméticas elementales, como
los indices sumatorios simples (en cada unidad de registro
se suman los valores de las variables), o los indices que se
construyen a través de cocientes y productos de variables.
La estadistica también proporciona técnicas que ayudan a
la realizacién de estas operaciones tedrico-metodoldgicas,
entre las que se encuentran los anslisis de componentes
principales y factorial.

iv) La matriz de datos es independiente de las fuentes
de informacién y de los métodos e Instrumentos con que
ésta se registre. Su forma no se modifica si el investigador
obtiene su informacién de fuentes primarias o secundarias
o s utilizé un cuestionario, una entrevista, una grabacién,
una filmacién, un texto, o su propia observacién. Lo que si
es esencial, para que sea susceptible de anilisis estadistico,
es que los datos sean numéricos, entendiendo por ello tanto
los ndmeros que corresponden a variables métricas como
los que pueden asociarse como c6digos a variables no mé-
tricas.

v) Tampoco importasi la cobertura del estudio es censal
o muestral. La aleatoriedad incorporada a la mayoria de las
técnicas estadfsticas multivariadas, se justifica no sélo por la
seleccién de las unidades de registro a través del muestreo
aleatorio, sino también por la imposibilidad de considerar
todos los factores asociados a un fenémeno (Hagood, M.
1973: 65 a 78; Johnston, |. 1984: 14) o al argumentar que
la aleatoriedad forma parte de los procesos sociales (King,
G. 1989: 92 87)5

® La discusién sobre el cardcter determinista o aleatorio de la realidad sigue
presente en la ciencia. Véase el rispido debate entre lya Prigogine y René Thom,
en el encuentro organizado por la Fundacién Salvador Dali, en la Facultad de Fisica
de la Universidad de Barcelona, en noviembre de 1985 (Wagensberg, ]. 1986: 187
a 197). : .

st it n B el
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vi) No es trivial, aunque parezca lo contrario, decidir
cudl o cudles son las unidades de registro pertinentes al
problema que se investiga. ¢La teorfa que orienta la inves-
tigacién hace alusion a unidades individuales o colectivas?
por ejemplo: qué es lo que interesa para un estudio: ¢la
condicién de “ocupado” o “desocupado” de los individuos
o el nimero (o la Proporcién) de ocupados dentro de Jos
miembros econémicamente activos de un hogar? En e] pri-
MeEr caso, las unidades de registro seran los individuos y una
de las variables que los caracterice serd su condicién de ocu-
pacién; en el segundo, serdn los hogares y una de sus varia-
bles el nimero de ocupados (o su proporcién respecto a'los
econdémicamente activos del hogar). '

vii) Las operaciones que habitualmente se aplican a la
matriz de datos no se agotan en la eliminacién de los indi-
cadores que no pasaron las pruebas de confiabilidad y vali-
dez, ni en la construccién de indices sino que, en ocasignes,
lainvestigacion requiere transformar las unidades de n;iﬁgis-
tro. En estos casos se aprecia el doble cardcter de Ias unida-
des de registro: son tales en cuanto sirvieron de base alre-
gistro empirico pero sélo constituirdn unidades de andlisis-en
tanto sean las relevantes para la teoria. Asf, una conceptua-
cién que centre la atencién en hogares, ante la imposibiii-
dad de acceder directamente a sus rasgos caracterfstices,
deber4 llegar a Ia matriz de datos en dos etapas: en la pri-
[TIETa S€ construird una matriz en que las observaciones sean
individuos y una de sus variables indique el hogar al que
pertenecen; en la segunda etapa se construiran los hogares
como nuevas unidades, unidades de andlisis, generadas a
partir de la matriz de datos de individuos. Los procedimien-

 tos de definicién de las variables de los hogares, a partir de
las delos individuos, van desde operaciones artiméticas sim.-
ples como en el caso del indice de ocupacién, hasta elafjb—
raciones relacionales complejas para definir variables come
el tipo de familia, a partir del parentesco de cada uno de
los miembros con el Jefe del hogar. :
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viii) Se presenta una complicacién adicional cuando la
investigacién requiere del manejo estadistico simulténeo de
unidades de registro heterogéneas, que deben combinarse
en una Unica matriz de datos que refiera todas las variables
a una misma unidad de andlisis. Por caso, el problema pue-
de demandar que se combinen las variables del hogar con
las de algunos individuos seleccionados (el jefe, el cényuge,
el hijo mayor, el hijo menor) y con caracteristicas de la vi-
vienda como la zona de residencia, entre otras: a) la edad
del cényuge o la del hijo menor suelen utilizarse como in-
dicadores del ciclo doméstico que, a su vez, se considera
como uno de los factores explicativos de la participacién
femenina en el mercado de trabajo; b) algunas variables de
la vivienda y de la zona de residencia pueden usarse en la
construcién de estratos sociales que, junto con el ciclo do-
méstico y otras variables, complementan el abanico de fac-
tores explicativos de la tasa de participacién de la mujer.
En los casos en que la estratificacién se basa en pocas varia-
bles se pueden aplicar procedimientos estadisticos relativa-
mente simples: representacién gréfica, comparacién de

promedios y descomposicién de la varianza; pero cuande-

son muchas, estos métodos no son eficientes y se requiere
de algunos mas elaborados: analisis de conglomerados, ani-
lists clasificatorio multiple (multiple classification analysis) y
analisis discriminante, por citar algunos.

Para finalizar esta seccién, debemos hacer notar que la
matriz de datos, en la mayoria de las investigaciones (si no
es que en todas), experimenta sucesivas transformaciones,
las que dificilmente se comprenden con la imagen de un
proceso de investigacién que avanza, en forma continua,
en direccién a su término y cuyo producto se integra “acu-
mulindose en el cuerpo de conocimiento disponible”
(Bunge, M. 1979: 19 a 37). Las transformaciones de la ma-
triz de datos aparecen como “casi naturales” si la investi-
gacién se conceptia como un proceso que combina fases
de continuidad con rupturas y reordenaciones, es decir,

i
!

i
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como un proceso cadtico {piaget, J. y R. Garcia, 1982: 192 a
194; Prigogine, 1. e 1. Stengers 1983: 166 a 187; Lazlo, 1.
1990: 137 a 149; Balandier, G. 1989: 296 a 237).

TECNICAS ESTADISTICAS

La matriz de datos, si bien es el punto de llegada de las
operaciones teérico-metodolégicas, es también el punto de
partida del anilisis estadistico. En ocasiones, desde el mo-
mento en que s¢ selecciona un procedimiento estadistico
particular es necesario, para satisfacer sus supuestos, intro-
ducir cambios en la matriz de datos. A su vez, las preguitas
llevan a seleccionar subconjuntos de variables o de unida-
des de registro: casi nunca se utiliza la matriz de datos en
su totalidad. Mas atn, los resultados que arrojan los prime-
ros analisis (supongamos que sea un simple an4lisis de fre-
cuencias) conllevan, la mayoria de las veces, recodificacio-
nes y redefiniciones de las variables, lo que Implica volver
al plano de la teoria a la vez que inducen nuevas preguntas
deinvestigacién que pueden requerir instrumentos estadis-
ticos diferentes.

Dedicaremos esta seccién a presentar la relacién entre
la estructura del sistema de hipétesis tedricas v la estructura
de los instrumentos basicos que proporciona la estadistica
social. Dados los propésitos de este trabajo se acentuaré la
exposicin de la estructura y caracteristicas de las técnicas,
pero el lector debe retener que, en la préctica, la referencia
al campo teérico es permanente.

Para realizar la exposicién dividiremos los modelos de
andlisis estadfstico en dos grandes grupos. El criterio de cla-
sificacién se inclina en favor del tipo de problema sustantivo
que se quiere resolver y responde al uso m4s frecuente que
se hace de las distintas técnicas en las ciencias sociales. En
el primer grupo inclyimos las que se utilizan con la finali-
dad principal de construir indices o de clasificar (formar
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grupos, estratos, zonas, regiones). En el se'gundo, estan los
instrumentos que permiten analizar relaciones conceptua-
les en la forma de relaciones entre variables. Aunque sea
wrivial, vale la pena destacar que éstaes sélo una de las Ya.rias
maneras en que se pueden agrupar las técmcgs estadisticas
y que responde al tipo de aplicacién que habltualmente se
hace de ellas, pero de aqui no debe denvz}rse que no se
puedan usar para propésitos distintos; por ejemplo, si bien
el analisis factorial se utiliza preferentemente para cons-
truir indices, también puede emplearse para contrastar hi-
pétesis (Kim J. O. y Ch. W. Mueller 1978: cap. v; Long, |.
S. 1983).

Técnicas para construtr indices y clasificar
Andlisis de conglomerados (o de ciimulos)

Tiene por propésito agrupar a las un.idacges de registro cu-
yas caracteristicas son las “maés parecidas .

La idea basica que subyace a la formacién de grupos es
que éstos deben ser internamente homogéneos y, a la vez,
lo mis diferenciados posible entre si. El caso mas mmple es
el de la formacién de grupos a partir de una sola \_fz.lrlabie,
para ello se utilizan procedimientos graficos, anéhgs_ fle la
distribucién de frecuencias y técnicas de descomposicién de
Ja varianza. En el método grifico se toman como referencia
los maximos y minimos de la distribucién de frecuencias y
se delimitan los valores de variable que marcarén las fron-
teras entre los grupos. Este recurso se puede complementar
analizando el comportamiento de los promedios grupalles ¥
de las inter e intravarianzas. También es comin examinar
los valores de la variable y tomar como puntos de corte
aquéllos en que se aprecian discontinui_dades.

Sin embargo, cuando el problema involucra a mas d'e
una variable, estos criterios pierden operatividad. Las deci-
siones de agrupacién no tienen por qué ser las mismas para
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todas las variables: una unidad de registro segiin unade sus
caracteristicas deberfa pertenecer a un grupoy, segin otra,
a uno distinto.

El andlisis de conglomerados resuelve este problema
considerando simultdneamente todas las variables.

El problema consiste en comparar los renglones de la
matriz de datos, en las variables seleccionadas, para definir
los grupos o conglomerados y decidir cuéles son los mas
parecidos. Para iniciar un agregado se razona del siguiente
modo: dado un renglén se busca entre los restantes al que
mas se le parezca, se tiene asf un grupo de dos elementos;
si no hay ninguno similar se comienza la formacién de un
segundo grupo. El tercer caso se asigna a uno de los grupos
ya creados, excepto si es muy distinto. Este procedimiento
se repite hasta que todas las unidades de registro hayan sido
asignadas a un grupo.

Lo importante para el procedimiento descrito es tener
un fndice que permita medir el “parecido” de las unidades
de registro. El analisis de conglomerado pone varias opcio-
nes a disposicién del investigador: la distancia euclidiana
entre las unidades de registro, la distancia euclidiana al cua-
drado, la diferencia entre los valores absolutos, etcérera.
(Tryon, R. y D. Bailey 1970: 135 a 181).

Este método se inicia con tantos conglomerados como
casos haya y concluye con todos los casos formando un solo
grupo. Es decisién del investigador seleccionar cudntos
grupos quiere distinguir. Para ello se apoya bien sea en la
evolucién del valor de la medida resumen utilizada, en
gréficas que producen el mismo método o en el anilisis de
promedios y de varianzas (de las variables) de los conglo-
merados construidos. Ademds, puede tomarse en cuenta
informacién externa para afinar la conformacién de los
grupos, como seria la contigiiidad geografica para una re-
gionalizacién. .

Dependiendo del tamafio de la matriz de datos y de los
recursos de cémputo, una aplicacién particular puede de-
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mandar que el investigador decida de antemano el ndmero
de conglomerados. En este caso tendra que hacer varias
pruebas en el entorne del nimero seleccionado.

Como se puede apreciar, este procedimiento estadfstico
no proporciona solucién Gnica, sino que provee diferentes
conglomeraciones entre las cuales hay que elegir tomando
en cuenta no sélo los criterios estadisticos, sino también el
conocimiento sobre el tema y la consistencia teérica de la
agrupacién.

Analisis discriminante

Es util en los problemas en que hay un subconjunto de uni-
dades de registro asignadas inequivocamente a grupos (cu-
ya existencia se presupone), mientras que las restantes no
tienen en ellos una localizacién precisa. El andlisis discri-
minante entrega elementos para decidir la pertenencia gru-
pal de los casos de este segundo subconjunto.

El modelo presupone que el grupo de pertenencia es
una variable cuyo valor en cada unidad de registro particu-
lar serd asignado por la técnica, a partir de los niveles que
esa unidad presente en el conjunto de indicadores con que
se caracterizé (llamados variables discriminantes); o tam-
bién, de manera reciproca, que el grupo de pertenencia
determina el nivel de los indicadores. En adicién a lo ante-
rior, se considera que el niimero de gruposes fijo y que cada
unidad de registro pertenece a uno y s6lo a uno de ellos.
Los primeros desarrollos de esta técnica se deben a Fisher
(Klecka, W. R. 1984: 12).

Son diversas las situaciones de Investigacién que com-
portan un problema como éste. Por ejemplo, aquéllas que
s¢ proponen identificar zonas segiin el grado de urbaniza-
cién de un conjunto de unidades espaciales. En este caso,
se liene como punto de partida el conjunto de todas las
unidades espaciales del pafs con sus correspondientes indi-
cadores de urbanizacién,
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Unidades sin Unidades
pencnen(:ia asignadas
a grupo a grupo
Uy
Ulnl
Ul A
U2
U, 3 U21
3 | Ve |
* 5]
- E!
UK [
Ui
Ugng

‘Con los valores de las variables vinculadas a la urbani-
zacién se caracteriza a las unidades que pertenecen a cada
8TUpO y s¢ producen modelos (funciones discriminantes)
con los_ cuales serd posible asignar a Jas unidades con per-
tenencia grupal indefinida, Ios modelos, alimentados con
los valores que presenten las variables de urbanizacién en
cada unidad, dardn como resultado el grupo al que es mas
probable que pertenezca esa unidad, garantizando que las
unidades-de un mismo STupo sean similares y también cla-
ramente diferenciadas de las de Jos Otros grupos.

El'l general, hay mas de una funcién discriminante es-
tadisticamente significativa. Esio quiere decir que cada fun-
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cién asigna las unidades en duda de manera diferente v,
aunque hay criterios estadisticos para decidir cuil es [a fun-
cién con mayor poder de discriminacién, suele ser ttil ana-
lizar las agrupaciones resultantes de todas las funciones,
porque cada una clasifica (discrimina) a las unidades res-
PECto a un rasgo complejo (multidimensional) distinto.

Los paquetes de programas estadisticos para computa-
doras ponen a disposicién del investigador opciones que ie
facilitan decidir cudl es el mejor modelo, por lo menos desde
el punto de vista estadistico. Esto significa identificar cuales
son las variables con mayor poder discriminatorio para el
problema de clasificacién que se aborda y a través de cuil
de las funciones discriminantes se llega a una agrupacisén
estadisticamente vilida.

Las aplicaciones de este andlisis cas; siempre rebasan la
finalidad estrictamente clasificatoria, adentrandose el in-
vestigador en la interpretacién y caracterizacién de los gru-
pos conformados por los distintos modelos (funciones) dis-
criminantes,

Andlisis factorial

Se utiliza las m4s de las veces para construir indices. El tipo
de problemas que demanda sy aplicacién es aquél en el que
se precisa identificar un Concepto o conceptos subyacentes
(inobservables), a partir de variables de la matriz de datos
(indicadores). Al Pplantearlo de esta forma, el problema re-
fiere Ia relacién entre observables e inobservables que, aun-
que suele olvidarse, se basa en hipétesis “que deben funda-
mentarse y confirmarse de algiin modo” (Bunge 1979: 737)
Y CUyo caracter particular se destaca en el término “corre-
lacién epistémica”.s

Este método que retne una serie de técnicas, el analisis
de componentes principales entre otras, permite reducir el

? Este término lo atribu ye Blalock (1968) a Northrop.

MATEMATICAS Y CIENCIAS SOCIALES 243

conjunto original de variables a un niimero mias reducido
de variables subyacentes llamadas variab)es latentes o fucto-
7es (por reducir el nimero de variables, algunos textos JJa.
man al analisis factorial “andlisis de conglomerados de va-
riables”). Cada factor representa una combinacién lineal de
las variables originales que se €Xpresa en un vector cuyos
elementos indican el peso de cada una de Jas variables en e]
factor. Posteriormente se definen, para cada unidad de re-
gistro, indices que resumen cada factor en un sglo nimero;
€10 permite caracterizarlas mediante nuevas variables: [os
Indices correspondientes a los factores mas significativos
desde e] Punto de vista estadistico. También en este caso,
los programas de computo ofrecen variadas opciones de de-
finicién, calculo vy gréficas.

Con las variables sintetizadas en factores y con los indj-
¢es correspondientes se pueden formar €stratos, zonas, re-
giones, a través de las técnicas elementales de Ia estadistica
descriptiva o mediante los métodos gréficos antes citados.

Una de las primeras aplicaciones del anglisis factorial
fue hecha en el campo de la psicologfa de la inteligencia,
Las pruebas de inteligencia registraban un conjunto de res-
buestas que, se hipotetizaba, se vinculaban con dimensiones
no observables de la inteligencia (por ejemplo, habilidades
y destrezas). Sin embargo, las aplicaciones de] analisis fac-




244 FERNANDO CORTES - ROSA MAR{A RUBALCAVA

MATEMATICAS Y CIENCIAS SOGIALES 245
torial se extendieron pronto a varias disciplinas y a mult- X X
ples propésitos (Rummel 1967). 1 2 rrereaaaas X
Al 1gual que en el anilisis discriminante, el uso de esta
técnica busca llegar. mis alld de una clasificacién. Es nece- y n n
sario entender el sentido que tiene cada factor (interpreta- 1 11 122 cnvenan. g
cién) y encontrar justificacién tanto para los valores que y2 Ny 11 Ny,

tienen las unidades de registro en los indices calculados co-

mo para el lugar que ocupan en la clasificacién multidimen-

sional resultante.

: El desarrollo de esta técnica ha extendido sus aplicacio- : * . A L

! nes a la contrastacién de hipétesis teéricas, incorporadas por

; el investigador a través de restricciones en el modelo (Long,

R J- 5. 1983: 12). Se ha propuesto también como un método . . . ..
E

auxiliar cuando se detecta multicolinealidad en un modelo
de regresién (véase el apartado: analisis de regresién), es
; decir, presencia de combinaciones lineales entre las varia-
3 bles, que viola uno de los supuestos en que se basa ia esti- Ir
1 macién de los pardmetros de ese modelo. (Chatrterjee, S. y
i B. Price 1977: 157 a 163).
1t

nr]- nrz-----.-.... nrc

es decir, al an4lisis de una tabla bidimensional. La relacién
entre las dos variables se juzga a partir de la distancia res-
pecto a la independencia estadistica. Con base en la teorfa
clemental de probabilidades es posible establecer, para cada
casilla, una medida de Ia discrepancia entre las frecuencias

!
L : Téenicas para analizar relaciones entre variables
¥l

Anidlists de contingencia

Permite dar apo fn iad Gr v
: yo empirico a enunciados tedricos que pos- observad ;
' p I é 9 as y las esperadas
tulan la relacién entre dos o mis variables no métricas. La iabl y p ; bajo -81 . puesto de que las dos
: re (60s 0 mas v e variables son estadisticamente independientes. Esta idea
articulacién entre las hipotesis teéricas y la relacién concep- aplicada a todas las casillas de Ia tabla. s :
: oo Y . elata - m
;i to-variable (indicador o indice) conducen al planteamiento conveniente, origina Ia estadfsti oy sm;etx;ada de modo
e P .5 . adfstl -
de hipétesis estadisticas (formuladas en términos de varia- ki g Jcuadrada cuyo valor

permite juzgar si hay o no relacién significativa entre las
variables (Cortés, F. ¥ R. M. Rubalcava 1987: 105 2 115).

_ Cuando las hipétesis teéricas envian a hipétesis estadfs-
tcas que involucran la asociacién entre mas de dos variables
aparecen algunas complicaciones técnicas. En efecto, ade-
més de la hipétesis: “las tres variables son mutuamente in-
dependientes”, hay que considerar las pruebas de inde-
pendencia parcial (la relacién entre dos de las variables es

bles) que se someten a contrastacién (Blalock, H. 1968: 5 a
27). Los procedimientos estadisticos se aplican sobre una ta-
bla de contingencia, que se construye a partir del cruce de
dos o mds variables no métricas de la matriz de datos, en
cuyas casillas se registraron las frecuencias absolutas.

El caso més simple de tratar es aquél en el que la hipé-
tesis terica remite al cruce de dos variables:
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independiente de la tercera), e incﬁependencia cox?dlcmna!
(dos de las variables son independientes en cada nivel de la
tercera) (Everitt, B. 1977: 71 a 77). _ -

Por mucho tiempo gozé de amplia p'opulandad e? mo-
delo de covarianzas de Lazarsfeld, propio para estudiar la
asociacién entre tres variables dicotémicas (La‘zarsfeld, P,
1974(a): 28 a 39). Consiste, en esencia, en analizar la rela-
cién entre dos variables una vez que se mtrqduce una ter-
cera (variable “test” o variable control) a partir de una tipo-
logia que combina dos formas extremas que puede asumir
la ecuacién (Lazarsfeld, P. 1974(b): 328 a 352)° con la po-
sicién temporal (anterior o intermedia) de la tercera varia-
ble respecto a las otras dos. ' _

Si representamos por X a ]a variable antt::cedente, por
Y a la variable consecuente y por Z a la variable coptrol,
podemos expresar graficamente los tres casos que tieaen
significacién tedrica segiin Lazarsfeld:

(a)

)
(c)

10 Una expresién totalmente equivalente habfa sido desarrollada con bastante
anterioridad (Yule, G. U. y Mg. G. Kendall 1911: 36 y 37).
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El caso que se representa en (a) se denomina marginal
anterior y corresponde a una estructura genuina de rela-
ciones —Ila variable control es parte de la explicacién— a
diferencia del (b) en que la relacién observada entre X yY
es ilusoria y se explica por las relaciones que mantienen las
variables antecedente y consecuente con la variable control.
El tercer caso (c) recibe el nombre de relacién parcial y
simboliza la interaccién de Z con las variables X y Y:expresa
como se modifica la relacién entre estas variables en las
categorias de Z. En realidad, el propésito principal de esta
version del andlisis multivariado es la deteccién de las rela-
ciones ilusorias o espurias.

Apesar de que el tratamiento matematico s6lo considera
el caso de tres variables dicotémicas, Lazarsfeld sostiene que
la generalizacién, tanto por el lado del nimero de catego-
rias como por el del niimero de variables, es a Jortiori (La-
zarsfeld P. 1974(a): 35).

Las limitaciones del analisis multivariado a la Lazarsfeld
se desprenden, por una parte, de la inexistenica de una ex-
tensién de la ecuacién a mas de tres variables ¥, poT otra, en
muchos casos, de las dificultades practicas para decidir si la
variable intermedia es anterior a la variable explicativa, si estd
entre la explicativa y la explicada o bien si interactia con ellas.

El anilisis de asociacién

El andlisis de contingencia concluye al establecer si dos o
mas variables son independientes, o bien si est4n relaciona-
das; en tanto que el analisis de asociacién mide [a fuerza de
la relacién a través de coeficientes. Existe un nutrido nu-
mero de coeficientes de asociacién tanto en la literatura
estadistica como en los programas de c6mputo. El amplio
abanico de opciones plantea el problema de la seleccién
adecuada; una solucién es la de establecer criterios que ayu-

den a responder la pregunta ¢qué medida de asociacién
utilizar?

R &
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Hay una serie de coeficientes que, a diferencia de los
que son funcién de ji-cuadrada, definen |a asociacién no
s6lo por lejanfa respecto a ia independencia sino también
por la proximidad respecto a un concepto especifico de re-
lacién. En términos laxos podrfamos afirmar que la idea
central que subyace a estas medidas es la de comparar la
distribucidn efectiva de los datos y la que se esperaria segin
la hipétesis teérica (Goodman, L.y H. Kruskal 1954: 739 2
764).»

Asi, se concluye que la seleccién del coeficiente adecua-
do depende mds bien de un cierre teérico que de uno de
caricter técnico: el investigador debe especificar sus hipé-
tesis y, en funcién de ellas, generar el coeficiente que mide
la proximidad de la distribucién teérica respecto a la obser-
vada. Esta solucién requiere que se coordine la estructura
de los enunciados teéricos con la del coeficiente (Cortés, F.
y R. M. Rubalcava, 1987).

El andlisis loglineal

El trabajo original de Lazarsfeld propone el anilisis de co-
varianzas como un método (il para detectar relaciones en-
tre tres variables dicot6micas, a partir de los datos. Sin em-
bargo, nada impide usarlo desde una éptica inversa, es decir,
pronosticar el tipo de relaciones a partir de los enunciados
tedricos. Mis atin, la ecuacién de covarianzas de Lazarsfeld
se puede escribir en términos de coeficientes de asociacién
(Cortés, F. y R. M. Rubalcava 1987: 8] y 82) y, por esta via,
mtroducir el vinculo entre la hipétesis teérica y la medida
de asociacién.

Ahora bien, el analisis loglineal puede considerarse co-
o una generalizacién del analisis de covarianzas de La-

pe hecho, enla actualidad, se dispone dej coeficiente delm-roque que es, en
esencia, una funcidn generatriz de coeficientes, cuya forma general se pardculariza
al especificar el tipo de relacién que se deriva de las hipdtesis tedricas (Hildebrand,
D.,]. Laing y H. Rosenthal 1977).

MATEMATICAS Y CIENCIAS SOCIALES

249

zarsfeld y del analisis de asociacién. En efecto, es propio
aplicarlo en aquellos casos en que el marco teérico conduce
4 una estructura de relaciones entre un conjunto de varia-
bles no métricas. La Tepresentacion grifica de una estrue.
turatipica de relaciones conceptuales susceptible de anilisis
loglineal es la siguiente:

Xy X3

XS e

X3 X4

Esta grifica expresa que la variable X, est4 relacionada
con X, y X;; X, con X5y X; con X5 Ademais, que la variable
Xs afecta la relacién entre X, y X,, y que X, impacta la re-
lacién entre Xoy X, Enla terminologfa del anilisis loglineal
las relaciones entre dos variables se denominan interaccio-
nes de primer orden. Cuando |a relacién es entre tres va-
riablgs s¢ denomina interaccién de segundo orden, y as
sucesivamente.

A partir de esta estructura se debe especificar Ia forma
del modelo para proceder a su ajuste y obtener estimaciones
de los pardmetros que representan los efectos de las varia.
bles y de sus relaciones. En [a especificacién del modelo, e]
investigador supone (basado en su teoria) que las frecuen-
cias de una tabla de contingencia resultan de jos efectos de
las variables y de sus interacciones.
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El ajuste a Jos datos implica la utilizacién de procedi-
mientos iterativos de cdlculo (que operan sucesivamente de
casilla a casilla). Desde el punto de vista practico es imposi-
ble realizar los cdlculos manualmente, en particular, cuan-
do se trata de modelos con muchas variables y varias cate-
gorias en cada una.

Estos planteamientos conducen a la utilizacién del
modelo loglineal como instrumento que ayuda a decidir
respecto al grado de adecuacién entre la teorizacién vy las
observaciones, lo cual no impide su uso como herramienta
para extraer las relactones que puedan existir en una matriz
de datos. Incluso, los paquetes estadisticos propician este
uso ya que, por lo comun, cuenta con rutinas de célculo
que exploran todas las relaciones posibles (v no tiene costos
significativos si se emplean computadoras personales; ade-
mds, el tiempo que consumen los cilculos en estos equipos
se ha reducido de manera considerable con el desarrollo de
nuevos microprocesadores de menor costo, mayor rapidez
y capacidad).

Anélisis de regresion

En los casos en que el marco conceptual lleva a la especifica-
cién de un modelo que postula la presencia de una variable
explicada (Y) a través de un conjunto de variables inde-
pendientes (explicativas) (X,, Xs, ..., X,), la técnica estadistica
apropiada es el analisis de regresién.

La proposicién teérica, que propicia el empleo de esta
herramienta, supone que la variabilidad de la variable de-
pendiente se puede explicar a través de las variables inde-
pendientes. El modelo estadistico correspondiente agrega,
ademas, que opera como variable independiente un factor
aleatorio no observable (U), al que se conoce como error
estocastico.

La gréfica siguiente muestra K variables explicativas
(desde X, hasta X,) y la variable estocdstica U. Nétese que

»
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no se han representado relaciones entre las variables expli-
cativas ni entre éstas y el término de error. Las flechas que
llegan a la variable explicada sefalan que la teorizacién
incluye la idea de direccionalidad de la relacién.

X2 X3

X1 > Y < Xy

U

El ajuste del modelo estadistico especifica una serie de
condiciones que debe satisfacer el término estocistico y que
permiten estimar no sélo si el modelo encaja de manera
adecuada (para lo cual se tienen pruebas de hipétesis e in-
dices de bondad de ajuste), sino también la significacién y
magnitud de los efectos de las variables explicativas.

La medici6én de los impactos de las variables explicativas
requiere que no haya relacién entre ellas o bien que sea
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tenue. En caso contrario se presentan dificultades para es-
timar la magnitud real de los efectos debido a que el modelo
es incapaz de separar cuél corresponde a cada variable.

Los procedimientos de estimacién se complican si se de-
tecta que no se cumplen los supuestos relativos al término
de error. La construccién de pruebas estadisticas para deci-
dir si se verifican empiricamente y el desarrollo de métodos
especiales de ajuste han ocupado por afios los esfuerzos de
los econometristas.

Durante mucho tiempo se ha sostenido que el modelo
de regresi6n demanda que las variables sean métricas, lo
que erigia una fuerte restriccién para su aplicacién en los
problemas tipicos de las ciencias sociales. Sin embargo, esta
limitacién se ha superado al introducir, primero, variables
ficticias (dicotémicas) que dieran cuenta de la presencia o
ausencia de un suceso (por ejemplo, el impacto de los tiem-
pos de paz o de guerra sobre la funcién consumo) (Johnston,
J- 1960: 221 a 228) y su posterior desarrollo a una o mas
variables pluricotémicas (Goldberger, A. 1964: 218 a 226;
Johnston, J. 1984: 225 a 236).

El ajuste de un modelo de regresién lineal cuando la
variable dependiente es dicotémica conlleva una serie de
anomalias'? que se superan a través de una transformacién
logit de la variable dependiente (Theil, H. 1972: 166 a 196;
Aldrich, J. y N. Forrest 1984; Maddala, G. 1989: 13 a 56;
Agresti, A. 1990: 79 a 119). El método se ha generalizado
para el caso en que la variable dependiente comporta mas
de dos categorias.

Como se puede apreciar, sucesivos avances han liberado
al modelo de regresién de lo que alguna vez se consideré
su limitacién més importante para aplicarlo al anilisis de
problemas sociales.

12 | as estimaciones de 1n variable dependiente pueden escapar del intervalo
10,1] y las varianzas de los estimadores no sor minimas.
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El anilisis de trayectoria o de senderos
(Path analysis )

Otra generalizacién del modelo de regresién toma lugar
cuando la conceptuacién desemboca en un sistema de rela-
ciones que conducen a un conjunto de ecuaciones de regre-
sién. Aunque el tema tiene bastante generalidad dentro de
la econometria (sistema de ecuaciones simultineas), en las
ctencias sociales se desarrollé el caso particular de los siste-
mas recursivos.

Para comprender este concepto hay que hacer una es-
pecificacién terminolégica: dado un conjunto de ecuacio-
nes, la distincién entre variables explicativas y explicadas
es ambigua porque una misma variable puede ser explica-
tiva en una ecuacién y explicada en otra; romando esto en
consideracién, cuando se trata de sistemas de ecuaciones se
distingue, mas bien, entre variables endégenas (las que de-
penden de otra en algunas de las ecuaciones) y exégenas
(que no dependen de ninguna otra del sistema). Se dice que
un sistema es recursivo si ninguna variable endégena es a
la vez “causa” y “efecto” (Land, K. 1969: 24).12

Una representacién grafica tipica de la estructura de
relaciones que requiere de anélisis de trayectorias serfa la
siguiente: ‘

,

13 Este tipo de sistema presenta la no despreciable ventaja de que los estima-
dores minimo cuadriticos ordinarios aplicados a cada ecuacién son consistentes.
eficientes y asintéticamente normales (Johnston, J. 1984: 467 a 469).
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Las variables X4y Xs son variables exdgenas y estan re-
lacionadas (nétese que estin unidas por una linea y no por
una flecha). Las variables X, Xo ¥ X5, sON variables end6ge-
nas y las tres variables R (R, R, y R,) representan el com-
ponente aleatorio de las variables endégenas. Los coefi-
cientes P miden el impacto directo que ticne una variable
sobre otra, por ejemplo, Py mide el efecto de la variable X,
sobre X, asi como Ps,, ¢l dela variable R, sobre la variable X;.

Ademss del efecto directo de una variable sobre otra,
este modelo permite evaluar los impactos indirectos. Por
caso, a pesar de que la variable X, no tiene vinculo directo
con X, la afecta a través de dos senderos: uno opera a traves
de X, y el otro via Xs.

El anslisis de trayectorias permite tratar estructuras
conceptuales bastante mas complejas que las del analisis de
regresién, con la limitacién de que las variables deben ser
métricas o dicotémicas.

Por ultimo, hay que sefialar que las primeras aplicacio-
nes de esta herramienta a problemas sociales supusieron
que por fin se tenfa una técnica que permitfa medir lafuerza
de los vinculos causales (Simon, H. 1957: 37 a 49; Blalock,
L. 1964; Boudon, R. 1968). Sin embargo, sin que se haya

entrado de lleno a la profundidad epistemolégica del tema
_ s6lo limitandose al campo de la medicién-— se percibié
que si bien es posible medir la concomitancia entre dos va-
riables y establecer ia precedencia temporal de una de ellas,
no es posible garantizar que la relacién se esfume una vez

ue se controlan fodos los factores que inciden sobre la re-
lacién (Asher, H. 1976: 11 y 12). Obsérvese que este dltimo
requisito empirico para determinar si unarelacién es causal
o no, toca los limites de lo tebrico.?

14 | os temas estadisticos mis proximos a 1a causalidad se limitan a establecer
concomitancia entre variables y a evaluar relaciones funcionales; la imputacién de
causalidad escapa a su dominio. Mis ain, las discusiones episternolégicas sobre el
tema no estdn agotadas y todavia existen escuelas cuyas posiciones son diametral-
menie opuestas (Bunge, M. 1961; Schuster, F.G. 1982; Halbwachs, Fr. 1977, Piaget.
J- v R. Garcia 1973).
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A MANERA DE CONCLUSION

A lo largo de la exposicién hemos insistido en el criterio
de seleccién de la técnica que se basa en las conexiones
entre los conceptos y las variables. Por decirlo brevemente:
las relaciones entre las variables estdn supeditadas a las

~ relaciones entre conceptos postuladas por el marco tedrico.

Sin embargo, hay que reconocer que el estilo de exposicién
predominante en la estadistica es mds bien el opuesto. Los
LeXLos de an4lisis de regresién suponen que las relaciones
funcionales entre las variables se especifican a partr del
diagrama de dispersién (por lo menos cuando se trata de
la relacién entre dos y hasta tres variables); el anilisis de
trayectorias s¢ plantea como una herramienta que permite
determinar la estructura que mejor se ajusta a los datos; el
analisis de conglomerados, como una técnica que se utiliza
para reducir casos; el anélisis factorial para disminuir el
niimero de variables, y el andlisis loglineal como una ex-
celente “cafia para pescar relaciones”.

Sin embargo, no hay nada intrinseco a estos instrumen-
tos que obligue a usarlos en la direccién que toman los
datos como punto de partida.’® Incluso, dentro de los textos
clé§icos de regresion se mezclan las dos formas de presen-
tacién y algunos se plantean primero la construccién del
modelo y luego la estimacién de sus pardmetros (Intriliga-
tor, M.. 1978). Lo mismo se puede observar en la exposicién
de varias de‘ las técnicas que hemos examinado, incluidas
las taxonénl_lqas como el analisis factorial (Long, J. S. 1983).

‘ La oposicién entre los pares teorfa-datos y datos-teoria
pierde sentido si conceptuamos el proceso de investigacién
como “una sucesién de operaciones que pertenecen, sélo
prepond_erantemente, ya sea al campo de lo tedrico o al de
lo empirico. Sin embargo, la pertenencia a uno u otro cam-

15

Pablo Gonzédlez Gasanova, en un trabajo d i

o ) ; ) jo de 1967 (reimpreso en 1987: 20),

S;s:ngue.a_nf:o upolfls de planteamientos de investigacién en cuyos extremos es:;’uz
jue se inicia por las categortas (elementos mds abstractos) y el i ;

los indicadores {elementos mds concretos). )y el que comienza por
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po no excluye la relacién con el complementario. Las ope-
raciones tedricas contienen siempre referencias empiricas
¥ las operaciones empiricas cobran sentido por su insercién
en el proceso de construccién teérica. La imagen que surge
asi es la de un ir y venir constantemente reiterado entre lo
tedrico y lo empirico en el cual nunca se vuelve al punto de
partida, de modo que el transito de uno 2 otro nunca es
circular” (Cortés, F., R. M. Rubalcava ¥ R. Yocelevszky
1987: 18). La transmisién de] conocimiento estadistico ha
puesto mds atencién al momento “exploratorio” que al
“confirmatorio”.’® Las paginas anteriores muestran que te-
REr en cuenta la estructura de las relaciones tedricas facilita
la seleccion de la técnica estadistica adecuada toda vez que
se desea examinar su coherencia con los datos (contrastar).

A lo largo del proceso de investigacién la matriz de
datos experimenta una serie de transformaciones que se
originan a veces en el dominio tedrico y otras en el empi-
rico. La matriz inicial surge como producto de Ia objetiva-}
cién, y la operacionalizacién de conceptos de la medicién
y de la construccién de indices. En ocasiones los conceptos
tedricos conducen a unidades de anslisis que deben cons
truirse a partir de unidades de registro distintas. Ademas, e
la medida que se avanza en [a investigacién, que se depura
y enriquece el marco redrico, aparecen nuevos conceptos
que transforman la matriz de datos con Ia tncorporacién o
eliminacién de variables y unidades de registro.

Las alteraciones que sufre la matriz de datos expresan
las determinaciones tedrico-metodolégicas y tedrico-esta-
disticas. Con las primeras nos referimos a las operaciones
propias de I “metodologia de las ciencias sociales” y con las
segundas a las que obedecen a requerimientos de los mo-
delos de anilisis para la contrastacién estadistica de las hi-
potesis de la investigacion.

'¢ Detrds de In clasificacién de Jos estudios en “exploratorios” y “confirmato-
rios” se puede percibir la distincién entre enunciados de observacién ¥ enunciados

tedricos, una de las piedras angulares del empirismo 5gico (Quine, W.V. 1981: 67
a 72; y Hanson, N. R., 1965: cap. 1).

o
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Bibliografia de consulta

Para un lector mas interesado en las aplicaciones de la es-
tadistica a las ciencias sociales y las humanidades que en el
conocimiento estadistico en si mismo, o en sus base§ mate-
maticas, los textos de supuesta difusién afiolec.en siempre
del defecto de presentar “aplicaciones".a situaciones de in-
vestigacion ficticias. Sin duda el tratamiento de estos temas
dentro de un libro que expone los resultados de una inves-
tigacién “real” lo harfan pricticamente .1leg1ble.

Por eso creemos que el lector. debiera comenzar por
adentrarse al modelo estadistico que considere mas intere-
sante a través de un texto de estadistica, ya sea bésmo'o de
difusién, y después dirigirse haciasu aplicacién en los libros
y articulos, producto de investigacién en su dlsc:lpl_ma, en
los que ciertamente no encontrard mas gque refere’nc_las muy
generales a ]a metodologia y a los modelos estadisticos uti-
lizados. Esta estrategia permitird entender las bases de las

técnicas ¥, sobre todo, apreciar sus alcances en térr: s de
la riqueza de las interpretaciones de sus resultados. !
A continuacién sugerimos un conjunto de lectu ‘e

acuerdo con esta propuesta.
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Bibliografia bdsica

1) Anélisis de conglomerados
ALDENDERFER, Mark S. y Roger Blashfield. Cluster Analysis, nim.

44, Sage Publications, Beverly Hills, 1984, Series: Quantitati-

ve Applications in the Social Sciences.

La presentacién toma como base dos ejemplos artificiales de
Investigacién en arqueologia y psicopatologia. Se discuten varias
medidas de similitud, se hace una revisién de los métodos de aglo-
meracién, se presentan técnicas de validacién y se hace referencia

a los programas de cémputo y a Ia literatura general sobre el ana-
lists de conglomerados.

2) Analisis discriminante
KLECKA, William R. Discriminant Analysis, nim. 19, Sage Publica-

tions, Beverly Hills, 1980, serie: Quantitative Applications in

the Social Sciences.

La exposicién de esta técnica aprovecha ejemplos tomados de
una investigacién en ciencia politica. Se discuten los supuestos del
modelo y Ia derivacién e interpretacién de las funciones discrimi-
nantes. También se presentan los procedimientos de clasificacién

y deinclusién selectiva de variables, con mencién de los principales
criterios de seleccién.

3) Anilisis factorial _
KM, Jae-On y Charles W. Mueller, Introduction to Factor Analysis.
What 1t Is and How to Do It, ntim. 13. Sage Publications, Beverly

Hills, 1978, serie: Quantitative Applications in the Social
Sciences.

En este texto se presentan los fundamentos légicos de esta

- técnica y la correspondencia entre modelos factoriales y estructu-

ras de covarianzas. También se exponen las etapas en laaplicacién
del método, el uso de paquetes estadisticos y las complicaciones
que surgen del andlisis de datos reales.

KiM, Jae-On y Charles W. Mueller. Factor Analysis. Statistical Met-
hods and Practical Tssues, nim. 14, Sage Publications, Beverly
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Hilis, 1978, serie: Quantitative Applications in the Social

Sciences.

Este volumen profundiza en los métodos para extraer los fac-
tores iniciales y en los métodos de rotacién. Trata el problema del
nimero de factores, presenta una introduccién al andlisis factorial
“confirmatorio” y discute el problema de la construccién de esca-
las. Ofrece también una seccién con respuestas a las preguntas mds
frecuentes acerca de este método.

4) Analisis de regresién
CHATTERJEE, Samprit y Bertram Prince. Regression Analysis by

Example, Nueva York, John Wiley, 1977.

Este libro presenta de manera resumida y clara Jos principales
problemas de estimacién en el modelo de regresi6n. La exposicién
es conceptualmente profunda con requerimientos matematicos
minimos. Hace uso extenso de representaciones grificas y de ejer-
cicios nuinéricos, con los cuales muestra de manera simple las con-
secuencias si no se cumplen los supuestos en que se basa la estima-
cién minimo cuadrdtica ordinaria. Pueden acudir a este libro todas
aquellas personas que quieran informarse de manera rapida y pre-
cisa de temas tales como: heterocedasticidad, autocorrelacién, re-
gresiones con variables independientes cualitativas, multicolinea-
lidad, etcétera.

Aquellos que necesiten un conocimiento mds completo y pro-
fundo del modelo de regresién, pueden recurrir al libro ya clasico
y cuya primera edicién data de 1960: JOHNSTON, ]. Econometric
Methods, Nueva York, McGraw-Hill, 1984,

5) Regresion logistica
ALDRICH, John y Nelson Forrest. Linear Probability, Logit, and Probit

Models, nim. 45, California, Sage Publications, serie: Quanti-

tative Applications in the Social Sciences 1984.

Es un excelente texto para comprender por qué es inadecuado
utilizar el modelo de regresién lineal cuando la variable depen-
diente es dicotémica, o bien, su recorrido estd imitado a un inter-
valo. La exposicién se basa en ejemplos de investigacién y deman-
da conocimientos minimos de matematicas, aunque requiere un
manejo fluido de los conceptos estadisticos basicos.

-
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Las personas que pretendan aplicar el modelo logistico a sus
propias investigaciones deberian consultar: Hosmer, David W. y
Lemeshow Stanley. Applied Logistic Regression, Nueva York, John
Wiley, 1989; obra fuertemente orientada hacia la construccidn de
modelos, interpretacién de los pardmetros y hacia la evaluacién
del grado de bondad de ajuste. Los ejemplos se refieren al campo
de la salud.

Un conocimiento mds profundo se puede obtener en el libro
de: Agresti, Alan. Categoﬁcal Data Analysis, Nueva York, John wi-
ley, 1990; {Jue muestra con detalie la matemd4tica de este modelo
¥ sus problemas de estimacién y bondad de Ajuste; también dedica
un capitulo entero a modelos multinomiales y al tratamiento de
variables ordinales.

En el libro de: Maddala, G. S. Limited Dependent and Quatitative
Variablesin Econometrics, Cambridge University Press, 1 989, se pre-
s€nta un tratamiento matemdtico Tiguroso,

6) Analisis de trayectorias
ASHER, Herbert. Causal Modeling, nim. 3, California, Sage Publi-

cations, 1976, serte: Quantitative Applications in the Social

Sciences.

Después de hacer una revisién histérica y analitica de las prin-
cipales contribuciones al tema, presenta los conceptos basicos del
analisis de trayectorias. Utiliza ¢jemplos tomados de investigacio-
nes para exponer los procedimientos que permiten pasar de un
sistema de hip6tesis expresadas en lenguaje natural a una grifica
¥, a partir de ésta, escribir sistemas de ecuaciones recursivt'ts y li-
neales. Enseiia de manera didéctica las reglas de Wright para cal-
cular qué valor toman las correlaciones calculadas a partir del mo-
del_o y evaluar su bondad de ajuste, comparandolas con las corre-
laciones obeervadas. Muestra, ademas, las reglas que se usan para
calcular los impactos directos e indirectos entre Jas variables,

Una presentacién, en el mismo estilo que la obra de Asher,
PET0 con una utilizacién un poco mas intensa de las matemditicas
S¢ encuentra en: Land Kenneth, C. “Principles of Path Analysis™,
en Sociological Methodology, 1969, San Fraucisco, Josey-Bass, 1969,

En los casos en que fuera necesario manejar niveles de com-
plejidad mayores que los expuestos en las referencias anteriores,
Se recomienda recurtir al capitulo “Sistema de ecuaciones” de un
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buen libro de econometria, por ejemplo, al de Johnston citado en
analisis de regresién.

7) Andlisis de contingencia y de asociacién
CORTES, Fernando y Rosa Marfa Rubalcava. Métodos estadisticos

aplicados a la investigacidn en ciencias sociales: andlisis de asocia-

cidn, México, El Colegio de México, 1987.

Este libro presenta las nociones basicas de los andlisis de con-
ungencm y de asociacién a partir de ejemplos seleccionados de la
investigacién social realizada en América Latina, evitando, en lo
posible, las complejidades matematicas. Permite introducirse al
tema ligando los problemas conceptuales con las tablas de contin-
gencia y los coeficientes de asociacién.

Un tratamiento simple para el caso particular de variables
nominales (aunque exige algin manejo de matematicas) se en-
cuentra en: Reynolds, H. T. Analysis of Nominal Data, niim. 7, Ca-
lifornia, Sage Publications, 1984, serie: Quantitative Applications
in the Social Sciences. Para variables ordinales ver: Hildebrand,
D. J. Laing y H. Rosenthal. Analysis of Ordinal Data, nim. 8, Cali-
fornia, Sage Publications, 1977, serie: Quantitative Applications
in the Social Sciences.

Eltexto clasico para examinar en profundidad tanto el analisis
de contingencia como el de asociacién es el de: Kendall, M. G. ¥
A. Stuart. The Advanced Theory of Statistics, vol. 2, Londres, Charles
Griffin, 1961.

8) Analisis loglineal
KNOKE, David y Peter Burke: Log-Linear Models, nim, 20, Califor-

nia, Sage Publications, 1980, serie: Quantitative Applications

in the Social Sciences.

Este libro proporciona la manera mis simple de introducirse
al estudio del modelo loglineal. Desarrolla los conceptos basicos
de este modelo apoydndose en un nutrido nimero de ejemplos de
investigacién. Introduce paulatina y cuidadosamente tanto la
construccién de modelos, como lai interpretacion de los coeficien-
tes y la contrastacién,

En los capitulos 4, 5 y 6 del libro de : Everitt, B. S. The Analysis
of Contingency Tables, Londres, Chapman and Hall, 1977, se mues-
ra un desarrollo que vincula las tablas de contingencia muitidi-
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mensionales con el analisis loglineal. Este libro exige que el lector
tenga una buena formacién en inferencia estadistica. El libro cla-
sico para este tema es el de: Bishop, Y., S. Fienberg y P. Holland,
Discrete Multivariate Analysis: Theory and Praciice, Cambridge Mas-
sachusset, MIT, 1975, que lo expone tanto en su complejidad con-
ceptual como matematica.

9) Paquetes de programas estadisticos

Para paquetes de programas estadisticos para computadora,
sugerimos consultar las secciones correspondientes a estos mode-
los en: SPSS/PC. Statistical Package for the Social Sciences. Advanced
Statistics V2.0, Chicago, spss, 1988.

Bibliografia de aplicaciones

UNIKEL, Luis, con la colaboracién de Crescencio Ruiz Ch. y Gus-
tavo Garza. El desarrollo urbano de México, cap. 1v, México, El
Colegio de México, 1976. '

En el capitule 1v, “El proceso de metropolizacién en México”,
se aplica el analisis discriminante para delimitar dreas de influen-
cia de centros urbanos. El interés focaliza las doce zonas metropo-
litanas mds importantes y los ciento quince municipios que po-
drian conformarlas. A través del modelo estadistico fue posible
identificar los municipios centrales, perlfencos y en transicién de
las zonas metropolitanas.

Rubalcava, Rosa Maria y Marta Schteingart. “Estructura ur-
bana y diferenciacién socioespacial en la zona metropolitana de la
Ciudad de México (1970-1980)", en Atlas de la Ciudad de México,
México, Departamento del Distrito Federal y El Colegio de Méxi-
co, 1987.

Este trabajo muestra una aplicacién del anilisis factorial para
identificar los factores mds importantes en la diferenciacion de las
delegaciones y municipios que conforman la zona metropolitana,
caracterizados por variables fisicas, espaciales y demograficas de
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los censos de poblacién y vivienda. La construccién de indices
para los factores resultantes permitié diferenciar dreas segin sus
niveles de consolidacién urbana y socio-econémico, y comparar
resultados de los afios 1970 y 1980,

JEONG-Hwa, Lee y Adam Przeworski. Cui Bono? Corporatims and

Welfare, 1990, (mimeo).

Utiliza andlisis de regresién miltiple aplicado a catorce paises
para examinar el impacto del “poder organizacional de los traba-
Jjadores” y del “control partidario de la izquierda” sobre el ingreso
esperado. Uno de los hallazgos mds interesantes es que los ingresos
promedio por adulto, por persona ocupada y por trabajador en la
manufactura, son menos en aquellos paises en que la izquierda
tiene mayor poder politico.

SMITH, Peter H. Los laberintos del poder: el reclutamiento de las élites
politicas en México, 1900-1971, cap. 4, México, El Colegio de
México, 1981.

Este autor emplea el anilisis de trayectorias para encontrar
las determinantes del cargo més elevado que alcanzan los miem-
bros de las élites politicas, distinguiendo entre Ia cohorte prerre-
volucionaria (1900-1911}), la revolucionaria (1917-1940) y la pos-
trevolucionaria (1946-1971). Las conclusiones mis generales que
obtiene del analisis le permiten sostener que, a lo largo del siglo
XX, el origen social ha tenido impacto diferencial en el recluta-
miento politico. Las probabilidades de acceso a la élite de la poli-

~ tica nacional han dependido de la educacién, la ocupacién, la ocu-

pacion del padre y, hasta cierto punto, el lugar de nacimiento, Sin
embargo, una vez incorporado un micmbro a la élite, el origen
social pierde relevancia en la determinacién del puesto mds alto
que puede ocupar en la escala politica.

GARCIA, Brigida. Desarrollo econdmico y absorcion de fuerza de trabajo
en México: 1950-1980, cap. v. México, El Colegio de México,
1988,

Ajusta un modelo loglineal a la evolucién de la poblacién eco-
némicamente activa, segin rama de actividad y posicién en la ocu-
pacién, con datos censales comprendidos entre los afios 1950 y
1980. Los resultados de I_a_ investigacién mostraron que en la agri-
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cultura y el comercio prevalecen los trabajadores por cuenta pro-
pia, mientras que en la industria, servicios y construccion tienen
mayor importancia los asalariados. El modelo permite afirmar,
ademds, que esta situacién no varié a lo largo del periodo.

CHRISTENSON, B., Brigida Garcia y Orlandina de Oliveira. “Los
multiples condicionantes del trabajo femenino en México”, en
Estudios Socioldgicos, nam. 20, vol. Vi, México, El Colegio de
México, 1989.

Utilizan el modelo logit para identificar ¢l impacto de las de-
terminantes del trabajo femenino en México. Identificaron las
condicionantes contextuales (regiones y diferenciacién rural-ur-
bana), y las condicionantes familiares e individuales. Aun cuando
una mujer se¢ desenvuelva en un contexto favorable a su partici-
pacién econdmica, operan factores individuales y familiares que
contrarrestan su efecto: la carencia de instruccién, la presencia de
muchos hijos entre las casadas y la de un padre o esposo para afron-
tar las responsabilidades econémicas.

Las aplicaciones del andlisis de contingencia y el de asociacién
son tan frecuentes que no consideramos necesario citar alguna en
particular: En el libro bésico sugerido para estas técnicas (Cortés,
F. y R. M. Rubalcava 1987), se mencionan varias investigaciones
desarrolladas en América Latina que utilizaron estos modelos.
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