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INTRODUCCION

La presente obra, Ensayoes 2019. Andliis Multivariante con Enfo-
que Dependiente en las Ciencias de la Administracion como base para
la Innovacién, pretende reunir una serie de ensayos elaborados
por los estudiantes del Doctorado de Ciencias de la Administra-
cién (DCA) del Centro Universitario de Ciencias Econémico
Administrativas (CUCEA) de la Universidad de Guadalajara
(UdeG), basados en lo aprendido en la asignatura de Investi-
gacién Cuantitativa I. Dichos ensayos, se orientan en princi-
pio a realizar un ejercicio de disertacién que refuerce ya sea la
argumentacién de su tesis en la parte metodolégica o bien, sea
una contribucién a la materia. Para ambos casos se resalta la
pertinencia de su redaccién a partir de la introduccién para de-
sarrollar los conceptos y/o modelos que justifican la base de los
puntos antagdnicos a tratar siendo la base para realizar la discu-
sién que permite aclarar la contribucién esperada. Finalmente,
se exponen los puntos de conclusién esenciales que sirvan al
lector y al expositor, para estudios posteriores.

Es asf, que esta obra se desglosa en diez ensayos, donde
la primera obra: Cdlculo del poder estadistico: jPor qué no es ha-
bitual su cdleulo en tnvestigaciones cientificas? hace una abordaje
de los conceptos de potencia estadistica y su uso histérico en
las investigaciones. Su principal aportacién es el descubri-
miento de escuelas que lo han tratado y los alcances de su
consideracién.

La segunda: Obvolescencia de métodos cuantitativos: jLas in-
vestigaciones del pasado pierden su validez ante la introduccion de
mélodos mds refinados’hace una reflexién de los métodos que
permiten realizar pruebas més refinadas, lo cual revela posi-
bilidades de insuficiencia en la demostracién de la obsoles-
cencia y validez de un modelo. Cierra de manera interesante
en la conveniencia de considerar la aplicacién futura de los
métodos de refinacién.




La tercer aportacién: Condideraciones en las metodologias cuan-
litativas para cienctas econdmico-adminttrativas con uso de regresion
lineal muiltiple realiza una recopilacion de los saberes de la apli-
cacién de la regresién lineal y su utilidad en las ciencias de la
administracién, dejando entrever mds pros que contras siendo
su uso una garantfa de comprobacién de variables en la com-
probacién de modelos.

En el cuarto apartado: La Ldgica Difusa, Regresion Miiltiple,
Red Neural Artificial para su wso en las Ciencias de la Administracion.
Se presentan las principales técnicas que permiten realizar pro-
yecciones en el tratamiento de los modelos, sus ventajas y des-
ventajas. Concluye con una descripcién de los alcances de cada
técnica a fin de seleccionar la mas conveniente en una investiga-
cién en las ciencias de la administracién.

En el quinto ensayo: Andlwis de Propension en Ciencias Sociales
se tiene una opcién de andlisis de datos que est4 incursionando
de manera preliminar en las ciencias de la administracién dado
su aplicacién inicial en las ciencias de la salud y las sociales.
Cierra con un interesante cuadro de pros y contras de dicha
técnica y la reflexién de su uso en las ciencias de la adminis-
tracién.

La sexta obra: Regresion lineal simple, una técnica vigente para
la obtencion de resultados en tnvestigaciones cuantitativas, permite vi-
sualizar la condicién de el uso de esta técnica estadistica tan
relevante a partir de un anélisis bibliométrico. Concluye con los
puntos de vista de la autora sobre ventajas y desventajas de la
técnica con el fin de considerarlas en estudios posteriores.

La séptima contribucién: Evpectficidades, Limitaciones y Particu-
laridades de la Regresion Logistica en las Crencias de la Admintstracion,
se refiere a un comparativo de los usos més extendidos de ambas
técnicas concluyendo en recomendaciones para su aplicacién en
la investigacién de las ciencias de la administracién.

El octavo ensayo: Enfoqued y validez del analisis bibliométrico
como herramienta de regresion lineal simple para mostrar la relacion




entre turiomo y las ceencias administrativas, hace un despliegue de la
habilidad del autor por encontrar la relacién de uso de la técnica
de regresién con el turismo y las ciencias de la admninistracién
a partir de técnicas bibliométricas tradicionales y las basadas
en los indicadores de Leiden. Aporta mapas de concentracién
por pafs y palabras clave.

La novena obra: £l modelo estadistico de Regresion en conceptos
claros, para su difusion y aplicacion en el drea de admintstracion, reali-
za una contribucién de los principales conceptos que sostienen
a la técnica y recomendaciones de uso.

Finalmente, la obra: £l andlwis de datos wsando entre regresion
logistica y/o regresion lineal en estudios de discapacidad el cual realiza
un anélisis de ambas técnicas y sus aplicaciones en temas de
inclusién reportados a nivel pafs y la descripcién de diversos
trabajos relacionados.

Es deseo de la coordinacién del presente trabajo, que este
contribuya al 4nimo del lector por conocer los proyectos que se
desarrollan e informar de las oportunidades que se muestran,
con el fin de dar seguimiento a la evolucién de los mismos en su
estancia en el posgrado.

Dr. Juan Mejia Trejo
Coordinador del DCA CUCEA
Universidad de Guadalajara







CALCULO DEL PODER ESTADISTICO: ;POR
OUE NO ES HABITUAL SU CALCULO EN
INVESTIGACIONES CIENTIFICAS?

JORGE SANTIAGO RODRIGUEZ GARCIA
DR. ALEJANDRO CAMPOS SANCHEZ

Palabras clave: Potencia estadistica, Error de tipo I, Error de tipo II.

INTRODUCCION

Actualmente, las investigaciones en ciencias sociales y adminis-
trativas basan su disefio metodolégico en el desarrollo de pruebas
empiricas para contrastar los modelos tedricos propuestos frente
a la realidad del fenémeno de estudio. Asf pues, se aplican mé-
todos de estadistica inferencial para estudiar y analizar causas y
efectos de fenémenos complejos que, para su entendimiento, se
necesita el ejercicio de metodologias multivariantes para la com-
probacién de hipétesis.

En la actualidad, buena parte de las revistas cientificas, por
lo menos en ciencias sociales, publican articulos que no in-
forman del tamafio del efecto y omiten sistemdticamente los
célculos del tamafio de la muestra y la potencia estadistica del
disefio (Bezeau y Graves, 2001; Crosby et al., 2008; Fidler,
2002; Garcia, Ortega y De la Fuente, 2008; Kirk, 1996; Va-
cha-Haaze y Ness, 1999; Vacha-Haaze y Thompson, 1998).
Estas omisiones ponen a discusién la veracidad de los hallaz-
gos que puedan derivarse de dichos estudios y representan, en
el decir de algunos de los m4s destacados especialistas, una de
las mayores muestras de ignorancia colectiva (Cohen, 1988).

De acuerdo con C4rdenas y Arancibia (2014), entre las reco-
mendaciones que ya hace tiempo ha realizado la American Poy-
chological Assoctation (APA), se encuentran:




a. La utilizacién, como practica habitual, de los intervalos de
confianza (IC; limites probables entre los que se encuentra la
verdadera diferencia entre dos medias).

b. La exposicién de los valores de las medias y desviaciones tipi-

cas (DT) de cada grupo.

c. La entrega de los valores exactos de probabilidad (y no los

tradicionales p<0.05 o p<0.01).
d. Informar la potencia estadistica de la prueba o disefio utilizado.

e. Realizar el célculo complementario del tamafio del efecto que
cuantifica la magnitud de la diferencia entre dos medias (Wil-

kinson, 1999).

Lo cierto es, que buena parte de estos preceptos no son con-

siderados (C4rdenas y Arancibia, 2014).

Es por lo anterior que el objetivo del presente ensayo es, en
principio, conceptualizar el término “potencia estadistica”, para
posteriormente identificar las razones por las cuales el célculo
de este indice estadistico no es considerado en la presentacién
de resultados de las investigaciones expuestas en diversas publi-
caciones cientificas, con la finalidad de aportar al debate sobre
la importancia de este elemento de certeza estadistica asf como
demostrar que la omisién de este cdlculo no necesariamente se
relaciona con razones éticas, sino que existen razones histéricas
y précticas en el 4rea de la investigacién cientifica que no con-
sideran imperativo el presentar el célculo de la potencia como
sefial inequivoca de la veracidad de los resultados obtenidos.

Para conseguir el cumplimiento del objetivo propuesto, el
presente ensayo se divide en tres partes. En la primera parte
se desarrollard conceptualmente qué es potencia estadistica y
cuéles son los factores que influyen en el poder estadistico de
un estudio. En la segunda parte se discutirdn las razones por las
cuales, desde el punto de vista de diversos autores, el an4lisis
de la potencia estadistica no es considerado en el disefio de una
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investigacién asi como en la presentacién de resultados obte-
nidos, partiendo e razonamientos histéricos asi como éticos y
préacticos. Finalmente se presentan las conclusiones obtenidas
mediante el anélisis critico de las fuentes consultadas.

DESARROLLO

A continuacién se desarrolla, en principio, una explicacién
teérico-conceptual para definir “potencia estadistica”, para
posteriormente analizar cudles son los elementos que hay que
considerar para su apropiada medicién y utilizacién.

(QUE ES POTENCIA ESTADISTICA?

Todas las técnicas multivariantes, se basan en la relacién
entre variables de una muestra escogida aleatoriamente de una
poblacién; si se estuviese realizando un censo de toda una po-
blacién, la inferencia estadistica no es necesaria, porque cual-
quier diferencia o relacién, por pequefia que sea, es “verdad”
y existe (Hair et al., 1999). Sin embargo, rara vez un investi-
gador realiza censos, por lo que se ve obligado a deducir infe-
rencias sobre una muestra.

Hair et al. (1999) sefialan que, para realizar inferencias esta-
disticas, el investigador debe especificar los niveles aceptables
del error estadistico, y que el modo de aproximacién més co-
mtn es ponderar el nivel de error de tipo I, conocido como alfa
(Q); este tipo de error es la probabilidad de rechazar la hipétesis
nula cuando es cierta, es decir, la posibilidad de que la prueba
muestre significacién estadistica cuando en realidad no la tie-
ne (un “positivo falso”). Asimismo, el autor sefiala que una vez
determinado el nivel de error de tipo 1, el investigador debe de-
terminar un error asociado, llamado error de tipo Il o B (beta),
el cual supone la probabilidad de fallar en rechazar la hipétesis
cuando es realmente falsa (un “falso negativo”).

Relacionado con lo anterior, y de acuerdo con Reyes (2013), el
poder de una prueba estadistica radica en la probabilidad de que
la prueba va a rechazar la hipétesis nula cuando la hipétesis nula
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es falsa. En otras palabras, se trata de la probabilidad de tomar
una decisién con base en falsos negativos (Cohen, 1988).

En palabras de Reyes (2013) “la probabilidad de que ocu-
rra un error de tipo 1I, se refiere a la tasa de falsos negativos

(B); donde la potencia es igual a 1- B, siendo B (beta) el error
sefialado” (p. 24).

Por lo tanto, representa la capacidad de una prueba esta-
distica para detectar como estadisticamente significativas las
magnitudes de diferencias o asociaciones determinadas (Difaz
y Fernandez, 2003). Cuando el poder estadistico aumenta, la
probabilidad de cometer un error de tipo II disminuyen.

El an4lisis adecuado del poder estadistico de una investiga-
cién es un paso fundamental, tanto en la fase de disefio como
en la interpretacién y discusién de sus resultados, dado que se
trata de cuantificar la capacidad que tiene el estudio para en-
contrar diferencias, si las hubiere (Reyes, 2013).

La probabilidad de los diferentes tipos de error en las pruebas
de hipétesis se muestra en la siguiente tabla:

No rechazo de
Rechazo de la

Ia hipotesis ’
niils hipotesis nula
Hipdtesis nula No hay error Error de tipo |
verdadera Probabilidad=1-a Probabiliad=a

No hay error
Probabilidad= 1-B

Hipotesis nula falsa

Fuente: Spybrook (2011).




FACTORES QUE INFLUYEN EN EL PODER ESTADISTICO DE UN
ESTUDIO.

Cardenas y Arancibia (2014) afirman que la potencia estadis-
tica se calcula de acuerdo a 3 elementos: tamafio de la muestra
(n), nivel de error (0) y tamafio del efecto. Los autores afir-
man que, cuanto mayor sea la muestra, mayor sera la potencia
estadistica (manteniendo constante el tamafio del efecto y Q),
dado que el error aleatorio de medida es menor (Lispey, 1990;

Cohen, 1988).

El tamafio del efecto representa el grado en que la hipétesis
nula es falsa; cuando el tamafio del efecto es grande, la poten-
cia estadistica aumenta (Cohen, 1992). Al incrementar el error
de tipo I la potencia también aumenta, y cuanto mds pequefio
es el valor de 0 mds baja serd la potencia (Cérdenas y Aranci-
bia, 2014). Es por todo lo anterior que Sedlmeier y Gigerenzer
(1989) sefialan que debe equilibrarse la posibilidad de cometer
errores de tipo [ y II.

Reyes (2013) argumenta que los factores que influyen en el
andlisis de poder estadistico de una prueba son los siguientes:

1. El tamafio de la muestra usada. Determina el error de mues-
treo inherente al resultado de la prueba; es complicado detectar
un efecto en muestras pequefias, por lo que aumentando la
muestra, se puede obtener un poder estadfstico m4s alto.

2. La magnitud del efecto de interés en la poblacién. Puede ser
cuantificada en términos del tamafio del efecto; de tal manera
que donde hay un poder mayor, hay un efecto mayor.

3. El nivel de significancia estadistica utilizado en la prueba.
Un nivel de significancia estadistica sefiala lo improbable que
puede ser un resultado. Reyes (2013) explica que la signifi-
cancia estadistica es cudnto se estd dispuesto a tomar el riesgo
de asumir una conclusién equivocada, para lo cual, expone
que, los criterios més utilizados son las probabilidades de 0.05

(5%, 1 en 20), 0.01 (1%, 1 en 100) y 0,001 (0.1%, 1 en 1,000).
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4. La variabilidad de la respuesta o desviacién estdndar del
estudio. Cuanto mayor sea la variabilidad en la respuesta, m4s
dificil serd detectar diferencias entre los grupos que se compa-
ran y menor serd el poder estadistico del estudio.

En este sentido, en el disefio de la investigacién debiera con-
siderarse el tamafio de la muestra y la potencia estadistica que
se lograrfa con ella; sin embargo, en aquellos estudios donde
dicho paso no se ha considerado, resulta importante exigir el
céleulo y especificacién del efecto, por lo menos (Cérdenas y
Arancibia, 2014), lo que permitiria comprender de mejor mane-
ra los resultados de dichos anélisis.

DISCUSION

El concepto de “potencia estadistica” se atribuye a Neyman y
Pearson (1928). Fue hasta 1962 cuando aparecié, en el 4mbito
de las ciencias sociales, un estudio sistem4tico de la potencia
estadistica gracias al trabajo de Cohen (1962) en el que se des-
tacd, en principio, la importancia de la potencia estadistica den-
tro de la investigacién experimental proporcionando una serie
de pautas para llevar a cabo un andlisis de potencia. En este
trabajé se alienta a los investigadores a prestar mayor atencién
a la potencia estadistica de las pruebas, evitando centrarse tni-
camente en el anélisis de significacién (Bono y Arau, 1995).

Asi, el trabajo de Cohen ha inspirado diversos trabajos sobre
la potencia estadistica en 4reas de las ciencias sociales, as{ como
el desarrollo de diversos programas computacionales para su

medicién (Goldstein, 1989).

LA APLICACION DE LA MEDICION DE LA POTENCIA ESTADISTI-
CA EN LA INVESTIGACION CIENTIFICA.

El desarrollo de productos cientificos no ha tenido impac-
to en investigaciones posteriores al trabajo de Cohen (1962).
Ejemplo de lo anterior es el trabajo realizado por Sedlmeier y
Gigerenzer (1989), quienes en un andlisis del volumen de 1984
del Journal of Abnormal Psychology, identificaron que de 54 arti-
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culos que contenfa esa publicacién sélo en dos se mencionaba la
potencia estadistica y en ninguno de ellos se estimaba.

El escaso interés por la medicién de la potencia estadistica se
refleja en una serie de estudios realizados analizando diversas
revistas cientificas, como lo son Anales de Psicologia (Sdnchez
et al.,, 1992), Revista de Psicologia General y Aplicada (Vale-
ra et al.,, 1993), Psicolégica (Frias, Garcia y Pascual, 1993) y
Anuario de Psicologfa (Frias, Garcfay Pascual, 1993). Adem4s,
si se considera como evidencia los manuales tradicionales de
estadistica, se puede observar que con frecuencia el tema de la
potencia no se trata (Bono y Arau, 1995).

Se desconoce la verdadera razén por la que los investigadores
ignoran el andlisis de la potencia estadistica, sin embargo, Chase
y Tucker (1976) argumentan que existen dos escuelas en cuanto
a la utilizacién de las pruebas estadisticas: la escuela de Fisher
y la escuela de Neyman-Pearson. En este sentido, la escuela de
Fisher considera las pruebas estadisticas como pruebas de signi-
ficacién, mientras que la escuela de Neyman-Pearson las concep-
tualiza como pruebas de decisién. Esto se puede traducir en que,
de acuerdo con el enfoque Fisheriano se concluirfa que la hips-
tesis nula (H ) no es vilida, con lo que se probaria la existencia
del fenémeno que se estd estudiando; mientras que la corriente
Neyman-Pearson simplemente rechazarfa la hipétesis nula en un
andlisis particular.




La explicacién anterior, diferenciando ambas escuelas de
andlisis estadistico se sintetiza en la siguiente tabla:

Escuela de Fisher

Escuela Neyman-Pearson

Considera las pruebas estadfsticas como

pruebas de significacién.

Conceptualiza  pruebas estadisticas

como pruebas de decisién.

Un defensor del enfoque fisheriano con-
cluirfa que la hipétesis nula (H) no es
vélida, con lo que se prueba la existencia

del fenémeno que se est4 estudiando.

Un investigador de la tradicién de Ney-
man-Pearson, simplemente rechazarfa

la H; en esta ocasién particular.

Fisher daba prioridad a un nivel de
significacién de 0.05, nunca prescribié
que tal nivel debiera mantenerse fijo o
que debiera establecerse antes de llevar

a cabo el experimento.

Neyman-Pearson requiere que el nivel
de significacién se determine antes de
cualquier andlisis estadistico y que el
investigador se adhiera a él en todas las

decisiones estadisticas.

De acuerdo con Fisher, se puede afirmar
que el efecto no es cero cuando se recha-
za la H, pero no es posible concluir que

sea cero cuando se acepta.

El planteamiento de Neyman-Pearson
postula la existencia de una hipétesis
alternativa (H,) exacta del tamafio del
efecto. Esta proposicién llevé a al con-
cepto de error de Tipo II, relacionado

con el de potencia.

Fuente: Elaboracién propia, con informacién de Bono y Arnau (1995).

Aunado a lo anterior se podria sefialar que la razén por la
cual los investigadores descuidan la consideracién de la po-
tencia estadistica se debe a razones histéricas. Los manuales
educativos difundieron, en principio, el enfoque Fisheriano y
posterior a la Segunda Guerra Mundial, los académicos recono-
cieron el impacto del enfoque de Neyman-Pearson y a sustituir
la escuela anterior (Bono y Arau, 1995) El resultado de esta
evolucién fue una concepcién hibrida con ideas antagénicas, lo
que gener6 confusién del significado de conceptos bdsicos, y a
una posible explicacién del continuo descuido del concepto de

potencia estadistica (Bakan, 1966; Oakes, 1986).
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No obstante lo anterior, existen académicos como Céardenas
y Arancibia (2014) que son més severos en su razonamiento
sobre las razones y los efectos de un apropiado célculo de la
potencia estadistica, sefialando que esta omisién lleva a tomar
decisiones fundadas en el desconocimiento de una parte impor-
tante de la informacién y que esta ausencia elude hacerse cargo
de los errores de tipo 11 que constituyen la prueba més relevante
de validez de cualquier disefio de estudio. Asimismo, los autores
sefialan que el que los investigadores sélo sefialen la significa-
cién estadistica de los anélisis estadisticos, sin especificar la po-
tencia, conduce la mayorfa de las veces a generar predicciones
triviales, generando conocimiento que sobrevalora los hallazgos
que se traducen en resultados contradictorios, problemas que
podrian haber sido resueltos si se elevara minimamente la exi-
gencia sobre la validez de los hallazgos.

Lo anterior se complementa con lo comentado por Altman y
Bland (1995), quienes sefialan que las pruebas de significacién
estdn lejos de ser un factor de certeza y constituyen un criterio
pobre al momento de aceptar o rechazar los resultados de una
investigacién, ya que la falta de significacién estadistica no sig-
nifica que la hipétesis nula sea verdadera ni que los efectos de
los grupos sean equivalentes.

Esta confusién y desinterés sobre la consideracién de la poten-
cia de las pruebas estadisticas s6lo cambiarad cuando los editores
de las principales publicaciones cientificas exijan, en su politica
editorial, que los investigadores calculen y declaren la potencia
de sus pruebas de significacién (Sedlmeier y Gigerenzer, 1989).

CONCLUSIONES

En la actualidad, buena parte de las revistas cientificas, por lo
menos en clencias sociales y ciencias administrativas, publican
articulos que no informan del tamafio del efecto y omiten exhi-
bir los célculos del tamafio de la muestra y la potencia estadisti-
ca del disefio de la investigacién.




El poder de una prueba estadistica significa la probabilidad
de que la prueba va a rechazar la hipétesis nula cuando la hipé-
tesis nula es falsa. Es decir, se trata de la probabilidad de tomar
una decisién con base en falsos negativos.

Se podria sefialar que la razén por la cual los investigadores
descuidan la consideracién de la potencia estadistica se debe
a razones histéricas. Algunos autores argumentan que existen
dos escuelas en cuanto a la utilizacién de las pruebas estadisti-
cas, la escuela de Fisher y la escuela de Neyman-Pearson, co-
rrientes que con el transcurrir del tiempo fueron evolucionando
a la par, lo que dio como resultado una concepcién combinada
de ideas contrarias, generando confusién sobre el significado de
conceptos estadisticos.

No obstante lo anterior, hay quienes sefialan que el no infor-
mar sobre indices estadisticos bésicos lleva a tomar decisiones
fundadas en la omisién de una parte valiosa de los resultados
obtenidos, lo que lleva a generar conocimiento que da por cier-
to hallazgos que carecen de fundamentos incontrovertibles, ya
que la ausencia de evidencia nunca es evidencia de ausencia de

efectos (Altman y Bland, 1995).

Este desinterés sobre la consideracién potencia estadistica
sélo cambiard cuando los editores de las publicaciones, dentro
en su politica editorial, exijan que los investigadores calculen y
declaren la potencia de sus pruebas estadisticas.

Como se hace patente en este ensayo, la discusién de la im-
portancia del célculo de la potencia tiene un aspecto histérico
que ha transformado el conocimiento de la disciplina estadisti-
ca. Un ejemplo de lo anterior es el desarrollo de las corrientes
Fisheriana y Neyman-Pearson, que ven en la estadistica razo-
nes instrumentales distintas, uno como prueba de significacién
y otro como prueba de toma de decisiones, por lo que estos con-
ceptos dan luz acerca de los resultados que ofrecen los cientifi-
cos en las ciencias sociales y en las econémico administrativas.
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Si se considera a la estadistica como una prueba de signi-
ficacién, habrd que considerar el cdlculo de la potencia como
un fndice mds que aporta evidencia sobre la validez relativa
de la investigacién en cuestién; pero si se considera como una
prueba de toma de decisiones, es un instrumento que ayuda al
investigador a disefiar su proyecto cientifico, cuyo objetivo pri-
mordial es el aportar a la ciencia resultados absolutos sobre la
investigacién que realiza. Es asf pues, que mientras la corriente
Fisheriana no especifica el momento en el cual hay que realizar
el célculo de la potencia, la escuela Neyman-Pearson invita al
cientffico a calcularlo desde el inicio para que se considere si
vale la pena o no continuar con el disefio original, o en un caso
m4s extremo, determinar si vale la pena o no continuar con el
proyecto de investigacién.

Entonces, no se puede asegurar inequivocamente que, el que
un cientifico que no presente el cdlculo de la potencia se vin-
cula con razones éticas (como trampear o alterar resultados),
sino que su formacién en el 4mbito estadistico tiene el enfoque
de alguna de las dos corrientes de pensamiento ya presentadas;
no obstante, esto no resta importancia al aporte que ofrece el
cdlculo de este indice para informar a la comunidad cientifica
acerca de la validez de los resultados que un proyecto de inves-
tigacién aporta.

En este orden de ideas, se puede inferir que la omisién de
la presentacién del célculo de la potencia estadistica no sélo se
vincula con hédbitos de los investigadores, sino con las politicas
editoriales de las principales revistas cientificas. Resulta obvio
que los investigadores publican los resultados de sus investiga-
ciones de acuerdo a las exigencias de las editoriales, y que hasta
que las mencionadas publicaciones no consideren en sus politi-
cas imperativo el cdlculo de este indice, los investigadores no se
verédn obligados a incluirlos en sus publicaciones.

Lo anterior requiere consenso entre las editoriales para ele-
var el nivel de certeza de las investigaciones que publican, de
tal manera que se generen normas de cardcter universal. Sin




embargo, esto se antoja complicado, ya que en el 4mbito de libre
mercado en el que se desenvuelve la economfia, la competencia
entre las editoriales tiene impacto en sus politicas; por un lado,
algunas revistas pueden considerar que tales exigencias pueden
disminuir el ritmo con el cual el conocimiento se genera impac-
tando de forma directa con la velocidad a la cual publican y
generan recursos econémicos, sin embargo, este enfoque com-
promete la calidad de los resultados que se obtienen y publican.
Por otro lado, el endurecimiento de las normas editoriales pue-
de generar conocimiento de mayor calidad, comprometiendo su
participacién en el mercado y su salud financiera.

Como se hace evidente en el presente ensayo, el impacto del
debate no sélo se relaciona con la calidad de la investigacién
cientifica, sino que tiene influencia directa en las practicas edi-
toriales y, por ende, en cuestiones de cardcter comercial y del
espiritu de la generacién de conocimiento. Por lo que se puede
invitar a los investigadores y a los responsables de las principa-
les editoriales a analizar y debatir el verdadero caricter de la
generacién de conocimiento:

1. Siel conocimiento cientifico es visto como una mercancfa y un
medio para generar recursos econémicos, y lo que se necesita
en esta materia es impulsar el volumen de las publicaciones, ;se
pone en riesgo la veracidad y calidad de los hallazgos?

2. Si el conocimiento es considerado como un instrumento para
mejorar las condiciones de la humanidad, y por ello es necesa-
rio endurecer las politicas editoriales con la finalidad de ofrecer
resultados veraces y fundamentados, ;se pone en riesgo el
modelo econémico de las editoriales?
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OBSOLESCENCIA DE METODOS
CUANTITATIVOS: ;LAS INVESTIGACIONES
DEL PASADO PIE}‘{DEN SU,VALIDEZ ANTE
LA INTRODUCCION DE METODOS MAS
REFINADOS?

EvLias ALEJANDRO GARcCiA GUTIERREZ
DR. JuAN ANTONIO VARGAS BARRAZA

Palabras clave: Métodos cuantitativos, obsolescencia, validez

INTRODUCCION

En el afio 2012 IBM presentd la versién 21 del Statwtical Package

Jor the Soctal Sciences (SPSS), uno de los programas de an4lisis de
datos més utilizados tanto por la academia como por la industria.
En dicha actualizacién se introdujo la correccién de Lilliefors
para las pruebas de normalidad de Kolmogorov-Smirnov (IBM,
2018). La prueba de Lilliefors, cuando la media y varianza de la
poblacién son desconocidas, propone un método més conserva-
dor (Lilliefors, 1967), o estricto, para determinar la normalidad
en un grupo de datos, que la prueba clésica de Kolmogorov-Smir-
nov (K-S), propuesta por Nikolai Smirnov en 1939.

Gran variedad de métodos cuantitativos de andlisis operan
bajo el supuesto de normalidad de sus datos, por lo que si sus
datos no respetan el supuesto de normalidad, el método pierde
validez (Zlmmerman, 1998; Van Horn, Smothty Fagan, 2012),
y por consiguiente, pierde validez la investigacién que empleé
dichos métodos.

Lo anterior es sélo un caso en el que una prueba reconoci-
da por aportar validez a los datos de investigacién, en este caso
la K-S, se vuelve cuestionada por la introduccién de una prueba
més refinada, la de Lilliefors, al punto de que la nueva prueba se
convierte en un estdndar para la academia, en este caso represen-
tado por su inclusién en el SPSS, volviéndose la prueba anterior
insuficiente para demostrar validez. Este ejemplo de evolucién o
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refinamiento de los métodos cuantitativos de anélisis, probable-
mente uno de muchos, se presta para elaborar interesantes cues-
tionamientos a los conceptos de validez y obsolescencia:

(Qué ocurre en un mundo académico pos-Lilliefors con las
investigaciones que utilizaron datos validados bajo la prueba
K-S, cuando la academia acordaba que esa prueba demostraba
validez, y que no pasarfan la mds estricta prueba de Lilliefors?
. Todas esas investigaciones pierden validez? Hay que considerar
que la prueba de Lilliefors se propuso en 1967, veintiocho afios
despues de la de Smirnov, y ademds, se agregé al SPSS hasta su
versién 21, después de veinte versiones del programa y 73 afios
después de que Smirnov publlcara ‘Estimados de desviacién entre
funciones de distribucién empirica en muestras independientes”.
. Cudntas investigaciones existen que se validaron con K-Sy que
potencialmente no estarfan validadas bajo Lilliefors? Y ese es un
supuesto entre todos los supuestos estadisticos para el andlisis de
datos, siendo el an4lisis de datos sélo un paso entre todos los pasos
para la investigacién cuantitativa. ;Cudntos métodos, procesos,
pruebas, algoritmos y elementos no han cambiado con el tiempo,
redefiniendo su concepto de validez? ;Qué se deberfa hacer
con toda esa informacién potencialmente obsoleta? ;Revalidar
investigacién por investigacién, aceptarla con los estdndares
que existfan en el tiempo que se publicé o dejarla en el pasado y
suponer que nunca existiy?

Esta disertacién buscard dar respuesta a esas preguntas me-
diante el andlisis de los conceptos de obsolescencia y validez, lo
que permitird al investigador tomar conclusiones acerca de la
certeza y legitimidad tanto de los datos citados como los gene-
rados en investigaciones propias.

A continuacién se analizardn los conceptos de obsolescencia
y validez, se expondrdn métodos para maximizar la validez y
minimizar la obsolescencia, y se propondradn conceptos capa-
ces de suplir a la validez desde una perspectiva epistemolégica,
para concluir dando respuesta a las preguntas planteadas.
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OBSOLESCENCIA

El estudio de la obsolescencia comenzé al comparar el desuso
de las investigaciones académicas con el tiempo que tardan las
sustancias radioactivas en perder sus efectos por mitad, “half-li-
fe” (Arao, Veloso y da Silveira, 2015), esta obsolescencia tiene
la forma de una funcién exponencial, varia entre disciplinas o
ramas de la ciencia, y se puede acelerar por la poca calidad en
la informacién o cambios en la técnica (Burton y Kebler, 1960),
de hecho, las ciencias duras que dependen més de la tecnologia,
son las que presentan una obsolescencia especialmente rdpida
(Cunningham y Bocock, 1995). Las ciencias sociales, incluyen-
do las econémicas y administrativas, sufren de menor obsoles-
cencia, sin embargo, las humanidades, como historia y filosoffa,
las cuales se fundamentan en literatura archivada, resultan las

més duraderas (Song, Ma y Yang, 2014).

El concepto de la obsolescencia ha recibido poca atencién
a través de los afios, los investigadores han dado el tema como
probado a pesar de que se trata tan solo de una hipétesis (Line,
1993), hipétesis, que a pesar de que muestra una serie de fac-
tores multivariantes en forma de tendencias, se ha degradado
en una supuesta norma que estipula que las investigaciones se
invalidan con el tiempo, sin considerar los factores individuales
de cada una de ellas, sencillamente por la constante generacién
de investigaciones nuevas (Russell, 2010).

Esta invalidacién temporal automdtica resulta tan incongruen-
te, que los mismos Burton y Kebler destacan la existencia de “li-
teratura cldsica”, literatura que sin importar el paso del tiempo
no pierde relevanc1a (1960). Asf en las ciencias administrativas
tenemos a autores como Mayo y Drucker, quienes a través de los
afios contindan siendo citados; en la filosofia se sigue estudiando
a Sécrates, Platén y Aristételes, y hasta en las matemaéticas, la
mds dura de las ciencias duras, Pltagoras, quien completara toda
su obra en 475 antes de Cristo, continda siendo un referente.

En otro contraargumento ante la obsolescencia temporal,
Oberhofer destaca que los cambios en uso de un documento
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no necesariamente estdn relacionados con su validez y utilidad,
que la disminucién en el uso de un documento puede ocurrir
a pesar de que el mismo contintde siendo internamente vélido
y potencialmente util (1992). De hecho, hay casos en los que
una teoria cae en desuso, para afios después volver a capturar
el interés de la academia. En otras palabras, y a pesar de que
para efectos précticos se utilicen de manera indistinta, la popu-
laridad académica (ndmero de citas, interés académico por el
tema) y la validez no son lo mismo: las investigaciones académi-
cas mantienen o pierden su validez por méritos propios, por la
cimentacién o descubrimiento de nuevos hallazgos dentro de las
investigaciones mismas y los métodos que las sustentan, no por
el paso natural del tiempo, no por la atencién que les presten
otros investigadores, y no por una agrupacién que pueda ser
estudiada mediante tendencias.

VALIDEZ

La validez es la caracteristica que indica si los resultados de
una investigacién son correctos, repetibles y generalizables,
st resultan 1somérficos a la realidad (Kirchgissler, 1991). Las
investigaciones cientificas basan en el concepto de validez la
generacién de conocimiento confiable, y ésto resulta especial-
mente cierto para las ciencias duras, las cuales utilizan métodos
cuantitativos de andlisis de datos por la naturaleza generalizable
de los nimeros.

Sin embargo, algunos académicos consideran que el concep-
to de validez deberfa ser abandonado en las investigaciones cua-
litativas, y en especial, en las ciencias sociales y humanidades,
las cuales tratan con elementos humanos y no con férmulas y
ntmeros (Avis, 2006; Hayashi, 2019). Existen investigaciones
varias que al relegar el concepto de validez a los métodos cuan-
titativos, desarrollan conceptos equivalentes para los métodos
cualitativos, como “certeza”, (Weber, 1922/1968) y “veracidad”
(Koch, 1994/2006). Para poder integrar estas nociones dispares
entre los métodos cuantitativos y cualitativos para su uso en
métodos mixtos, Onwuegbuzie y Johnson proponen combinar
el concepto cuantitativo de validez con el cualitativo de vera-
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cidad en la “legitimidad”, un pardmetro integrado que consiga
inferencias creibles, confiables, veraces, transferibles y/o confir-

mables (2006).
VALIDEZ INTERNA Y EXTERNA

Demostrar la forma en la que el conocimiento adquirido se ape-
ga a la realidad resulta complejo, por lo que el concepto de vali-
dez se suele dividir de diversas maneras, y la m4s popular entre
ellas es “validez interna y validez externa”: Campbell define la
validez interna como la certeza de que el estimulo experimental
ocasione una diferencia significativa en el escenario especifico
observado, la certeza de que el experimento esté probando lo
que se est4d buscando que pruebe; mientras que la validez inter-
na es la representatividad, la generabilidad, las poblaciones, es-
cenarios y variables en los que los efectos encontrados pueden

ser generalizables (1957).

A pesar de que los conceptos de validez interna y externa
son ampliamente aceptados y puestos en préctica, la academia
ha encontrado limitaciones con la validez externa: para que un
modelo cuantitativo sea un espejo de la realidad debe conside-
rar las variables y factores potencialmente infinitos que afectan
a la realidad, lo cual resulta imposible, por lo tanto, es preferible
enfocarse en la validez interna, a pesar de que la investigacién
quede limitada a una pequefia fraccién de la realidad percibida
(Calder, Phillips y Tybout, 1982). Inclusive el mismo Campbell
argumenta que si una validez tiene que sacrificarse por el bene-
ficio de la otra, se le debe dar la prioridad a la validez interna

(1957).

La conclusién légica de lo expuesto anteriormente es que a
pesar de que los métodos cuantitativos son considerados como
més replicables y generalizables que los métodos cualitativos,
contienen limitaciones conocidas en cuanto a su capacidad de
generalizar y reflejar la realidad de forma holistica, por lo que
se le da prioridad a mantener la consistencia interna del estudio,
a realmente corroborar su universalidad. Sin embargo, en estas
limitaciones y priorizaciones se observa una paradoja, ya que
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la validez interna se obtiene mediante métodos cuantitativos de
andlisis y valoracién de datos, los cuales se utilizan de forma
general por su supuesta replicabilidad, universalidad y validez
externa, la cual los mismos académicos declaran limitada y de-
fectuosa, uno de sus defectos siendo precisamente el ejemplo de
la prueba K-S contra Lilliefors que motivé esta disertacién. Si
la validez externa estd limitada, la validez interna que depende
de procesos con validacién externa que la validen, sufrird de las
mismas limitaciones.

METODOS PARA MAXIMIZAR LA VALIDEZ Y MINIMIZAR LA
OBSOLESCENCIA

Para mejorar la validez y disminuir la obsolescencia algunos
académicos proponen el uso de las técnicas mds avanzadas de
andlisis y la implementacién de tecnologfa (Van Aken, 2005),
sin embargo, a pesar de que ésto aumentaria la percepcién de
validez mientras dichas técnicas mantengan la percepcién de
actualidad, la historia nos muestra que en algtin punto futuro
esas técnicas serdn consideradas obsoletas, a la vez que las in-
vestigaciones que las emplearon.

Otra opcién mds conservadora es el utilizar miltiples méto-
dos de anélisis (Meijer, Verloop, Beijaard, 2002), estos criterios
pueden inclusive combinar métodos cualitativos y cuantitati-
vos para minimizar lo m4s posible la obsolescencia del sistema
(Adetunji, Bischoff y Wully, 2017), de esta forma, la investi-
gacién tendré la vida util del dltimo método que se considere
relevante de todos los que se utilizaron para evaluar.

Sin embargo, estas técnicas multimetédicas lo tinico que con-
siguen es alargar la vida 1itil de la investigacién, no eliminan la
obsolescencia ni aseguran el mantenimiento de la validez. Esto
se debe a que la validez, como criterio de evaluacién de trabajos
académicos y cientificos, tiene un problema desde niveles epis-
temolégicos.
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LA EPISTEMOLOGIA DE LA VALIDEZ

El buscar una definicién epistemolégica de validez sugiere
nuevas complicaciones, ya que al considerar que diferentes in-
vestigaciones utilizan diferentes perspectivas epistemolégicas
se podria concluir que cada una de esas investigaciones po-
dria tener diferentes definiciones para el concepto de validez.
Sin embargo, a pesar de que no es posible seleccionar algu-
na corriente epistemolégica por sobre otra, sf resulta posible
descartar algunas, que de acuerdo a los usos y acuerdos de la
academia, no tendrian cabida dentro del método cientifico.

El dogmatismo, del griego “doctrina fijada”, es la corrien-
te epistemoldgica pre-socritica para la cual no se encuentra en
discusién el tema del conocimiento, ya que da por supuesto el
contacto directo entre el sujeto y el objeto; el sujeto, la concien-
cla cognoscente, se apropia del objeto, el conocimiento (Hessen,
1926). El principal ejemplo del dogmatismo son las religiones,
en las que por medios metaffsicos se le revela a la humanidad la
verdad innegable e incuestionable. Si la investigacién académi-
ca pudiera ser regida por el dogmatismo, la verdad ya se posee-
ria, no tendria que buscarse, y por lo tanto, no habria necesidad
o cabida para la investigacién.

En el polo opuesto se encuentra el escepticismo, que niega
por completo el contacto entre sujeto y objeto, imposibilita al
sujeto a hacer cualquier juicio acerca del objeto de estudio (Hes-
sen, 1926). Si la academia buscara regirse por el escepticismo,
tendrfa que aceptar que le es imposible generar conocimiento, y
por lo tanto, cualquier investigacién resultarfa inatil.

Resulta claro que la investigacién académica no se puede ali-
near en los extremos del dogmatismo o escepticismo, no puede
ni asegurar que poseé el conocimiento absoluto ni negar la posi-
bilidad de obtenerlo, o de lo contrario anularia el valor de la in-
vestigacién misma. Y sin embargo, cuando se habla de que una
investigacién poseé o carece de validez, pareciera que se toman
precisamente posiciones dogmaéticas o escépticas: o se valida o
se rechaza la hipétesis, o se valida o se rechaza la investigacién,
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o se acepta o se niega que la investigacién representa la reali-
dad; rara vez se considera que la hipétesis, que la investigacién,
pudiera tnicamente aproximarse a la verdad, pero sin llegar a
alcanzarla, sin llegar a explicarla.

Quiz4 esta incoherencia epistemolégica de los métodos cuan-
titativos, que valora la validez por sobre los métodos cualitati-
vos, se deba a su uso dogmatico de las matemdticas “perfectas”:
“s1 se demuestra matematicamente debe ser cierto”.

No es objetivo de esta disertacién el demostrar o contradecir
la exactitud de los sistemas matemdticos, sin embargo, resulta
claro que si los sistemas matemdticos son perfectos, los acadé-
micos aun no llegan a comprenderlos del todo, y la prueba est4
en que los métodos estadisticos y las comprobaciones matema-
ticas no paran de refinarse, de evolucionar, mientras que lo per-
fecto, lo exacto, no requiere cambiar, ya es perfecto tal como es.
Por lo tanto, si el conocimiento es validado dogméticamente por
la perfeccién de sistemas matem4ticos, se tendria que aceptar
que tanto el conocimiento del pasado, como el conocimiento ac-
tual, no son vélidos, habria que esperar a que los cientificos se
hagan de esos sistemas mateméticos perfectos en su totalidad,
para entonces si poder validar el conocimiento generado hasta
ese momento.

LEGITIMIDAD, UTILIDAD Y POPULARIDAD

Si una validez demostrada matem4ticamente no es capaz de
asegurar que una teorfa refleja la realidad, si escuelas cualita-
tivas niegan la utilidad del concepto de validez, y si en la aca-
demia en general, la validez llega a pasar a segundo plano al
momento de mantener viva una obra, de evitar que caiga en la
obsolescencia, quiz4 serfa conveniente abandonar tal concepto
dicotémico e inexacto para remplazarlo por un concepto, o
una serie de conceptos, que sugieran sus verdaderas carac-
terfsticas y aplicacién. Los conceptos que se proponen son:

legitimidad, utilidad y popularidad.
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Legitimidad

La legitimidad no necesita lidiar con los cuestionamientos de
la epistemologia y gnoseologfa de la verdad y el conocimiento,
ya que no asegura que los resultados de una investigacién sean
veridicos y se apeguen a la realidad, tnicamente evalda si los
resultados de una investigacién son considerados por la comu-
nidad cientifica y académica como reales y veraces, por apegar-
se al rigor de los métodos de generalizacién y réplica acordados
por ésta.

La legitimidad puede perderse tinicamente después de que
una teorfa que contradiga a la anterior se legitime, no por el
tiempo, no porque una sola de sus partes o procesos se ponga en
duda; y asf mismo, la legitimidad puede recuperarse si la teorfa
que buscaba remplazar a la original se comprueba errénea.

Utilidad

La utilidad indica que los resultados de una investigacién son
aplicables en la industria, muestran la evolucién de la ciencia en
la tecnologia, de la teorfa a la prictica.

La utilidad no requiere de la legitimidad, sin embargo, se ve
beneficiada por ella, ya que ante mayor aceptac1on por parte de
la comunidad cientifica y académica, es més probable que los
resultados de una investigacién se pongan en préictica.

Popularidad

La popularidad indica el interés académico en un tema o in-
vestigacién, la cantidad de veces que se cita, las ocasiones que
se ha intentado replicar. La popularidad depende indirectamen-
te de la legitimidad, sin embargo, la legitimidad no depende de
la popularidad; de hecho, la popularidad se puede ganar de for-
ma independiente a la legitimidad y a la utilidad, por ejemplo,
cuando nace un interés o curiosidad por un tema nuevo, el cual
aun no ha sido investigado, y por lo tanto, ni legitimado ni uti-
lizado en la practica. Asf mismo, la popularidad puede perderse
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debido a cambios culturales y generacionales, a pesar de que
las investigaciones mantengan legitimidad y utilidad; un ejem-
plo extremo son las teorfas que después de afios sin objecién se
convierten funcionalmente en leyes, si la academia no considera
que puede aportar mds, no importa su grado de legitimidad o su
historial de uso en la practica, perderdn popularidad.

DISCUSION

Al ser la validez un concepto de tanta importancia para la cien-
cia, prueba de su mérito ante la sociedad, independientemente
de argumentos, la academia dificilmente decidird desecharla del
todo. Por otra parte, las perspectivas epistemolégicas, la pre-
cisién de sistemas matemdticos, la popularidad académica, son
todos temas que invitan a la argumentacién y contra-argumen-
tacién, y esta disertacién no tiene ni busca tener la tltima pa-
labra, al contrario, se presenta como invitacién para continuar
analizando la naturaleza y caracteristicas de estos temas.

Sin embargo, esta disertacién sugiere un beneficio para los
académicos quienes evaldan la validez de las investigaciones
que utilizan como referencia para las investigaciones propias,
asf como su tiempo de vida ttil. Y quiz4d atin m&s importante,
para el historial de publicaciones académicas de cada investiga-
dor, de la cual podria estar en duda su estado de obsolescencia.

Esta disertacién quizd tenga un valor limitado para las hu-
manidades y ciencias sociales, las cuales ya han abandonado el
concepto de validez, y posiblemente serd mirada con recelo por
parte de las ciencias duras, las cudles basan la mayorfa de su
autoridad en los métodos cuantitativos aquf cuestlonados, sin
embargo, se suglere de especial interés para las ciencias eco-
némicas y admmlstratlvas, las cuales encontrandose en medio
de las ciencias duras y blandas, en medio de lo cuantitativo y
cualitativo, suelen balancear los conceptos de generalizacién y
especificacién, objetividad y subjetividad, por lo que las conclu-
siones aquf presentadas no les resultan tan disruptivas.
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No obstante, lo principal es invitar a los investigadores cuan-
titativos a cuestionarse acerca del concepto de validez, concepto
que en muchas ocasiones se vuelve una obsesién para el acadé-
mico, y que sin importar el método, sin importar la precisién de
los instrumentos y aplicacién, sin importar la amplitud de las
variables analizadas, nunca se alcanzar4 a la perfeccién.

CONCLUSIONES

El concepto de validez es un cimiento de la ciencia, es lo que
la diferencia de mitos, costumbres y rumores, sin embargo, el
constante cambio de lo que se considera védlido o invélido, la
evolucién de las herramientas que lo definen, muestran de una
forma préactica la debilidad de este cimiento.

Por otra parte, desde una perspectiva epistemoldgica, quiza
resulte imposible el asegurar de forma determinante y definitiva
la validez total de cualquier investigacién, por lo menos hasta
que las herramientas necesarias para comprobarla, los sistemas
matemaéticos, se desarrollen al punto de la perfeccién.

Ademds, la academia suele priorizar el interés y la populari-

dad ante la validez de las investigaciones, y las llamadas ciencias

“blandas”, en algunos casos han decidido darle la espalda, aco-
giendo la variabilidad y subjetividad de sus resultados.

Sin embargo, a pesar de que la validez no es un concepto
perfecto, la legitimidad que le confiere a las investigaciones mo-
tiva a que éstas se lleven a la practica, lo que demuestra su utili-
dad al probarlas ante la realidad, y al fomentar su popularidad,
llama la atencién de nuevos académicos a que se unan a las in-
vestigaciones, mejorando el alcance y la profundidad del cono-
cimiento, y en algunas ocasiones, actualizdndolo. No obstante,
resultaria conveniente detener el uso de un término tan cuestio-
nable y epistemolégicamente incorrecto como la validez, para
remplazarlo por términos que definan mejor sus caracteristicas
y limitaciones, como la legitimidad, utilidad y popularidad.




.Y qué deberfa ocurrir con la investigacién que utiliza datos
validados mediante la prueba K-S que no resulten validados
con Lilliefors? Desde una perspectiva epistemolégica,
independientemente delaprueba K-So Lilliefors, lainvestigacién
carece del concepto de validez absoluta y dogmdtica. Sin
embargo, hablando en términos de legitimidad académica, si se
le habfa conferido legitimidad bajo los estdndares aceptables en
el momento de ser aceptada, deberia mantener dicha legitimidad
hasta que una nueva investigacién la contradiga, o hasta que
por elementos externos (politicos, ecolégicos, culturales,
generacionales, etc...) cambie la realidad que dicha investigacién
buscaba reflejar. En ese caso, y si el objeto de estudio mantiene
popularidad en la academia, resultarfa provechoso el realizar
una actualizacién, tanto de los datos como del método, para
entonces revalidar la investigacién, evitando la obsolescencia.
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CONSIDERACIONES EN LAS
METODOLOGIAS CUANTITATIVAS PARA
CIENCIAS ECONOMICO-ADMINISTRATIVAS
CON USO DE REGRESION LINEAL
MULTIPLE.

GonzaLo R. CEBALLOS
DRr. Victor MANUEL LARIOS ROSILLO

Palabras Clave: Regresién lineal multiple, supuestos estadisticos, técnicas multi-

variantes.

INTRODUCCION

A principios de siglo pasado, se consolidé la visién objetivista
y positivista de la ciencia a través de las teorfas y nociones de
certidumbre y probabilidad junto con la validacién de hipéte-
sis, procesos de estandarizacién y los enfoques experimentales
(Marquez, E. 2013). Tal visién epidemiolégica fue asumida por
las ciencias sociales y es expresada a través de la investigacién
cuantitativa en sus diversos modelos de expresién cientifica, lo
cual ha contribuido en la fidelidad y normatividad de las me-
todologfas que dan sustento a tal rama de la ciencia misma,
representado principalmente por los métodos de investigacién
cuantitativos.

Para ello han surgido (y adaptado) diversa técnicas de fun-
damentos positivistas basados en modelos matem&ticos que
nos permiten comprender la realidad y en ocasiones predecirla
siempre y cuando se cumplan con supuestos estadisticos especi-
ficos y exista un respaldo teérico que fundamente los procesos

de la investigacién. Poole, M., & O’Farrell, P. 1971; Woodward
J. 1998)

El objetivo (en la mayoria de los casos) de las investigaciones
cuantitativas es el de analizar cémo la manipulacién o cambio de
una o més variables (o factores) afecta la varianza de uno o mas
indicadores de rendimiento de otra(s) variable(s), en donde las
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variables manipuladas son llamadas “variables independientes”
y las afectadas “variables dependientes”, para tales casos, cuan-
do la intencién es la de explorar y predecir relaciones, existen
los andlisis de regresién (Nelson, L. et al.,1979). La relevan-
cia de el presente trabajo consta de la conglomeracién de un
panorama general de los aspectos més relevantes en tem4ticas
de regresién lineal multiple y los cuidados (y consideraciones)
a considerar para generar un desempefio favorable y de buen
rendimiento en las investigaciones cuantitativas en clencias so-
ciales y econémicas.

DESARROLLO

Dependiendo la nvestigacién se dardn situaciones en las que el
estudio precisa de solo 2 variables para formar y analizar su pro-
ceso metodolégico, sin embargo, existen situaciones mds com-
plejas que suelen constar de la relacién de 3 o mds variables. A
las técnicas utilizadas para llevar a cabo este tipo de anélisis se
les conoce como técnicas multivariantes. En tales casos, cuando
se quiere definir y determinar las relaciones de dichas variables
con posibles eventos en el futuro se aprovechan las bondades de
las técnicas de regresién multiple. (Cardona, F., Gonzalez, L.,

Rivera, M., Cardenas, E. 2013).
CONTEXTO HISTORICO Y PRACTICO

A finales del siglo XIX, surge el concepto de regresién muil-
tiple fundamentado con los trabajos de Francis Galton (1877) y
fueron rdpidamente continuados por Edgeworth (1893), Pear-
son (1896), Filon (1898), Yule, (1911) y posteriormente Fisher
(1922) quien sintetizé el trabajo de los autores previos y creé un
modelo moderno de regresién muiltiple al cual posteriormente
apoyé Barlett (1933) en su texto “On the theory of statistical
regression” (Aldrich, J. 2005) en el cual no solo se fundamen-
tan herramientas de anélisis de regresién multiple, sino también
pruebas estadisticas de fiabilidad y validez de modelos a través
de fundamentos matemdticos cuyo propésito orlgmal fue el de
dar robustez y consolidar las técnicas de regresién lineal.
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Estas herramientas fueron cuestionadas a mediados del siglo
pasado por la comunidad cientifica enfocada en desarrollo de
investigaciones de caricter experimental a través de ANOVA/
ANCOVA (técnicas que surgieron a la par de las regresiones),
sin embargo con el paso del tiempo y la adaptacién a sistemas
computacionales de gran poder estadistico, esta critica cesé de-
bido a los notables alcances de los sistemas de regresién (Co-

hen, J. & Cohen, P. 2003).

Los andlisis de regresién han sido unas de las principales
técnicas multivariantes utilizadas por una gran variedad de dis-
ciplinas tales como la ecologfa, ciencias sociales y econémicas
(Wagner, , 2013; Aronow, P, & Sami, C. 2016) y esto es

“facil de per01b1r en el ambiente cientffico dada su presencia
en una basta cantidad de articulos e investigaciones cientificas
presentes en revistas mundialmente reconocidas y planes de es-
tudio de posgrados.

Por ejemplo, en temas socio-econémicos, una de las aplica-
ciones estadisticas multivariantes de regresién alabadas es la de
England, Farkas, Kilbourne & Dou (1988) citada en Cohen, J
& Cohen, P. (2003) donde se pudo predecir que el tamafio de la
relacién positiva entre el nimero de afios de experiencia de los
trabajadores y su salario dependerla de la ocupacién de trabaja-
doras femeninas en la organizacién, un hallazgo llamativo para
la época. Asf mismo ha sido usada también en dmbitos legales
en donde en Estados Unidos es considerada como una prueba
efectiva de litigio en el 4mbito legal desde 1964 (Law and Con-
temporary Problems, 1983).

BONDADES DE LA TECNICA.

Cohen J. (1968) sefiala que las técnicas relacionadas a la re-
gresién miltiple constan de un gran poder estadistico, flexibili-
dad y fidelidad, asi mismo la definen como una herramienta con
un poder predictivo éptimo y utilidad de determinacién causal
entre una buena gama de variables, por ello su adaptacién a las
ciencias sociales pudiera parecer incluso una sucesién de adap-
tacién natural o esperada.




Se puede definir a la regresién lineal multiple como un proceso
para evaluar las relaciones entre varias variables independientes
con respecto a una variable dependiente. Dichas técnicas tienen
similaridades con las ANOVAS Y ANCOVAS, sin embargo el
uso de la regresién multiple ha tenido beneficios populares debi-
do a su aceptado poder predictivo y su versatilidad al tratar con
una gran variedad de variables dependientes, pudiendo ser estas
categéricas o continuas. (Nelson, L. et al.1979),

Incluso es mencionado que los datos analizados a través de
regresién lineal multiple son compatibles y analizables a través
de técnicas como ANOVAS, pero esto no es posible en el modo
inverso debido a no-idependencia de los factores de la informa-
cién que se explora en los modelos de regresién (Cohen, J. &
Cohen, P. 2003), lo cual expresa ciertas limitantes del Analisis
de Varianza.

Las técnicas de regresién permiten afirmar ciertos supuestos
sobre conexiones causales entre variables para usar informa-
cién sobre varianzas y covarianzas en la prueba de otras afir-
maciones (Woodward J. 1998). Son estos atributos los que in-
clinan a tales técnicas a inferir predicciones, siempre y cuando
se cumplan los supuestos matem4ticos particulares requeridos
para su correcta aplicacién.

DESGLOSE TEORICO Y REQUERIMIENTOS.

Las regresiones multiples pueden ser usadas en cualquier
caso en el que una variable cuantitativa (y) sea objeto de es-
tudio en su relacién con varios factores de interés igualmente
cuantitativos que funcionen como variables independientes, de
tal manera que se pueden representar el tipo de relaciones entre
ellas y la complejidad misma con “fidelidad” (Cohen, J. & Co-
hen, P. 2003) a través de la siguiente representacién en términos
conceptuales:

Y=a+bU+cV+dW+eX+---
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En la cual Y representa a la variable dependiente, el resto de
las maytsculas (U,VVW,X...) representan las variables indepen-
dientes que varfan en cantidades representadas en mintsculas
(b, ¢, d, e...) con la constante “a”. Tal representacién concep-
tual nos permite expresar que la variable Y (dependiente) se
compone de la suma y varianza de las variables independientes
para fines explicativos. De igual manera, profundizando en la
naturaleza matemdtica de la técnica, se puede tener un mejor
alcance explicativo a través de su expresién matemdtica bdsica:

k
=a+)YbX,+u

i=1

Donde Y representa la variable dependiente conformada por
p p p
os valores equivalentes de la suma de “k” niimero de variables
1 ] quivalentes de | de “k” nd d bl
independientes “X” y su relacién con los coeficientes de regre-
sién “a” y “b” representando pardmetros del modelo para una
poblaaon especifica; sumando “u” que representa un término

de perturbacién escoldstica como efecto de posibles variables
omitidas (Poole, M., & O’Farrell, P. 1971; Johnston, J. 1963;
Cohen, J. & Cohen, P. 2003).

Como elemento a considerar, Thomas, D et. Al. (2007) men-
cionan que para que los an4lisis de regresién tengan un sustento
estadistico de confianza aceptable, son requeridas 250 o més
muestras basados en la teorfa de Pratt, ya que con muestras
menores puede haber alteraciones en los resultados y su valor
estadfstico. Asf mismo, para autenticar el uso de una herramien-
ta de regresién miiltiple se requiere que la informacién posel-
da cuente con los SIgu1entes supuestos técnicos (Poole, L, &

O’Farrell, P. 1971):
® Cada valor de Xy Y se observa sin error de medicién.

* La relacién entre Y y cada variable X es lineal en los
pardmetros seleccionados de la funcién.




e (Cada distribucién condicional de “u” tienen una media de 0.

e Se asume homosedasticidad los valores en relacién con “u”.
e La varianza en la distribucién condicional de “u” es
constante.

® Los valores de “u” son independientes entre si con una
covariaza de 0.

* La variables independientes X son independiente a su vez
entre si.

e La distribucién de las variables es una distribucién normal.
DISCUSION

Resulta importante mencionar que respecto a la seleccién de
variables independientes con relacién a la variable dependien-
te, es importante considerar que en el anélisis de regresién
(tanto como en otras técnicas de correlacién) debemos asumir
que solo hay unos pocos factores de “confusién” a revelar, de
lo contrario no podremos detectar la estructura causal subya-
cente (Bartelborth, T. 2011) esto haciendo alusién al concepto
de parsimonia. Por ello se debe partir de la teoria existente, ya
que de usar estas técnicas como meramente un andlisis explo-
ratorio, pondrd en riesgo la veracidad de la investigacién.

Por su parte, Woodward J. (1998) menciona que en térmi-
nos generales, en lo que respecta a temas de regresién lineal (en
general) existen clertas méximas o afirmaciones aceptadas, tales
como que las regresiones lineales son técnicas para la creacién
de inferencias causales en circunstancias en las que el investiga-
dor carece de conocimiento suficientes sobre “leyes generales”
o teorfas sistematizadas sobre un fenémeno; que las regresiones
lineales (al igual que otros métodos de modelado técnico) no
son viables para generar afirmaciones causales sobre patrones
de generalidad estadistica; las afirmaciones causales de las re-
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gresiones funcionan como afirmaciones a nivel de poblacién, y
no necesariamente se pueden extender a realizar afirmaciones
sobre individuos particulares.

Vale la pena también mencionar un aspecto fundamental so-
bre el uso de ésta (y otras) herramientas para generar conoci-
miento, y es que a pesar el ser humano siempre ha estado en la
biisqueda de conocimientos en la realidad; no obstante, en las
ciencias sociales dicha realidad cambia constantemente (Del
Canto, E., Silva, A. 2013), por ello Achen, C. (1982) mencionaba
claramente que si bien pueden resultar exitosas las conclusiones
de una regresién, no se pueden generalizar como leyes o normas
naturales, pues estas pueden cambiar con el tiempo. Por ello, el
contexto teérico de la investigacién deberd tener un valor notable
para validar los resultados. Asf mismo, en el caso de el estudio
aplicado a ciencias econémico-administrativas, deber4 tomar en
cuenta el factor constante de cambio del entorno y el objeto de
estudio en sf.

CONCLUSIONES

Haciendo una recapitulacién de los puntos y dreas mencionadas
en el documento podemos llegar a las siguientes conclusiones:
1. Las herramientas de regresién lineal multiple tienen un fuerte
respaldo tedrico junto con una flexibilidad y adaptacién que hace
posible aplicarlas en contextos variados de ciencias positivistas,
naturales, sociales y econémicas. 2. Si bien tienen un fundamen-
to estadistico sélido y cuentan con una metodologia propia para
validar el funcionamiento de estas bajo supuestos establecidos, se
debe cuidar que la teorfa y el contexto que respalde a los procesos
estadisticos como recomendacién fundamental, por ello, a pesar
de la fiabilidad matemadtica de los resultados, no deberfan utili-
zarse estas herramientas como tnico medio para validad leyes
o “teorfas” fundamentales como menciona Woodward J.(1998).
3. Sus desventajas respecto a la posible omisién de variables re-
lacionadas deja puerta a enriquecer las investigaciones que usen
dichas herramientas con complementacién con otras técnicas y
fundamentos que permitan complementar y respaldar los resul-
tados asf como validar la veracidad de los mismos.
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LOGICA DIFUSA, REGRESION MULTIPLE,
RED NEURAL ARTIFICIAL PARA SU USO EN
LLAS CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION
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DRr. JuaN MEJiA TREJO

Palabras Clave: Légica Difusa, Regresién Multiple, Red Neuronal Artificial.

INTRODUCCION

La Légica Difusa (LD) es un formalismo matemdtico que pre-
tende emular la habilidad que tienen algunas personas para to-
mar decisiones correctas a partir de datos vagos o imprecisos
Yy que estén expresados lingiifsticamente. Permite tratar infor-
macién lmpremsa, como estatura media o temperatura baJa, en
términos de conjuntos difusos que se combinan en reglas para
definir acaones, por ejemplo, “si la temperatura es alta entonces

enfriar mas” (Klir, et al. 1997).

Sin embargo, segtin Zimmermann (2001), se recomienda el
uso de reglas poco complejas; la seleccién pragmatica de ope-
radores, que en combinacién con la defusificacién, sélo permite
buenos resultados con reglas simples.

Una aplicacién de la LD en la electrénica es la de medir los
niveles de Radio Frecuencia (RF) a la que estamos expuestos
con el uso de teléfonos méviles, ya que los niveles recomenda-
dos por la International Commission on Non-ionizing Radiation
Protection (ICNIRP), estdn regulados por los fabricantes. Sin
embargo segun Bit-Babik, et al. (2003), la cantidad de energia de
radiofrecuencia RF a la que una persona est4 expuesta depende
de muchos factores.

La Légica Difusa Compensatoria (LDC), segin Cejas et al.
(2012) ha sido utilizada en el sector empresarial en diversos
pafses como Alemania, Espafia, Argentina, Brasil y Cuba. Se
destacan aplicaciones recientes en este &mbito en la seleccién de
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proveedores, soluciones cldsicas de juegos cooperativos y para
determinar la confiabilidad de una empresa en términos econg-
micos. Por lo anterior, se destaca la importancia del presente
ensayo en realizar una comparacién de usos de las tres técnicas.

DESARROLLO

A continuacién, se tratardn los conceptos bdsicos de las tres
técnicas a fin de determinar un cuadro comparativo.

Loacica DirFusa

Segin Zadeh (1965), la LD emplea una terminologia particular:
“Fuzzy” (Difuso o Borroso); “Cruwp” (Nitido); “Fusificacién”
(convertir un conjunto nitido en borroso); y “Defusificacién”
(convertir un conjunto borroso en un valor nitido).

Los conjuntos difusos pueden ser considerados como una
generalizacién de los conjuntos clésicos: la teoria cldsica de
conjuntos solo contempla la pertenencia o no pertenencia de
un elemento a un conjunto, sin embargo la teorfa de conjuntos
difusos contempla la pertenencia parcial de un elemento a un
conJunto, es decir, cada elemento presenta un grado de perte-
nencia a un conjunto difuso que puede tomar cualquier valor

entre 0 y 1 Mendoza (2017), ver Tabla 1.
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Tabla 1. Valores de Verdad.

0 falso

0,1 casi falso

0,2 bastante falso

0,3 algo falso

0,4 mas falso que verdadero
0,5 tan verdadero como falso
0,6 mas verdadero que falso
0,7 algo verdadero

0,8 bastante verdadero

0,9 casi verdadero

1 verdadero

Mendoza (2017)

Para Kecman (2001), el cuerpo tedrico constituye una rama
de la Inteligencia Computacional que se funda en la incertidum-
bre, lo cual permite manejar informacién vaga o de dificil espe-
cificacién si se quiere utilizar objetivamente esta informacién
con un fin especifico.

Segin Dubois et al. (1980), las distintas formas de definir
las operaciones y sus propiedades determinan diferentes l6gicas
multivalentes que son parte del paradigma de la LD.

REGRESION MULTIPLE

La regresién muiltiple es una técnica estadistica que permite
determinar la correlacién que existe entre variables indepen-
dientes y dos o mds variables dependientes. La regresién multi-
ple se puede utilizar para analizar datos ordinales y categéricos

(Kalyan & Choudhury 2008).

Por lo general, segtin Montgomery (2002) se realiza prime-
ramente un andlisis de varianza (Anova) para determinar los
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factores importantes involucrados y luego con el uso de la re-
gresién se obtiene un modelo cuantitativo que relaciona los fac-
tores mds importantes con la respuesta.

RED NEURONAL ARTIFICIAL

Para Morales et al. (2018) en una red neuronal artificial, la
determinacién del nimero éptimo de neuronas de la capa oculta
se realiza mediante un proceso de ensayo y error en el que se
prueban diferentes variantes. En todo caso, el objetivo es dotar
a la red de un nimero adecuado de neuronas en la capa oculta
para garantizar la capacidad de aprendizaje de las caracterfs-
ticas de las posibles relaciones existentes entre los datos de la
muestra ver Figura 1.

Figura 1. Estructura de la red perceptrénica multicapa.
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DISCUSION

La propuesta Metodolégica del Andlisis de Datos Borrosos,
involucra 4 grandes procesos: 1- La codificacién y estandari-
zacién de los datos medidos; 2- La definicién de las variables
lingiifsticas difusas y su empleo en la transformacién de los
datos en nimeros borrosos representados en tablas de contin-
gencia; 3- La obtencién de un valor borroso colectivo y un va-
lor nitido final representativo de la calificacién de las muestras
evaluadas; 4- La aplicacién de métodos multivariados para el
andlisis, visualizacién y obtencién de conocimiento sobre los
datos borrosos Césaria et al. (2017).

Segun Trillas & Gutiérrez (1992), para que se cumpla la
equivalencia entre légica cldsica y 16gica difusa se debe traducir
por una t-norma, ya que preserva la relacién causa-efecto y el
sentido fisico.

Segin Guadarrama (2000), se pueden distinguir tres clases
de sistemas basados en lgica difusa de acuerdo con la forma de
las reglas y el tipo de entradas y salidas:

a. Sistemas difusos tipo Mamdani: Est4n compuestos por
una base de conocimiento, un motor de inferencias, un
bloque de fusificacién y un bloque de desfusificacién.

b. Sistemas difusos puros: Estos sistemas tienen como
entrada y como salida conjuntos borrosos. Al no realizar
ninguna transformacién sobre las entradas o sobre las sa-
lidas, tienen solo dos componentes principales: una base
de conocimiento y un motor de inferencias.

c. Sistemas difusos tipo Takagi-Sugeno-Kang: En lugar de
trabajar con reglas lingiifsticas, Takagi, Sugeno y Kang
propusieron un nuevo modelo basado en reglas donde el
antecedente estaba compuesto de variables lingiiisticas y
el consecuente se representaba como una funcién de las
variables de entrada Schnitman y Yoneyama (2001).




Segtn Rios (2005), aunque existen distintos métodos de des-
fusificacién, uno de los mds usados en aplicaciones en gestién es
el Centro de Sumas. Este considera la contribucién individual
del 4rea de cada conjunto de salida formado al aplicar cada una

de las reglas:
[ n ,
in Zﬂ( '(x;)
—i=l k=l

1
salida — ]
2.2 M)
i=1

=1 k=l

X

Cuando el método de LD se compara contra otro método
estadistico como lo es la regresién lineal, para resolver un pro-
blema de seleccién de personal, segtin el estudio realizado por
Diaz et al. (2014), los resultados muestran que el modelo opta-
do utilizando variables difusas triangulares y con solapamiento
de 25% del 4rea es ampliamente superado por el modelo de re-
gresién multiple, serfa recomendable probar otros modelos de
légica difusa.

Por lo tanto, para Cejas (2011), en los procesos que requie-
ren toma de decisiones, el intercambio con los expertos lleva
a obtener formulaciones complejas y sutiles que requieren de
predicados compuestos. Los valores de verdad obtenidos so-
bre estos predicados compuestos deben poseer sensibilidad a
los cambios de los valores de verdad de los predicados bésicos.
Esta necesidad se satisface con el uso de la LDC, que renuncia
al cumplimiento de las propiedades cldsicas de la conjuncién y
la disyuncién, contraponiendo a éstas la idea de que el aumento
o disminucién del valor de verdad de la conjuncién o la disyun-
cién provocadas por el cambio del valor de verdad de uno de
sus componentes, puede ser “compensado” con la correspon-
diente disminucién o aumento de la otra.
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La Légica Difusa Compensatoria (LDC) segin Espin et al.
(2011), se trata de un nuevo sistema multivalente que rompe
con la axiom4tica tradicional de este tipo de sistemas para lo-
grar un comportamiento semdnticamente mejorado respecto a
los sistemas cldsicos de LD.

Delgado (2005), asegura que la LDC ha sido utilizada en
problemas diversos de toma de decisiones destacdndose su apli-
cacién en pequeiias y medianas empresas (PYMES) argentinas
y brasileras de diferentes esferas de produccién y servicios. En
este campo sobresalen Espin y Vanti (2005), al aplicar un mo-
delo de LDC para el anélisis de la planeacién estratégica de una
empresa de Comercio Exterior de la Regién de Rio Grande del
Sur en Brasil.

Por otra parte, las redes neuronales artificiales (RNA) son
ampliamente usadas en muchas aplicaciones de la industria. Es-
tas son muy populares en la modelacién de sistemas debido a su
alta eficiencia en la adaptacién y en el aprendizaje mediante el
reconocimiento de patrones (Mia y Dhar 2016).

En el estudio realizado por Morales et al. (2018), la red ins-
talada en esta investigacién es una red perceptromca multica-
pa la cual corresponde en equivalencia a la regresién no lineal
miiltiple. La red perceptrénica multicapa estd compuesta por
la asociacién de neuronas artificiales organizadas dentro de la
red formando niveles o capas, el entrenamiento fue desarrolla-
do a través del algoritmo Levenberg Marquardt. Los mejores
resultados fueron obtenidos con la estructura 3-5-1, tres neu-
ronas en la capa de entrada, 5 neuronas en la capa oculta y
una en la capa de salida. El software de redes neuronales fue
codificado utilizando el Neural Networks Toolbox de Matlab
(Montafio, 2002).

Sin embargo, para Morales et al. (2018), en su estudio de
comparacién entre una red neural artificial (RNA) y una re-
gresién multiple, los menores errores medios absolutos fueron
obtenidos con los modelos implementados con redes neuronales
artificiales.




Para ver cémo se pueden comparar los distintos métodos an-
tes mencionados ver Tabla 2.

Tabla 2. Comparacién de los métodos LD, LDC, Regresién Multiple y
Red Neural Artificial.

METODO DEBILIDAD FORTALEZA AUTOR
Légica Difusa Reglas poco complejas | Puede trabajar Zadeh (1965)
con datos
borrosos
Regresién Multiple | Requiere Linealidad y | Tiene una Alonso (2007)
normalidad confiabilidad
comprobada
Légica Difusa No es tan precisa Puede trabajar Cejas (2011)
Compensatoria como otros métodos con conjuntos
estadisticos complejos
Red Neural No son estables, Alta eficienciay | Miay Dhar
Artificial requieren un entrena- | adaptacién por (2016)
miento preciso. aprendizaje.

“Elaboracién Propia”

CONCLUSIONES

Una gran desventaja de la RNA es que requieren de software
de alto nivel “Networks Toolbox de Matlab” como el que utilizo
Morales et al. (2018) en su estudio, otras alternativas son el

SPSS (Statistics o Modeler) de IBM y el Orange software libre

que también cuenta con el médulo de Red Neuronal Artificial.

No cabe duda que las nuevas técnicas de prediccién pueden
llegar a ser mds precisas que las tradicionales, pero requieren
de una serie de pruebas y una configuracién mds rigurosa que
los métodos tradicionales como la regresién multiple, ademds, el
grado de precisién de los métodos tradicionales no ha sido am-
pliamente superados por la RNA y la LD a tal grado que llegan
a ser mejores en algunas circunstancias.




Se puede concluir que la mejor manera de aplicar estas nue-
vas técnicas de andlisis estadistico, es mediante su uso combi-
nado con técnicas tradicionales como la Regresién Muiltiple, ya
que estas permiten tener una mejor interpretacién y validacién
de los resultado obtenidos en nuestros estudios futuros.
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INTRODUCCION

El An4lisis de Propensién (PSA. Propensity Score Analysis ), es el
método que permite solventar los problemas de heterogeneidad
en el grupo de control y el grupo experimental. El método se ha
utilizado desde principios de los afios 90’s, principalmente en el
4rea de la salud, no obstante, dentro de las ciencias sociales, se
ha incorporado en los dltimos diez afios con mayor frecuencia.

De acuerdo a Pearl (2009) posiblemente el PSA es el méto-
do de emparejamiento o HMatching més utilizado, posiblemente
incluso, la estrategia mds desarrollada y popular para el an4lisis
causal en estudios observacionales. De acuerdo al autor, la
herramienta se utiliza o se hace referencia en mds de 127,000
articulos académicos.

De la misma manera, Hahs-Vaughn (2016) de nueva cuen-
ta hace referencia en su libro “Applied Multivariate Statistical
Concepts” dentro del capitulo seis, la popularidad del PSA y de-
muestra como se ha incorporado con mayor relevancia el uso
del instrumento en los dltimos afios.

Lo anterior muestra de forma positiva el uso del PSA, no
obstante se han identificado problemas respecto a su utilizacién
y se han generado posturas contrarias respecto al uso del instru-
mento. Conforme a lo mencionado por Pan y Bai (2015), se han
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descubierto tres problemas en la aplicacién del método, el pri-
mero tiene que ver con la estimacién del puntaje de propensién,
el segundo en el anélisis de resultados después del Matching u
otro método relacionado y finalmente en el anélisis de puntaje
de propensién en datos complejos. Asi mismo King y Nielsen
(2015) afirman que el uso del PSA no debe utilizarse para rea-
lizar el matching, debido a que tiende a sesgar los resultados en
una mayor proporcién, lo que puede llegar a ser contraprodu-
cente para quien utiliza frecuentemente dicha técnica.

Con base a lo anterior, se establece un dilema respecto a
la viabilidad y pertinencia que implica el uso del PSA, por lo
que a continuacién se exponen las posturas y los argumentos
de diversos autores, referente al uso del PSA dentro de las
ciencias sociales.

DESARROLLO
(QUE Es EL PSA?

De acuerdo a Williams y Vogt (2011) el instrumento PSA,
permite reemplaza multiples variables de modo que solo se apli-
que una puntuacién como predictor en lugar de miiltiples va-
riables individuales, lo que simplifica enormemente el modelo;
equilibra los grupos de tratamiento y control en las variables
cuando los participantes se agrupan en estratos o se su- -clasifi-
can segun el puntaje de propensién; se ajusta a las diferencias
a través del disefio del estudio (coincidencia) o durante la esti-
macién del efecto del tratamiento (estratificacién / regresién).

Asf mismo Ho et al., (2007); Morgan y Winship, (2014)
afirman que el PSA es un método cada vez m4s popular para
procesar datos, que mejora las inferencias causales en los datos
de observacién. El objetivo de la correspondencia es reducir
el desequilibrio en la distribucién empirica de los factores de
confusién previos al tratamiento entre los grupos tratados y de
control. Por lo anterior se logra disminuir el desequilibrio de
los grupos, y como resultado, reduce la ineficiencia y el sesgo
causado por variables no relacionadas al andlisis.




De igual forma, Keiffer y Lane (2016) aseguran que el PSA
es un enfoque estadistico alternativo para los investigadores que
buscan hacer inferencias causales utilizando grupos intactos.
Un ejemplo ilustrativo de dichos autores, demostré los resulta-
dos variables del andlisis de varianza, andlisis de covarianza y
PSA en un conjunto de datos heuristicos. Los tres enfoques se
compararon por resultados y violaciones de supuestos estadfs-
ticos, los resultados demostraron cémo diferentes enfoques es-
tadfsticos pueden producir resultados variados, solo el PSA mi-
tigé las diferencias grupales preexistentes sin violar el supuesto
de independencia.

PSA EN CIENCIAS SOCIALES

El PSA o Andlisis de Propensiones, se ha utilizado desde
hace 30 afios, principalmente en el drea de la salud, no obs-
tante, dentro de las ciencias sociales el uso del instrumento es
practicamente nulo. Se comprende la existencia de mayor com-
plejidad en el desarrollo de experimentos dentro de las ciencias
sociales ya que formular experimentos que permitan controlar
el mayor numero de variables, puede llegar a ser complicado,
sin embargo, el PSA tiende a ser utilizado dnicamente para con-
trolar la homogeneidad de los grupos de la muestra que se pre-
tenden contrastar, de tal manera que puede ser aplicable para el
area de las ciencias sociales, como eJemplo se consideran algu-
nos estudios donde se hace uso del PSA; “How e-WOM and local
compelition dreve local re[at[em dectsions about daily deal offerings” de
Bai, X. et al (2017), “Consumers percetved post purchase rwk m lu-
xury vervices” de Chang, Y. Ko, Y. (2017) y “Enduring effects of goal
achievement and fzu'/ure within customer loyalty programa: A large-scale
ﬁe[() experiment” de Wang, Y, et al (2016). Las anteriores publi-
caciones son ejemplo del uso que se le puede dar al PSA dentro
de las ciencias sociales.

A continuacién, se presenta una serie de figuras que presen-
tan de forma grafica el uso del PSA en los articulos cientificos
y las 4reas en las que se ha utilizado dicha herramienta. Para la
contabilizacién de las publicaciones que utilizan el PSA, se uti-

lizo la plataforma ELSEVIER Scopus, debido a que de acuerdo
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al mismo portal Scopus, es la mayor base de datos de citas y
resimenes de bibliografia revisada por pares: revistas cientifi-
cas, libros y actas de conferencias, lo que permite contar con
una visién mds amplia de como se ha incorporado el PSA en las
investigaciones cientificas a lo largo de los afios.

Figura 1 Distribucién de investigaciones que utilizan PSA por tipo
de disciplina
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Figura 2 Numero de publicaciones anuales que utilizan el PSA
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DISCUSION
PERTINENCIA Y VIABILIDAD DEL PSA

Conforme a lo establecido en la figura 1 y 2, se observa una
tendencia positiva en el uso del PSA en los tdltimos diez afios,
no obstante, se ha generado una serie de cuestionamientos res-
pecto a la viabilidad de las diferentes técnicas que se pueden
utilizar para la aplicacién del PSA.

El PSA es una técnica multivariante, porque el problema
toma en cuenta a cuantas més variables se contemplan en el
andlisis, mas se pueden homogeneizar los grupos, para lograr
lo anterior, el investigador es quien debe de evaluar cuales, y
cuantas variables incorpora en el PSA, con la finalidad de obte-
ner un resultado menos sesgado.

Por lo menos existen tres distintas alternativas para realizar
el Anélisis de Propensiones, la primera es el Matching, consiste
en hacer una seleccién entre los grupos en funcién del posicio-
namiento de las observaciones en el espacio, de tantas dimen-
siones como variables se contemplen en el estudio y que sean
consideradas por el investigador como posibles variables que
puedan generar una heterogeneidad entre grupos.

El Matching trata de elegir la muestra con base a proximida-
des y las formas para establecer dichas proximidades pueden
ser mediante distintas técnicas, la més utilizada es por medio
de “La distancia de Mahalanobis” sin embargo King y Nielsen
(2015) proponen alternativas a dicha tecnica, debido a incon-
sistencias encontradas, denomindndolas como la “El Dilema del
Propenvity Score Matching (DPSM)” donde concluyen que utilizar
el Matching por medio de la distancia de Mahalanobw, puede lle-
gar a ser contraproducente, debido a que puede llegar a incre-
mentar la heterogeneidad entre los grupos cuando las distancias
de las observaciones es pequefia.

De la misma manera, King y Nielsen (2015) muestran que
el Propensity Score Matching (PSM), es un método enormemente




popular de procesamiento de datos para inferencia causal, a me-
nudo logra lo contrario de su objetivo previsto, lo que aumen-
ta el desequilibrio, la ineficiencia, la dependencia del modelo y
el sesgo. De acuerdo a King y Nielsen (2015) la debilidad de
PSM proviene de sus intentos de aproximar un experimento
completamente al azar, en lugar de, como con otros métodos de
emparejamiento, un experimento aleatorio completamente blo-
queado més eficiente.

PSM es, por lo tanto, excepcionalmente ciego a la gran parte
del desequilibrio que puede eliminarse al aproximar el bloqueo
completo con otros métodos de correspondencia. Ademds, en
datos lo suficientemente equilibrados como para aproximar la
aleatorizacién completa, ya sea para comenzar con o después
de podar algunas observaciones, PSM aprox1ma la coinciden-
cia aleatoria que, como muestran en su articulo “Why Propensity
Scores Should Not Be Used for Matching”, aumenta el desequilibrio
incluso en relacién con los datos originales.

King y Nielsen (2015) concuerdan en que los mvestlgadores
deben ser conscientes de que el PSM puede ayudar més en los
datos donde las inferencias causales validas son menos probables
(es decir, con altos niveles de desequilibrio) y pueden causar el
mayor dafio en los datos que son adecuados para hacer inferen-
cias causales (es decir, con bajos niveles de desequilibrio).

De acuerdo a Lee et al. (2010). HMahalanobis Distance Matching
(MDM) es uno de los métodos de coincidencia mds antiguos
que pueden caer dentro de la clase de reduccién de sesgo de
igualdad de porcentaje, no obstante existen alternativas como
el Coarsened Exact Matching (CEM), siendo parte del HMonotonec
Imbalance Bounding (MIB).

La segunda modalidad para realizar el PSA, es la estratifica-
cién y consiste en focalizar en el conjunto global de individuos,
los grupos a comparar respecto a las variables que se pretende
homogeneizar y crear subconjuntos en cada uno de los grupos
(expuestos o no expuestos al factor de riesgo estudiado y/o gru-
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po experimental) que sean homogéneos entre sf. A los grupos
homogéneos les se les denomina “estratos”, por lo que se mez-
clan los estratos y dejan fuera a los casos que no encajen en
dichos estratos.

Lo anterior se puede aplicar por medio de la técnica de “Ané-
lisis cldster” y trata de elegir estratos generados a través de un
Dendrograma, estratos homogeneos que tengan representantes
de los dos grupos que se quieren comparar y al estar cerca en
el Dendrograma, se entiende que serfan propensiones similares
(muestras homogéneas).

La tercera modalidad de PSA es por medio de la Regresién
Logistica (RL) y consiste en hacer una Regresién logistica me-
diante variables dicotémicas: del grupo de riesgo o del grupo
control y como variables independientes toman las variables
que se pretende igualar. Se trata entonces, de ver cémo se com-
portan los coeficientes de dicha regresién y trata de ver si los
coeficientes son o no estadisticamente significativos.

Un uso adicional de la RL en PSA es el siguiente: se trata de
asignar, mediante la Regresién, un valor (Propensity Score). El
Propenaity Score, es la probabilidad de ser asignado a un grupo en
funcién de unos valores concretos de variables independientes.
Una vez que se tienen los vcores para todos los individuos del
grupo de control y grupo experimental, se procede a hacer un
Matching, mediante la eleccién de individuos de ambos grupos
con Jcores similares.

Las tres formas presentadas anteriormente para elaborar el
PSA son alternativas desarrolladas a lo largo de los dltimos 30
afios, no obstante Pearl (2009) argumenta que el sesgo oculto
puede en realidad aumentar debido a que igualar variables ob-
servadas puede desatar el sesgo debido a factores de confusién
no observados latentes. Del mismo modo, Pearl argumenta que
la reduccién del sesgo sélo se puede garantizar (asintética) mo-
delando las relaciones de causalidad entre el tratamiento cuali-
tativo, los resultados observados y no observados.




Es importante mencionar la influencia de la “Ley de
los grandes numeros” dentro de los grupos de control y
experimental, cuando se comparan tratamientos distintos en
estudios controlados de estudios al azar, donde se eligen a los
participantes de forma aleatoria, la llamada Ley de los grandes
niimeros va generando grupos que, si el tamafio de la muestra
es grande, son grupos claramente homogéneos. Por lo que
adicionalmente a lo anterior, se debe de tomar en cuenta los
tamafios de la muestra ya que, en muestras grandes, no serd
necesario el uso del PSA.

De acuerdo a Shadish (2002) una desventaja de los PSM es
que sélo representa variables observadas y observables, factores
que afectan a la asignacién al tratamiento, pero que no pueden
ser observados por lo que no pueden ser contabilizados en el
procedimiento correspondiente. La confusién se produce cuan-
do los controles experimentales no permiten al investigador, eli-
minar razonablemente una alternativa plausible a explicaciones
de la relacién observada entre las variables independientes y
dependientes. La confusién se produce cuando el investigador
no es capaz de controlar soluciones alternativas o explicaciones
no causales para una relacién observada entre las variables in-
dependientes y dependientes.

Por dltimo, Pan y Bai (2015) afirman que desde que Rosen-
baum y Rubin (1983) teorizaron el andlisis de puntaje de pro-
pensién, los dltimos 30 afios han sido testigos de un desarrollo
metodolégico del andlisis de puntaje de propensién que casi
ha alcanzado su madurez. El andlisis de puntaje de propensién
se ha aplicado a muchos campos de investigacién diferentes,
como la medicina, la salud, la economfa y la educacién. Sin
embargo, persisten desaffos metodolégicos y practicos para
el uso del andlisis de puntaje de propensién. Estos incluyen
cémo evaluar la solidez del anélisis de puntaje de propensién
para evitar la violacién de los supuestos de equilibrio, bajo
qué condiciones la igualacién de puntaje de propensién es efi-
ciente, cémo implementar el andlisis de puntaje de propensién
de manera efectiva en datos complejos y cuéles son las consi-
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deraciones relevantes después de implementar el andlisis de
puntaje de propensién, dichos problemas son presentados por
Pan y Bai (2015) con los siguientes fundamentos.

PROBLEMAS EN LA ESTIMACION DEL PUNTAJE DE PROPENSION

Cémo seleccionar variables es una pregunta natural en la
construccién de modelos de estimacién de puntaje de propen-
sién. Intuitivamente, el investigador incluirfa tantas variables
observadas como sea posible en un modelo de puntaje de pro-
pensién para predecir la probabilidad de que una unidad sea
asignada al grupo de tratamiento.

De acuerdo a lo mencionado por Brookhart et al. (2006) el
peligro de este enfoque es que algunas variables pueden verse
influenciadas por el tratamiento y por lo tanto, se viola el su-
puesto de i 1gnoranc1a Ademé4s, algunas variables pueden no te-
ner ninguna asociacién con el resultado, e incluir tales variables
que aumentara el efecto estimado del tratamiento, mientras que
el sesgo de seleccién no se reduce.

Ademds, algunos investigadores como Austin, (2011) han
recomendado que los momentos de orden superior de las va-
riables y las interacciones entre variables se examinen en los
modelos de puntuacién de propensién, sin embargo, Steiner y
Cook (2013) mencionan que el inconveniente de estos modelos
es que dependen en gran medida de los supuestos de forma fun-
cional. En la préctica, Rubin (2001) recomendé que la seleccién
de variables deberia hacerse en base a la teorfa y la investiga-
cién previa sin utilizar los resultados observados. Otra adver-
tencia que realiza Austin (2011) para la estimacién del puntaje
de propensién es que el ajuste del modelo o la importancia de
las variables no es de interés porque la preocupacién no esté en
las estimaciones de los pardmetros del modelo, sino més bien en
el balance resultante de las variables.

Conforme a lo mencionado por Lee, Lessler y Stuart, (2010)
el nimero de variables es grande y la forma funcional del pun-




taje de propensién parece ser compleja, algunos recomiendan
utilizar métodos generalizados, modelos potenciados, un enfo-
que no paramétrico, de adaptacién de datos, para estimar las
puntuaciones de propensién.

PROBLEMAS EN EL ANALISIS DE RESULTADOS DESPUES DEL
MATCHING U OTRO METODO RELACIONADO

Austin, (2009) relaciona que en términos de reduccién del
sesgo de seleccién, la coincidencia del puntaje de propensién
suele ser mejor que la sub-clasificacién, la ponderacién del
puntaje de propensién y el ajuste del puntaje de propensién.
Por lo que se afirma que la ponderacién del puntaje de propen-
sién tiende a producir menos sesgos en las estimaciones de los
efectos del tratamiento que la subclasificacién. Sin embargo, la
coincidencia de puntaje de propensién més la regresién con el
control de variables en el anélisis de resultados produciri esti-
maciones sélidas de los efectos del tratamiento, independiente-
mente de la eleccién de los métodos de coincidencia de puntaje
de propensién.

PROBLEMAS EN EL ANALISIS DE PUNTAJE DE PROPENSION EN
DATOS COMPLEJOS

Por tltimo Pan y Bai (2015) argumentan que el andlisis de
puntaje de propensién se desarrollé orlgmalmente en datos
transversales, lo cual es comin en la mayorfa de los campos
de investigacién. A medida que los fenémenos de investigacién
se han vuelto multifacéticos y multidimensionales, los datos
de investigacién correspondientes se han vuelto cada vez mis
complicados, incluyendo datos longitudinales, datos multinivel
y muestras de encuestas complejas. La complejidad de los datos
de investigacién plantea desafios metodolégicos para el desa-
rrollo y uso del andlisis de puntaje de propensién.
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Cuadro comparativo de argumentos sobre el uso del PSA

Autor Positivos Negativos Autor
Pearl El PSA por medio del El uso del PSA no debe utili- | Kingy
(2009) Matching, utilizando “La zarse para realizar el Matching | Nielsen

distancia de Mahalanobis”, por medio de “La distancia de (2015)

posiblemente es la estrategia | Mabalanobis”, debido a que

més desarrollada y popular tiende a sesgar los resultados

para el andlisis causal en en una mayor proporcién

estudios observacionales
Hahs-Vau- | La popularidad del PSA Una desventaja de los PSA es | Sadish
ghn (2016) | demuestra como se ha incor- | que sélo representa variables | (2002)

porado con mayor relevancia | observadas y observables,

en los dltimos afios, Reduce factores que afectan a la

el sesgo de grupos heterogé- | asignacién al tratamiento, pero

neos. (Todos los métodos de | que no pueden ser observados

PSA son validos) por lo que no pueden ser

contabilizados en el procedi-
miento correspondiente

Williams Equilibra los grupos de El Peligro de este enfoque Brookhart
y Vogt tratamiento y control en es que algunas variables et al. (2006)
(2011) las variables cuando los pueden verse influenciadas

participantes se agrupan en por el tratamiento y por lo

estratos (Se utiliza el método | tanto, se viola el supuesto de

de Cluster) ignorancia.
Ho et al. Mejora las inferencias El PSA no esta disefiado para | Pany Bai
(2007); causales en los datos de aplicarse cuando los datos (2015)
Morgany | observacién. Reduce el son longitudinales, multinivel
Winship, desequilibrio en la distribu- o de muestras de encuestas
(2014) cién empirica de los factores | complejas

de confusién previos al
tratamiento entre los grupos

tratados y de control.




Rubin PSA funciona sf la seleccién | Todas las formas para realizar | Keiffer
(2001) de variables se hace en base el PSA generan violacionesa |y Lane

a la teorfa y la investigacién los supuestos (2016)

previa sin utilizar los

resultados observados
Austin, El PSA se debe de utilizar El inconveniente de estos Steiner
(2009) por medio de el an4lisis de modelos es que dependen en y Cook

Cluster gran medida de los supuestos | (2013)

de forma funcional

Lee, Recomiendan utilizar méto- No funciona cuando el Lee, Lessler
Lessler dos generalizados, modelos ndmero de variables es grande |y Stuart,
y Stuart, potenciados, un enfoque no y la forma funcional del PSA | (2010)
(2010) paramétrico, de adaptacién parece ser compleja

de datos, el PSA.

Fuente: varios autores con adaptacién propia.
CONCLUSIONES

Es importante tomar en cuenta los avances que se han desa-
rrollado en los tltimos 30 afios para el mejoramiento del PSA
y las limitaciones del propio anélisis. Se logra entender que la
herramienta puede generar mayores problemas sf no se aplica
de forma adecuada, no obstante, para llegar a una aplicacién
adecuada, el investigador debe conocer a profundidad las va-
riables que intervienen en los problemas de heterogeneidad en
las muestras.

Tomando como referencia la ley de los grandes nidmeros, se
puede concluir que en ocasiones, cuando las muestras tienden
a ser grandes, el grupo de control y el grupo experlmental se
aproximan a ser homogéneos, por lo que no serfa necesario apll-
car el PSA, el problema radica en la definicién de “grande” de-
bido a que en la ley de los grandes nimeros, hace referencia a
“grande” como un numero que tiende a infinito.
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Por ultimo, conforme a lo sefialado por, King y Nielsen
(2015) el PSA no debe de realizarse por medio de PSM de-
bido a que no se considera un estimador estable para todas las
situaciones donde el grupo experimental y el grupo de control,
presentan problemas de heterogeneidad, ya que concuerdan en
que los 1nvest1gadores deben ser conscientes de que el PSM
puede ayudar m4s en los datos donde las inferencias causales
vélidas son menos probables (es decir, con altos niveles de des-
equilibrio) y pueden causar el mayor dafio en los datos que son
adecuados para hacer inferencias causales (es decir, con bajos
niveles de desequilibrio), por lo que el investigador debe de
contar con criterios establecidos, que le permitan definir la per-
tinencia de la aplicacién del PSA por medio del PSM. Es decir,
establecer hasta que punto de referencia se consideran grupos
homogéneos y grupos heterogéneos, con la finalidad de que el
investigador pueda definir la pertinencia del uso del PSA por
medio del PSM, de lo contrario buscar alternativas, por medio
de la estratificacién o mediante una regresién logaritmica.
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INTRODUCCION

Frecuentemente los investigadores en distintas 4reas del cono-
cimiento se interesan en conocer la forma en que en que dos o
mds variables se relaciona, cuestiondndose si al conocer el com-
portamiento de una, jse podrd conocer el comportamiento de
la otra?

Para dar respuesta a tal interrogante, de acuerdo con Mejia
Trejo, (2017) examinar esa asociacion es posible mediante la
tecnica de correlacion, siendo la mas sencilla de ellas la Regre-
sion lineal simple, la cual es sujeto de discusién en el presente
trabajo.

La regresion lineal simple es utilizada para estudiar la depen-
dencia entre dos magnitudes una variable dependiente y otra
variable independiente. (Montemayor Trejo, y otros, 2017).

A mas de 200 afios de su primera descripcion documentada
(Palacios-Cruz, 2013) a sido utlizada por diferentes dlSClplas,
como lo son las cienias sociales, la fisica, las ciencias econimi-
co-administrativas entre otras (Cardona Madariaga, Gonzalez

Rodriguez, Rivera Lozano, & Cardenas Vallejo, 2013).

Sin embargo la regresion lineal simple es fuertemente criti-
cada por su efectividad en la obtecion de resultados (Molnar

2019, Montero Granados 2016 y Salmerén Gémez & Rodriguez
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Martinez, 2017), por lo que en el presente trabajo se discutira
st la regresion lineal sigue siendo o no una tecnica de analisis
multivariante con efeque dependiente vigente en dististas areas
del conocimiento.

De tal manera que para el presente ensayo se tomo encuen-
ta la base de datos Web of Science, apara analizar el uso de
esta herramienta estadistica en el perido de 2013 a 2019 para
destacar las 4reas que mayormente la utiliza, de igual manera
se presenta una tabla comparativa donde se discuten los pros
y contras que ecuentran algunos autores al momento de usar
esta tecnica. Se pretende que este ensayo aporte una direccion
al investigador que este considerando esta herramienta para la
obtencion del sus resltados.

DESARROLLO

En este apartado, de manera inicial se plantea el inicio de esta
técnica en el campo de la investigacién, para después definir
el concepto de regresién lineal simple de acuerdo al punto de
vista de distintos autores, por ultimo se presenta un anlisis bi-
bliométrico apoyado en los datos proporcionados por la base de
datos Web of Science asi como una tabla comparativa en la que
se discuten los pros y contras que tiene su uso.

REGRESION LINEAL SIMPLE Y SU HISTORIA

Si bien la primera ocasién es que esta técnica fue descrita en
el trabajo de Legendre (1805) sobre la cual se originaron las
ideas modernas de la regresién, diversos autores coinciden en
que la primera vez que se utilizé el termino Relacién fue en el
afio 1886 por Francis Galton (Estepa Castro, Gea Serrano, Ca-
fladas de la Fuente y Contreras Garcfa, 2013), (Palacios-Cruz,
2013), (Cardona Madariaga, Gonzdlez Rodriguez, Rivera
Lozano y Cdrdenas Vallejo, 2013),(Devore, 2005) (Lavalle,
Micheli, & Rubio, 2006)) en su estudio “Regression towards
mediocrity in hereditary stature”.
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A los trabajos de Galton los siguieron los de Pearson cuya
gran aportacion fue sefialar que era posible determinar una ra-
z6n (coeficiente), cuyo valor se convierte en + 1 cuando un cam-
bio en cualesquiera de los érganos implica un cambio igual en
el otro, y 0 cuando los dos érganos son bastante independientes
(Estepa Castro, Gea Serrano, Cafiadas de la Fuente, & Contre-
ras Garcia, 2013).

De tal manera que la informacién proporcionada nos habla
de mas de 200 afios uso de esta técnica la cual serd definida a
continuacidén.

REGRESION LINEAL SIMPLE Y SU DEFINICION

La regresién lineal simple ha sido definida por distintos au-
tores de acuerdo a su punto de vista, en los siguientes parrafos
se expones algunas de ellas.

De acuerdo con Bangdiwala (2018) y Moral Pelaz, (2016),
la regresién lineal simple es un modelo que estudia la relacién
entre una sola variable dependiente Y, y una variables indepen-
dientes, denotada por X.

Por su parte Szretter Noste (2017) y Carrasquilla-Batista
(2016) la conciben como un modelo para el vinculo de dos va-
riables aleatorias que se denominan X = variable predictora o
covariable y la Y = variable dependiente o de respuesta. Se le
denomina simple pues sélo vincula una variable predictora con Y.

Para Diaz Ferndndez y Llorente Marrén (2013), es la técni-
ca que se ocupa de analizar la dependencia entre una variable
dependiente y una variable explicativas.

Para (Astorga Gémez, 2014) regresién lineal simple sirve
para analizar el comportamiento de las variables de entrada (o
regresora) y salida (o respuesta) estableciendo predicciones y
estimaciones.




Expuestas las anteriores definiciones podemos destacar tal
como lo dice Cortés y Cobo (2015). La regresion lineal simple
se caracterizara por conter tres elmentos, 1 variable dependien-
te Y , una variable independiente X y la grafica de dispersién
muestra que se relacionan por medio de una recta, cuya ecua-
cién es y = a + bx (Cardona Madariaga, Gonzélez Rodriguez,

Lozano, Miller, Cardenas Vallejo, 2013), (Mejia Trejo, 2018) y
(Novales, 2010).

ANALISIS BLIBLIOMETRICO

A continuacién, se hace muestra de un anélisis bibliométrico
utilizando como fuente primaria la base de datos Web of Scien-
ce, que es una plataforma digital reconocida internacionalmente
entre los investigadores por tener altos estdndares de calidad
(Merigé, Mas-Tur, Roig-Tierno yRibeiro-Soriano, 2015) y se
ha convertido en una de las principales herramientas para la
bisqueda y evaluacién de diferentes tipos de publicaciones y
revistas. (Gaviria-Marin, Merigé, y Bailer-Fuentes, 2019).

Los investigadores consideran que la Web of Science es una
base de datos relevante porque proporciona un conjunto de me-
tadatos que es esencial para este tipo de andlisis, incluyendo
resimenes, referencias, nimero de citas, listas de autores, ins-
tituciones, pafses y el factor de impacto de la revista (Carvalho,

2013).

En la revisién se seleccioné un periodo de 6 afios que com-
prende del afio 2013-2019, el objetivo de ver qué autores (véase
ilustracién 1), en qué paises se trabaja el estudio de regresién
lineal (véase ilustracién 2), qué tipo de documentos son publi-
cados (véase grafico 3), qué dreas de conocimiento estudian la
técnica (véase ilustracién 4) y el nimero de articulos publica-
dos por afio (véase ilustracién 5) de tal manera que podamos
dimensionar su verdadero uso.

En el lapso de 6 afios la base de datos Web of Science (2019),

se contabilizaron 51 registros relacionados con la Regresion
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Lineal Simple, de acuerdo a los datos proporcionados no se dis-
tingue ningun autor en cuanto a produccion se refiere pues se
observa que se ha publicado un articulo por investigador.

Ilustracién 1 publicacién por autor

it

Fuente: Web of Science (2019)

Sin embrago si existe una diferencia entre en la produccion
de material registrado al momento de analisarla por pais de ori-
gen, siendo los estados unidos la entidad con mayor numero de
divulgaciones en un periodo de 6 afios.

Ilustracién 2 Paises con publicaciones de Regresién lineal simple

3
roiz®

Fuente: Web of Science (2019).




La aportacion al uso de la Regresién Lineal se a publicado
mayormente en articulos, los cuales representan el 92% de los
51 registros en visusalizados en la base de datos.

Ilustracién 3 Tipo de documento

e300
o

"
o
(st N e
i

Fuente: (Web of Science, 2019)

En cuanto a las areas de conocimiento se puede observar que
la probabilidad y estadisticas toman el primer lugar en produc-
cion con 16 registros, seguida del area economica con 5 publica-
ciones, en tecer lugar el area de las ciencias de la computaCIOn,
las cuales representan el 31%, 9%, y 7 % respectivamente. Si
bien el mayor numero de producciones es hecha por el area de
probabilidad y estadistica, se puede observar que las areas que
utilizan la regresion lineal simple superan la cantidad de 10.




Ilustracién 4 Publicacién por 4reas de conocimiento

Fuente: (Web of Science, 2019)

En lo referente a las publicaciones por afio, se determina que
el afio con mayor numero de trabajos publicados en realcion a
la regresién lineal simple fue el 2015, se observa una baja en los
dos afios siguientes, con un ligero incremento en el 2018. Es de
llamar la atencion el detrimento en el afio 2019 pues tan solo se
registraron 2 divulgaciones.

Ilustracién 5 Publicaciones por afio

o

Fuente: (Web of Science, 2019)




DISCUSION

Ya analizado su uso actual de la regresion linela simple es nece-
sario exponer los pros y los contras que presenta el utilizar esta
herramienta dentro de las investigaciones cuantitativas. Las cua-
les se muestran en la siguiente tabla en donde se compara los

distintos puntos de vista de diferentes autores.

Cuadro comparativo de argumentos sobre el uso del Regresién

lineal simple

los roles de las diferentes
variables; adem4s que se
trata de una herramienta ttil
para estudiar e identificar
las posibles relaciones entre
los cambios observados en
dos conjuntos diferentes

de variables, por ultimo
proporciona un medio visual
para probar la fuerza de una
posible relacién y agilizar la

toma de decisiones.

siempre da resultados cer-
teros debido a que muchas
cosas durante el proceso

llegan a tener variaciones.

Autor Ventajas desventajas Autor

Pockels-Dfaz | La revelacién de informacién | La desventaja de utilizar la Lépez-

(2012) acerca de las estructuras de regresién lineal simple es Bricefio,
costos y la distincién entre que, la misma linealidad no (2011)

Continuacién....
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Molnar
(2019)

En la regresién lineal simple
matemdticamente, es sencillo
estimar las ponderaciones
ademés de que ofrece una
prediccién transparente,

por lo que significa que es
muchos lugares es aceptado
como modelo predictivo. Una
de sus grandes ventajas es la
existencia de un alto nivel de
experiencia pero sobre todo a
la existencia de software que

facilitan su implementacién

La regresién lineal simple
puede no tan buena en
cuanto al rendimiento
predictivo, porque las
relaciones que se pueden
aprender son tan restringidas
y generalmente simplifican

en exceso la complejidad de

la realidad.

Molnar,
(2019)

Cardona
Madariaga,
Gonzélez
Rodriguez,
Lozano,
Miller, y
Cérdenas
Vallejo,
(2013)

Una ventaja de la regresién
lineal simple es permite
pronosticar valores futuros
de la variable bajo an4lisis
con cierto grado de certeza,
lo cual constituye una herra-
mienta poderosa pues le da al
profesional la posibilidad de
hacer ajustes en los procesos,
tomar decisiones o establecer

politicas.

Por su naturaleza, la
regresién lineal simple

sélo considera la relacién
lineales entre una variable
dependiente y una inde-
pendientes. Es decir, asume
que existe una relacién en
linea recta entre ellas. A
veces esto es incorrecto. Ya
que en ocasiones la relacién

existente puede ser curva.

Flom
(2019)

Cortés y
Cobo (2015)

La importancia del andlisis

de regresién radica en el
hecho de que proporciona un
poderoso método estadistico
que permite a una empresa
examinar la relacién entre dos

o més variables de interés.

La regresién lineal asume
que los datos son indepen-
dientes. Esto significa que las
puntuaciones sobre un tema
no tienen relacién con las de
otro. Esto crea una limitacién
en las aplicaciones de cldster
donde las variables necesitan
ser agrupadas en funcién del

espacio y el tiempo.

Salmerén
Gémez y
Rodriguez
Martinez,

(2017)

Fuente: elaboracion propia con base en varios autores.




Como se puede observar en la tabla los autores coinciden
en que el uso de esta herramienta ayuda a areas economico-ad-
ministrativas para hacer predicciones y de esta manera tomar
deciciones.

Sin embargo otros autores postulan que el uso de esta esta
tecnica no muestra la complejidad de la realidad estudiada, pues
asusmen que la relacion entre las dos variables es en linea recta,
restringiendo asi las relaciones que su pueden aprender.

CONCLUSIONES

La regresién lineal tiene avistamientos desde el siglo XIX y a
pesar de su antigiiedad se aprecia en el andlisis bibliométrico
que es una técnica que sigue siendo utilizada hasta la fecha.
Sin embargo debido a varias de sus limitaciones ha llevado al
cuestionamiento de la veracidad de los resultados que esta he-
rramienta pueda brindar.

Al ser antigua y no haber tenido las adaptaciones necesa-
rias esta técnica no brinda un resultado confiable de su aplica-
cién y ese puede ser la causa del detrimento de su uso en los
dltimos afios.

En conclusién, la utilizacién de la regresién lineal simple es
una herramienta disponible y vigente para la investigacién, sin
embargo, debido a las limitaciones observadas autores como
Flom (2019) recominedan el uso de otras tecnicas para resolver
estas desventajas como es el uso de modelos multinivel y de esta
manera aportar resultados mas fiables.
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INTRODUCCION

La regresién es una técnica estadistica utilizada para analizar
las relaciones funcionales entre variables (Silva y Barroso,
2004). Los modelos de regresién se utilizan para evaluar la aso-
clacién entre una variable dada, llamada variable de criterio (o
dependiente en estudios experimentales), y una o mds variables
predictoras (o independientes). Se pueden usar con fines de es-
timacién o prediccién (Lapresa, D., et al., 2016).

Una gran cantidad de problemas de investigacién requieren el
andlisis y la prediccién de un resultado dicotémico. Estos se han
abordado tradicionalmente mediante regresién de minimos cuadra-
dos ordinarios (OLS, por sus siglas en inglés) o anélisis de funcién
discriminante lineal. Ambas técnicas han revelado limitaciones para
manejar resultados dicotémicos, debido a sus supuestos estadisticos

estrictos (Peng et al., 2002, citado en Zikova Talpov4, S. 2014, p. 2).

Existe un modelo que ha cobrado relevancia en las ciencias de
la administracién, hablamos de la regresién logistica. De acuerdo
a Z&kova Talpova, S., (2014) la aplicacién de esta técnica sigue
siendo rara quizds como consecuencia de la literatura limitada
existente en la aplicacién de este método en estas ciencias.

Este trabajo pretende dar un panorama general sobre especi-
ficidades, limitaciones y particularidades del modelo de regresién
logistica dentro de las ciencias de la administracién, ademds de su
aportacién como herramienta estadistica.




DESARROLLO

La regresién logistica es una de las técnicas estadistico-inferen-
cial m4s utilizadas en la produccién cientifica contemporanea,
sin embargo, se tiene que potencializar en las 4dreas de la ad-
ministracién. En relacién a Silva, L. y Barroso 1. (2004) este
modelo surge en 1960 con la aparicién de un trabajo sobre el
riesgo de padecer una enfermedad coronaria debido a Corn-
field, Gordon y Smith (1961). De hecho, su uso o aplicacién se
da en mayor medida en las 4reas médicas, sin embargo, esto no
quiere decir que no sea efectiva en otras ramas cientificas, como
lo son las ciencias de la administracién.

Por otro lado, la regresién logistica (RL) se propuso como
alternativa al método de minimos cuadrados y al anélisis de fun-
cién discriminante lineal, esto fue a fines de los afios sesenta y
principios de los setenta. La RL se hizo disponible en paque-
tes estadisticos a principios de los ochenta, desde entonces su
uso ha aumentado en ciencias sociales, pero se identifican pocas
aplicaciones a pesar de eso.

En la década de 1980 se introdujo la regresién logistica y la
programacién lineal, como métodos de cabecera para la cons-
truccién de puntuaciones crediticias. En la actualidad y a ni-
vel internacional se han incorporado a esta 4rea, técnicas de
inteligencia artificial, como los sistemas expertos y las redes
neuronales (Thomas, David, & Crook, 2002) por mencionar
algunos avances.

El modelo de regresién loglstlca segtin Ato y Lopez (1996)
utiliza una variable de criterio dicotémica y una o més variables
predictivas cualitativas, ordinales o cuantitativas. La utilizacién
del modelo logit se hace cuando queremos predecir un resultado
binario, por ejemplo, “quiebra vs. no quiebra”, en el caso de algtin
financiamiento de algtin negocio y sabemos que existen varios
factores que pueden incidir sobre tal resultado. Esta regresién
binaria es un tipo de andlisis de regresién donde la variable




dependiente es una variable dummy’ (variable que m4s adelante se
explicard): cédigo 0 (Buen Cliente) o 1 (Mal Cliente) (Castafio,
F, Pérez H. y Ocaris, F. 2005, p. 58).

A continuacién, se presentan algunas ilustraciones extraidas
de la base de datos de Scopus, que demuestran el desarrollo
y aplicacién de la regresién logistica a nivel mundial, por 4rea
geografica.

DESARROLLO

Como se puede apreciar, de los diez pafses que se encuentran,
Estados Unidos es quien, en mayor medida utiliza este modelo
estadistico con una produccién de 122976 documentos publica-
dos tan solo en la base de datos de Scopus y con trabajos publi-

cados dentro del 2019, ver Grafico 1.
Gréfico 1. Trabajos publicados por pafs
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1.Variable Dummy: Una variable ficticia es una variable utilizada para explicar
valores cualitativos en un modelo de regresién, toma un valor binario es decir valor
cero o uno, ayuda a predecir cierto resultado, véase en: https://economipedia.com/

definiciones/variable-ficticia.html




De igual forma se puede observar en qué drea del conoci-
miento se han desarrollado mayormente trabajos de investiga-
cién utilizando a la regresién logfstica. Por ejemplo, siguiendo
en la consulta dentro de la plataforma de Scopus, se aprecia en
la ilustracién 2., que con un 53.9% m4s de la mitad, en enorme
desarrollo en el 4rea médica y tan solo un 4.9% en las ciencias
sociales. Ver Grafico 2.

Grafico 2. Trabajos por drea
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Uno de los problemas fundamentales en las investigaciones,
cuando intervienen diversas variables en un fenémeno de
estudio, es determinar cudl es la contribucién de cada una de
ellas, suponiendo que el resto de las variables no cambian. Por
analogfa, la regresién logistica puede considerarse una extensién
de los modelos de regresién lineal, con la particularidad de que el
dominio de salida de la funcién estd acotado al intervalo Oy 1 y que
el procedimiento de estimacién, en lugar de minimos cuadrados,
utiliza el procedimiento de estimacién mdaximo-verosimil. Es
decir, a diferencia por ejemplo de la regresién lineal que, como
Mejia Trejo, J. (2017, p. 192) menciona: esta se puede utilizar
para analizar una tnica variable dependiente y varias variables
independientes conociéndosele en conjunto como la ecuacién
de regresién, en cambio, la regresién logistica utiliza variables




criterios, pero ajustdndolos con datos métricos y no métricos
segtn el ajuste de indagacién que se quiera aplicar en un estudio.

En la RL es fundamental identificar como elemento diferen-
ciador la variable dummy que, de acuerdo a Camarero, (s.f.) la
categorizacién dummy consiste en la generacién de variables di-
cotémicas para las distintas categorfas de la variable. Estas nue-
vas variables se denominan fictictas. En la codificacién binaria, 0
quiere decir que no se posee la caracteristica y 1 que sf se posee.

Para el ajuste de modelos de regresién logistica resulta esen-
cial el empleo de programas informéticos (Camarero, L., Alma-

z4n, A. y Madas, B., s.f.), como el SPSS o el SAS.

El modelo logit al incluir su variable dummy, permite predecir
un resultado binario, al categorizar las variables selecc1onadas, es
decir, las codifica de manera binaria donde 0 quiere decir que no
se posee la caracteristica y 1 que sf se posee, aportando alternati-
va para Investigaciones que requieran tener ciertos ajustes.

Existen algunas posturas de diferentes autores, en relacién
al potencial que tiene este modelo en comparacién con la regre-
sién lineal (muiltiple o simple) aplicados a la administracién, por
ejemplo, siguiendo en Hurtado (2014) menciona que existen,
sin embargo, muchos casos en donde la variable endégena, a
pesar de que es cuantificable, no toma valores en un interva-
lo infinito sino sélo en un ndmero finito de ellos. A veces esta
variable ni siquiera es cuantificable como cuando se pretende
caracterizar a una persona por el tipo de transporte que utiliza:
1 si usa bus 2, si usa coche particular, etc. Otros ejemplos son:
decisién de tomar parte en el mercado de trabajo, el nivel de
estudios de un individuo, el voto a depositar, clase de vivienda a
ocupar, si se concede o no un crédito. Por ello se trata de buscar
modelos que mejor se ajusten a estos casos.

Entonces se puede decir que este modelo tiene la “particu-
laridad” para detectar datos de los casos que poseen ciertas ca-
racteristicas dentro de un estudio (Camarero, R. L., Almazan,

A.y Maiias, B., s.f).




REGRESION LOGIiSTICA EN 1L.AS CIENCIAS DEL ADMINISTRACION

La regresién logistica se usa ampliamente en la investiga-
ci6n biomédica (Diaz Quijano 2012). Sin embargo, en los ne-
gocios y la gestién, el empleo de la regresién logistica es escaso
e incluso raro visualizarlo, pero su uso va en aumento (Zakova

Talpov4, S., 2014).

Estd técnica estadistica contribuye en las ciencias sociales
(Administracién) para determinar cuéles variables tienen que
ver con el desarrollo de un suceso, cudles variables afectaran la
toma de una decisién, o cudles variables permitirdn predecir la
ocurrencia de un evento (Escobar Moreno, N.R., 2013, p. 2).

Debe tenerse en cuenta que cuando la variable dependiente
es dicotémica, no pueden cumplirse los supuestos que se exigen
en la regresién multiple. Por esto, una alternativa de an4lisis es el
anélisis discriminante, pero exige normalidad multivariante de las
variables independientes. Es entonces cuando puede recurrirse a
la regresién logistica, ésta estima directamente la probabilidad de
ocurrencia de un acontecimiento, donde la variable dependiente
es categdrica y no continua (Escobar Moreno, N.R., 2013).

Como aportacién a las ciencias de la administracién la RL se
ha caracterizado por suministrar un marco metodolégico que
permita ajustar esta herramienta de muchas formas, un ejemplo
puede ser procesos de investigacién de mercados aplicados en
estudios desde el campo académico o empresarial y a través del
SPSS. Un caso es, el de estudio de mercado que se aplicé en
Colombia para fines de la utilizacién del modelo como muestra
para académicos y aplicaciones empresariales, se puede visuali-

zar en Escobar Moreno N (2013)2.

Otro ejemplo puede de su utilizacién, fue aplicado como
modelo de prediccién del riesgo crediticio en las organizaciones

2. véase en: https://www.researchgate.net/publication/279981795_Analisis_de_Re-
gresion_Logistica_para_Investigacion_de_Mercados_Logistic_Regression_Analy-

sis_for_Marketing_Research/link/55a18fed08ae1c0e04640e77/download
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de la econémica social y solidaria, en un estudio aplicado
por Jaime Pérez en Ecuador (2017)5 permitié al andlisis del
riesgo de impago de las obligaciones crediticias que tienen las
organizaciones.

DISCUSION

Zikova Talpov4, S. (2014) plantea una serie de estudios y apli-
caciones de la RL de diferentes autores, los cuales se enlistan a
continuacidn:

Ranyard (2012) estudié los aspectos psicolégicos de las deci-
siones de seguro de proteccién de pagos. (Jayaram et al., 2010)
examinaron la interrelacién entre el alcance de integracién de la
cadena de suministro y los esfuerzos de gestién de la cadena de
suministro. La regresién logistica se ha utilizado para predecir
posibles clientes potenciales (Akinci et al., 2007), o si las em-
presas van a la quiebra (Chen, 2011). También se utilizé para
examinar la relacién entre el proceso de socializacién y el des-
empefio organizacional (Vin$ovd et.al., 2013). Uno de los te-
mas mds frecuentes en la literatura de gestic’)n es la rotacién de
empleados (Tansey et al., 1996), que estd representada por una
variable dependiente binaria y, por lo tanto, es particularmente
adecuada para la regresién logfstica (p.3).

Existen diferentes debates y posturas entre la regresién logfs-
tica y otros métodos en la aplicacién estadistica; Tansey y Col.
(1996) mencionaron una creciente preocupacién de que el mé-
todo de minimos cuadrados se emplee cada vez m4s con varia-
bles dependientes binarias, violando asf suposiciones importantes
dentro de las investigaciones, considerando la regresién logistica
como una alternativa para solventar estos percances. Por su parte
DeMaris (1992) sefiala como problema, la interpretacién errénea
generalizada de que la regresién logistica es idéntica al anélisis
de regresién, lo que podria conducir a una mala interpretacién
del coeficiente determinante dentro las corridas estadisticas, es
por eso que propone dar atencién detenida dentro de su uso y

3. Véase en: https://www.uv.mx/iiesca/files/2018/03/23CA201702.pdf




aplicacién. Hosmer & Lemeshow (2000) opina por su parte que
la flexibilidad de la regresién logistica en el anélisis de conjuntos
mixtos de variables nominales, ordinales e intervalos le da una
gran ventaja sobre el modelado lineal, aporta m4s significancia al
respecto y beneficia en este caso a toda ciencia donde se aplique
(administracién).

En relacién a la inclusién de variables irrelevantes al mode-
lo de regresién, Rao (1971) muestra que no generan sesgo en
los estimadores, pero generan un incremento en sus varianzas
y, por cons1gu1ente, en sus errores cuadrados medios. Al igual
que en la regresién lineal, la especificacién del modelo es cru-
cial en el andlisis de regresién logistica. A menudo, diferentes
modelos competirdn por la titularidad, por lo que los resultados
pueden variar significativamente (Van der Heijden, 2012). Van
der Heijden, propone una herramienta interesante que podria
usarse para seleccionar el modelo de regresién logistica. El pro-
ceso de seleccién se divide en tres etapas: seleccién de posibles
variables independientes; construccién de diferentes modelos; y
seleccién del modelo que se desempefia mejor de acuerdo con
una medida de desempefio dada dentro del estudio. Las pruebas
t simples se utilizan para seleccionar posibles variables indepen-
dientes, mientras que la reduccién en la probabilidad logaritmi-
ca se emplea en la seleccién de modelos éptimos.

El trabajo de Van der Heijden (2012) va mds alld e imple-
menta los algoritmos que se han creado en el sistema de soporte
de decisiones. Este sistema tiene dos médulos: médulo de ges-
tién del conjunto de datos y regresién logistica. El médulo de
gestién del conjunto de datos importa datos de una variedad de
formatos (por ejemplo, MS Excel) y el médulo de regresién lo-
gistica produce una coincidencia uno a uno entre sus resultados
y los resultados de los paquetes comerciales (SPSS, SAS).

En las ciencias de la administracién y para el desarrollo de
investigaciones la regresién logistica ha sido de gran uso, por
ejemplo, segtin Hurtado Dianderas, E. (2014) esta herramienta
constituye un elemento fundamental en la formacién académica
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de un Magfster en Administracién, ya que proporciona al estu-
diante las herramientas necesarias para la toma de decisiones
en las dreas de abasteamlento, transportes y comunicaciones en
toda empresa, segin lo mencionado fue aplicado en un estudio
de investigacién.

Por lo anterior se desprende una serie de posturas a favor y
en contra de algunos autores en relacién de la aplicacién de la
RL dentro de las ciencias de la Administracién, ver tabla n.° 1.

Tabla 1. Posturas de “pros y contras” de la RL aplicada en 4reas de

la administracién

Pros

Contras

Tansey & Col. (1996) mencionaron una
creciente preocupacién de que el mé-
todo de minimos cuadrados se emplee
cada vez més con variables dependien-
tes binarias, violando asi suposiciones
importantes dentro de las investigacio-
nes, considerando la regresién logistica
como una alternativa para solventar

estos percances.

DeMaris (1992) sefiala como problema,
la interpretacién errénea generalizada
de que la regresién logistica es idéntica
al anélisis de regresién, lo que podria
conducir a una mala interpretacién
del coeficiente determinante dentro las
corridas estadisticas, es por eso que
propone dar atencién detenida dentro

de su uso y aplicacién.

Hosmer & Lemeshow (2000) opina por
su parte que la flexibilidad de la regre-
sién logistica en el andlisis de conjuntos
mixtos de variables nominales, ordina-
les e intervalos le da una gran ventaja
sobre el modelado lineal, aporta mas
significancia al respecto y beneficia en
este caso a toda ciencia donde se aplique

(administracién).

Walls y Weeks (1969) Advierten que
agregar una variable a la regresién
logistica, nunca mejora la precisién de
los estimadores de minimos cuadrados,
pero se remueve un posible sesgo y esto
ocurre sin importar si la variable es

importante o no.

Continuacién....




Van der Heijden, propone una herra-
mienta interesante que podrfa usarse
para seleccionar el modelo de regresién

logfstica.

En relacién a la inclusién de variables
irrelevantes al modelo de regresién,
Rao (1971) muestra que no generan

sesgo en los estimadores, pero generan

un incremento en sus varianzas y por

consiguiente en sus errores cuadrados

medios.

Nota: Elaboracién propia con base en: Tansey & Col. (1996), Hosmer & Lemeshow
(2000), DeMaris (1992), Walls y Weeks (1969), Rao (1971).

CONCLUSIONES

La regresién loglstlca, es una herramienta estadistica que per-
mite predecir un resultado binario, a través de una variable
dummy, ésta de caracteristica dicotémica que permite categori-
zar las variables seleccionadas y las codifica de manera binaria
donde 0 quiere decir que no se posee la caracteristicay 1 que sf
se posee.

La regresién logistica se ha utilizado en mayor medida en
dreas médicas, sin embargo, en otras 4reas se le ha encontrado
una gran oportunidad, donde las funciones logaritmo y expo-
nencial eliminan los problemas que ocasiona un modelo lineal

(Gaméz, J., 2016, p. 4).

Siguiendo en Gaméz, J. (2016) los modelos de regresién lo-
gistica se pueden considerar como un paso mds de los modelos
predictivos sobre conjuntos de datos. En muchos casos, o bien
la dispersién de los datos, o bien su particular organizacién nos
impedirdn recurrir a los modelos de regresién lineal, pues no
nos servirdn para ajustar satisfactoriamente los datos y las pre-
dicciones obtenidas de ellos no serdn buenas. Es por eso que
este modelo brinda la oportunidad de ajustar datos a nivel esta-
distico, en aplicaciones de la investigacién.
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Como tultimo apartado la tabla 2 presenta algunas definicio-
nes de la regresién logistica de algunos autores consultados.

Tabla 2. Algunas definiciones de la regresién logistica

Ocaris, F. (2005,
p- 58.)

Autor Caracteristicas o definicién del modelo de regresién logistica

Ato y Lépez Dentro del modelo logit, se utiliza una variable de criterio dico-

(1996) témica, y una o mds variables predictivas cualitativas, ordinales
o cuantitativas.

Castafio, I, El modelo logit es una regresién binaria, es un tipo de anélisis

Pérez H. y de regresién donde la variable dependiente es una variable

dummy: cédigo 0 (Buen Cliente) o 1 (Mal Cliente) por ejemplo.

Silva, L.y
Barroso 1.

(2004)

La regresién logistica es una de las técnicas estadistico-inferen-
cial m4s utilizadas en la produccién cientifica contemporénea.

Este modelo se divide en dos: binaria miltiple y binaria simple

Camarero, L.,
Almazén, A.
y Maigas, B.
(s.f., p. 5)

El anélisis de regresién logistica se utiliza para estudiar la aso-
ciacién entre una variable respuesta binaria con un conjunto
de variables independientes. Cuando hay correlacién alta entre
dos variables independientes, se presentan varianzas grandes
en los estimadores de los pardmetros, este modelo ayuda a

reducir la brecha de la no relacién entre las variables.

Aldas (2011),

La regresién logistica es una herramienta muy flexible para
explicar la pertenencia a grupos (variable no métrica dicoté-
mica) al permitir utilizar variables independientes métricas y

L.
no metricas.

Nota: Elaboracién propia con base en: Ato y Lépez (1996), Castafio,
F.,, Pérez H. y Ocaris, F. 2005, p. 58. Silva, L. y Barroso I. (2004), Ald4s

(2011), Camarero, L., Almazan, A. y Maias, B. (s.f., p. 5)
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ENFOQUES Y VALIDEZ DEL ANALISIS
BIBLIOMETRJCO COMO HERRAMIENTA
DE REGRESION LINEAL SIMPLE PARA
MOSTRAR LA RELACION ENTRE TURISMO
Y LAS CIENCIAS ADMINISTRATIVAS.

PrLAR MORALES VALDEZ

Palabras clave: Regresién lineal simple, anlisis bibliométrico, medicién de produccién

cientifica.

INTRODUCCION

La regresién lineal simple es una técnica de suma importancia
y practicidad, gracias a su capacidad para realizar proyecciones
y pronésticos de una variable dependiente explicada por una o
més variables independientes (Brenes, 2018; Mejfa Trejo, 2017)
su campo de accién es aplicable a la investigacién en miiltiples
dreas cientifica que en general tengan como ob)etlvo pronosti-
car la influencia de una o mds variables en sobre otras (Mada-

riaga, Gonzélez, Rivera y Cérdenas, 2013)

En la actualidad este método puede ser adaptado a cualquier
investigacién de cardcter cuantitativo o mixto que busque pre-
decir el comportamiento de ciertas variables a través de datos
de cardcter métrico que puedan facilitar su realizacién (Mejfa
Trejo, 2018). En este caso la regresién lineal se realiza a través
de un andlisis bibliométrico, del cual se ha hablado numerosas
veces de sus funcionalidades, pero también ha sido criticado
hasta la actualidad por la premisa donde se sostiene que una
gran cantidad de articulos o material cientifico, no significa
una gran cantidad de generacién de conocimiento y calidad en
los mismos (Sanchis Gomar, 2014; Génova, Astudillo y Fraga,
2016; loannidis, Boyack, Small, Sorensen y Klavans, 2014). Se-
guin esta critica, un andlisis bibliométrico solo ayudard a medir
la cantidad de material y la importancia de este, en funcién de




su popularidad y noen funcién de la calidad e innovacién de las
aportaciones al d4rea de conocimiento.

Para poder refutar o apoyar cualquiera de estas posturas se
propone realizar un andlisis bibliométrico sobre el término tu-
rismo rural. En este caso se plantea abordar al turismo desde las
ciencias administrativas, en primer lugar, por la relevancia que
toma al enfocarse desde las relaciones econémico-sociales y la fa-
cilidad que presenta su medicién a través de modelos y agentes
econémicos al momento de adaptar esta actividad (Streimikiene
y Bilan,2015). Y en segundo lugar por la claridad que representa
este como ejemplo sobre la importancia de identificar y adoptar
un enfoque, al realizar una regresién lineal simple utilizando el
andlisis bibliométrico.

DESARROLLO

En este apartado se aborda con mayor profundidad cémo sur-
ge la técnica de regresién lineal simple y se desarrolla hasta la
actualidad, a la par de uno de los métodos que se utiliza como
herramienta de la misma, el anélisis bibliométricos, se muestra
su desarrollo, su funcién, y sus ventajas y desventajas.

IMPORTANCIA DEL ANALISIS BIBLIOMETRICO COMO HERRA-
MIENTA DE REGRESION LINEAL MULTIPLE.

Levin y Rubin (2004) ubican el primer uso del término re-
gresién como un concepto estadistico en el afio de 1877 por Sir
Francis Galton, que realizé un estudio para mostrar la tenden-
cia de retroceso a estatura (media de la poblacién) de los nifios
nacidos de padres altos. Otorgé la palabra regresién al proce-
so general de predecir una variable (la estatura de los nifios)
partiendo de otra (la estatura del padre o de la madre). Afios
después los investigadores estadisticos comenzarfan a acufiar
el término para describir el proceso por el cual se utilizan un
conjunto de variables para predecir otra (Devore, 2005). A lo
largo de los afios ha evolucionado la definicién de regresién li-
neal, asf como ha ido creciendo su 4rea de aplicacién dentro de
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las diferentes disciplinas, no obstante, Lind, Marchal, y Wathen
(2015) distinguen dos elementos que se mantienen constantes:
el primero, que es describir una variable y sus causalidades a
través de otras. Y el segundo que busca predecir la variable
dependiente, a partir de los valores de las variables indepen-
dientes.

En cualquiera de los dos casos (expresado de manera estruc-
tural), la regresién lineal simple evalta las relaciones entre una
variable principal (variable dependiente, expresada en la ecua-
cién como Y) con relacién a otras variables (variables indepen-
dientes, expresadas como X1, X2, X3..., Xn en la ecuacién)
(Moral, 2016). Lo que da significado a la informacién es la forma
en la que se interpreta, dependiendo de lo que se quiera evaluar.

Dentro de las formas de recabar informacién para realizar
regresiones lineales, existe una tendencia creciente por parte de
los investigadores sobre el uso de Internet de las Cosas IC, es
decir, de aprovechar las capacidades computacionales y de pro-
cesamiento en la nube para que les permita dar rumbo y sentido
a la investigacién. (Batista, Rodriguez, Nufiez, Espinoza, Val-

verde y Guerrero, 2016).

Una herramienta que combina el método de regresién lineal
muiltiple con el uso del IC, es el an4lisis bibliométrico, este es
considerado una técnica de investigacién aceptada en multiples
campos como los negocios, nuevas tecnologfas, eleccién publica
o la informetria (Wagner, Roessner, Bobb, Thompson, Boyack,
Keyton, Rafols y Bérner, 2011).

El primer anélisis bibliométrico fue realizado por Coles y Ea-
les en 1917 cuando efectuaron un andlisis estadistico de las pu-
blicaciones sobre anatomfa comparativa en un lapso de tiempo
de 1550 a 1860 por categorias de reino animal y distribucién de
paises (Pérez Matos, 2002). Sin embargo, el término bibliome-
trfa no fue definido como tal sino hasta el afio de 1969 como un
reemplazo al término de bibliografia estadistica por Alan Pri-

chard (Ospina, 2009).




A lo largo de los afios esta herramienta ha ido tomando im-
portancia conforme el crecimiento de la base de datos como
articulos, libros, reportes e investigaciones académicas que se
han desarrollado y compartido a través de diferentes medios,
Estrada y Cristancho (2014) Explican de manera corta el pro-
ceso de utilidad de la obtencién y generacién de la informacién:
Primero la disponibilidad de informacién contribuye a la con-
solidacién del proceso de blisqueda de este; segundo, el uso de
la informacién disponible propicia el ejercicio de an4lisis para
encontrar respuestas y soluciones a los problemas planteados;
tercero, la difusién de la informacién generada permite la apro-
piacién social del conocimiento y el desarrollo de la ciencia, sin
dejar de lado que puede atraer visibilidad a estos investigadores
y lograr la visibilidad de la informacién es sinénimo de recono-
cimiento y confirmacién de los productos de investigacién por
parte de las comunidades cientificas.

DISCUSION

En este apartado se ahonda en la problemdtica que se observa
sobre el anélisis bibliométrico con respecto a la representacién
de los datos, se comparan las criticas y las propuestas hechas
por varios autores, as{ como los tipos de anélisis que se pueden
aplicar, al final se muestra un anélisis bibliométrico que ejempli-
fica esta problemética.

ANALISIS BIBLIOMETRICOS, TRADICIONAL E INTEGRAL.

Derivado del dltimo proceso de utilidad donde, la produccién
cientifica trae visibilidad y reconocimiento a los autores, surge
una critica que se ha mantenido a lo largo de los afios relacionada
con la publicacién de articulos, donde la cantidad termina siendo
la importante, ya que los autores publican con la intencién de ser
reconocidos en un sistema donde la comunidad cientifica basa sus
decisiones en las métricas, donde los méritos de calidad quedan
de lado por las consideraciones en cantidad de publicaciones de
cada autor (Pulverer, 2013; Hicks, Wouters, Waltman, De Rijke,
y Rafols, 2015). De esto se deriva una propuesta de indicadores
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elaborada por Hicks et al. en la Conferencia Internacional sobre
Indicadores de Ciencia y Tecnologfa que tuvo lugar el Leiden
en 2014, que para fines de esta investigacién se denominaran de

“anélisis bibliométrico integral”, que en contraste con el anélisis
bibliométrico tradicional, manifiestan la necesidad de incluir eva-
luaciones cualitativas que complementen los datos numéricos que
se recogen de las bases de datos, a continuacién se muestra una
tabla comparativa de los tipos de indicadores que representa cada

propuesta de anélisis bibliométrico (ver tabla 1):

Tabla 1. Comparacién de andlisis bibliométricos.

Anélisis bibliométrico integral

(basado en los indicadores de Leiden)

Analisis bibliométrico tradicional

1. La evaluacién cuantitativa tiene que
apoyar la valoracién cualitativa por
expertos

2. El desempefio debe ser medido

de acuerdo con las misiones de
investigacién de la institucién, grupo o
investigador

3. La excelencia en investigacién de
relevancia local debe ser protegida
por encima del sesgo de publicaciones
anglosajonas.

4. Los procesos de recopilacién y
anélisis de datos deben ser abiertos,
transparentes y simples

5. Las diferencias en las practicas de
publicacién y citacién entre campos
cientificos deben tenerse en cuenta

6. La evaluacién individual de
investigadores debe basarse en la
valoracién cualitativa de su portafolio

de investigacién

1. La evaluacién cuantitativa se realiza
en funcién del objetivo de investiga-
cién del anélisis.

2. El desempefio es medido en funcién
de la cantidad de material producido.
3. El material publicado para
produccién internacional, tiene més
relevancia que el local.

4. Los procesos de recopilacién de
datos, provienen de bases de datos
especificas que tienen sus propias
métricas.

5.No hay diferencia entre estilos

de citacién y publicacién para los
indicadores cuantitativos.

6. La evaluacién de los investigadores
se basa en la el ndmero de articulos

v la posicién de las revistas donde

publican.

Fuente: Elaboracién propia
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Si bien, autores como Vallejos, Torres, Sierra, Leén, Real
(2019) y Coombes y Nicholson (2013) en sus estudios dejan en
claro que esta herramienta de anélisis permite identificar ten-
dencias en la generacién de conocimiento a través de la apli-
cacién de técnicas cuantitativas que enriquecen sobre todo la
revisién bibliogréfica y las partes de la investigacién que se de-
ben a ella. Existe otro segmento més que pone de por medio la
necesidad de validar la calidad de estas aportaciones, que no es
suficiente sélo saber las tendencias y las estadisticas de publi-
caciones, sl no las innovaciones y los avances que se hacen en
cada 4rea.

TIPOS DE ANALISIS BIBLIOMETRICO DE MATERIAL CIENTIFICO

Con respecto a los tipos de an4lisis la distincién entre indicado-
res es a veces difusa en el 4mbito bibliométrico por la variedad
de tipologias existentes derivadas de los diferentes intereses eva-
luativos. En materia de turismo existen multiples investigacio-
nes que resaltan la importancia de los estudios bibliométricos,
que por medio de su metodologfa y sus objetivos explican de
manera implicita el enfoque que presenta su andlisis, con base
en algunos se presenta un cuadro comparativo de los diferentes
métodos de andlisis bibliométrico cuantitativo (tradicional) que
se pueden realizar dependiendo del tipo de informacién que se
busque recopilar:

Tabla 2. Cuadro comparativo de tipos de an4lisis bibliométricos
aplicados a estudios en turismo.

Tipo de an4lisis Objetivo Autores
Por colaboracién Mostrar las redes de cola- | (Xiao, 2011; Codi-
entre agencias boracién, entre agencias de | na-Canet, Olmeda-Gé-

investigacién, revistas o uni- | mez, y Perianes-Rodri-

versidades. guez, 2013)

Continuacién....
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Por 4rea geografica

Mostrar la aportacién cientifi-
ca que se ha hecho desde un
drea geografica, o para un 4rea

geografica.

(Beckendoff, 2009;
Zhong, Wu, Y Morri-
son, 2015)

Por tema de insercién
en la disciplina de la

ciencia

Mostrar cuanta importancia
tiene un variable en diferentes

4reas de la ciencia.

(Barrios, Borrego,

y Vilaginés, 2008;
Peldez-Verdet y
Ferrera-Blasco, 2017)

Colaboracién entre

Mostrar las redes de colabo-

(Racherla y Hu,

autores racién entre autores y su nivel | 2010; Corral-Marfil,
de colaboracién sobre una | Rodriguez, Vargas, y
variable. Canoves, 2015)

Por autor Mostrar la aportacién y la | (McKener,2007)

informacién general sobre la

aportacién cientifica de un

autor sobre una variable.

Fuente: Elaboracién propia

Las exposiciones anteriores de tipos de anélisis bibliométri-
cos en el campo del turismo pueden integrarse para determinar
un andlisis m4s completo, es decir no estdn limitadas por 4rea,
estas pueden complementarse dependiendo de la informacién
que buscan obtener.

Basidndonos en cuadro comparativo de tipos de andlisis bi-
bliométricos aplicados a estudios en turismo (ver tabla 2) en
andlisis bibliométrico integral se podria lograr si la informacién
de la base de datos (métricos) se analizard exhaustivamente en
cuanto la calidad de informacién que ésta ofreciera, es decir,
una combinacién entre cuantitativo y cualitativo, al respecto de
esta integracién de métodos, Tsang y Hsu (2011) por su parte
proponen una clasificacién de estos estudios en tres tipos:




1.0rdenamiento de contribuciones de autor por rankings.

2. Andlisis de las metodologias y técnicas empleadas en la inves-
tigacién turistica.

3. Anélisis de perfil (los trabajos publicados, temas cubiertos y
los lugares de publicacién)

Para demostrar la funcionalidad del anélisis bibliométrico
como herramienta de regresién lineal y que tanto puede ser va-
lidada la calidad del material académico en turismo se presenta
un andlisis obtenido de la busqueda de las palabras “Rural Tou-
rism” en la base de datos Web of Science, con los pardmetros
de bisqueda delimitados a la fecha de publicacién 2014-2019
(un lapso de 5 afios) del cual se obtuvieron 2,052 resultados, el
procesamiento de los datos para su interpretacién, se muestra
a través del programa “VOSviewer” (ver Gréfico 1, Gréfico 2,
Grafico 3 y Gréfico 4). Cabe mencionar que el principal objeti-
vo de este andlisis es relacionar el crecimiento de turismo rural
con relacién a las ciencias de la administracién. Los resultados
se presentan a continuacién:

Grafico 1. Colaboracién entre pafses para produccién académica en
materia de turismo rural.

- G —
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Fuente: VOSviewer a través de datos obtenidos de Web of Science.
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En el grafico 1, se puede observar el mapa que relaciona a los
paises que han colaborado entre si para crear material académi-
co sobre turismo rural, también muestra los paises que m4s han
aportado a la base de datos (los recuadros m4s grandes) China,
Espafia y Estados Unidos. Cada color es una red de colabora-
cién (Clister), en total se encuentran 5 clusters, siendo el més
grande el de color rojo, que incluye 8 paifses en su red, y el mas
representativo el amarillo por su colaboracién en cantidad de
material cientifico entre dos de los tres pafses que m4s aportan.
En un enfoque econémico-administrativo, podria buscar com-
probarse si la cantidad de produccién cientifica tiene relacién
con el desarrollo econémico de esta actividad, y en las redes
colaborativas, que conjunto de factores econémicos entre los
paises pudieran motivar tales colaboraciones.

Gréfico 2. Colaboracién entre autores para produccién cientifica y
académica en turismo rural.

A vOsviewer

Fuente: VOSviewer a través de datos obtenidos de Web of Science.

El Grafico 2 representa la relacién de colaboracién entre
autores, en relacién con el ndimero de elementos evidencia de
su colaboracién: minimo 12, se eligié esta cantidad para poder
mostrar las colaboraciones més significativas y posteriormente
determinar bajo qué paises, temas o lineas de 1nvest1ga01on se
desarrollan estas coautorfas, y que intereses socioeconémicos
podrian motivarlos.




Gréfico 3. Co-ocurrencia de palabras clave en la produccién
cientifica y académica en turismo rural.

.[FE, VO5Sviewer

Fuente: VOSviewer a través de datos obtenidos de Web of Science.

En el Gréfico 3, se muestran las palabras clave mds repetidas
(utilizadas) dentro de los 2,052 resultados obtenidos de la base de
datos de Web of Science, las palabras en el mapa son altamente
representativas ya que tenian que aparecer como minimo 70 ve-
ces entre las redes de investigacién. Como se puede observar los
clusters se dividieron en tres, siendo el rojo el conjunto més co-
nectado con siete términos directamente relacionados, cabe des-
tacar que administracién es la segunda palabra clave mds cercana
a la palabra turismo rural, y la primera al término turismo. Lo
cual resalta la importancia que le dan a las investigaciones turfsti-
cas desde las ciencias econémico-administrativas.
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Griéfico 4. Fuentes de acoplamiento de produccién cientifica y
académica en turismo rural.

& &VDSviewer M

Fuente: VOSviewer a través de datos obtenidos de Web of Science.

En el Gréfico 4 muestra las principales revistas y unidades
de produccién académica (al menos 8 documentos por unidad
o revista) desde donde parte la produccién en materia de turis-
mo rural y se muestran las relaciones entre si, se puede decir,
que estos términos son la plataforma que avala y promueve la
publicacién de este material, asf como su desarrollo. De la infor-
macién que se destaca, en primera instancia sobresale el interés
y nivel de especializacién de la unidad en el desarrollo del tema.
Por clusters se puede determinar que el més grande es el color
rojo, mismo que incluye términos en espafiol.

Finalmente, al comparar esta gréfica (4) con los resultados en-
contrados en la grafica 3, se encuentra que, aunque las unidades
y revistas de produccién académica especializadas en administra-
cién son menos, la produccién de turismo rural desde un enfoque
administrativo, es bastante y no se limita solo a estas unidades.
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CONCLUSIONES

Es importante relacionar la linea de investigacién con el 4rea
cientifica a donde se desea enfocar el andlisis para tener claros
los objetivos sobre la informacién que se pretende obtener que
permitird confirmar o descartar, sobre las hipétesis e incluso el
rumbo de la investigacién.

En este caso la base de datos de la que se parte abarca tam-
bién otras 4reas cientificas que cabe mencionar no se anularon
para enriquecer el andlisis, y aun asf la puntualizacién en la re-
lacién que se buscaba establecer se pudo realizar, es decir, los
datos obtenidos a través del an4lisis bibliométrico en relacién
con la administracién mostraron una relacién importante, no
obstante, para enriquecer la informacién obtenida y darle ca-
lidad a la investigacién seria necesario reforzar estos datos con
un anélisis contextual sobre los datos obtenidos, para finalmen-
te aportar interpretaciones que dejan establecida la importancia
de su interaccién.

El ejercicio deja expuesta en este caso, la necesidad de com-
plementar la interpretacién métrica con un andlisis cualitativo,
para dar peso a la informacién obtenida, asf como validez y sen-
tido dentro de una investigacién.

Si bien la literatura expuesta (ver tabla 2) nos muestra dife-
rentes enfoques basados en los estilos de andlisis bibliométricos
para obtener diferente informacién, esto no quiere decir que
se deba de utilizar solo un enfoque, siempre y cuando se tenga
el claro el objetivo de la realizacién de regresién lineal simple,
como se observa en el ejemplo, el uso de varios enfoques en suma
puede contribuir a la explicacién de una manera congruente y
metédica, en este caso hubo dos enfoques (Ver Graficas 3 y 4)
que apoyaron directamente la relacién entre estas sin mucha ne-
cesidad de ahondar en investigaciones complementarias, las dos
restantes necesitarfan ser enriquecidas con este tipo de an4lisis
integral (Ver Gréficas 1 y 2 ). Lo que confirma la necesidad de
un andlisis integral.
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Al final, los resultados obtenidos tanto de un andlisis bibliomé-
trico tradicional, como uno integral son vélidos, en la medida en
la que pueden describir datos, estimar pardmetros, predecir y
controlar en relacién con las variables manejadas (Montgomery,
Peck, & Vinning, 2002) dependiendo claro del caricter de la in-

vestigacién en la que se utilicen y los objetivos de esta.
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EL MODELO ESTADISTICO DE REGRESION
EN CONCEPTOS CLARQOS, PARA SU
DIFUSION Y APLICACION EN EL AREA DE
ADMINISTRACION

Fecha de revisién: 19 de noviembre de 2019
SArRA GUERRERO CAMPOS
DR. JORGE PELAYO MACIEL

Conceptos clave: Regresién Lineal Simple, Regresién Miiltiple, Ciencias de la ad-

ministracién
INTRODUCCION

El presente ensayo tiene como objetivo explicar los atributos
del modelo estadistico de Regresién analizando paso a paso el
proceso previo a su uso e interpretacién. Para cumplir con el
objetivo se realizé una revisién de literatura, a continuacién
algunas de las preguntas que serdn respondidas en el ensayo
{Qué es regresién?; ;Para qué es itil?; ;Cudles son sus condi-
ciones de aplicabilidad? y ;Cémo se interpreta?.

La premisa del presente ensayo es explicar el modelo de for-
ma sencilla considerando el interés en difundir las bondades de
los modelos lineales entre estudiantes y profesionistas del 4rea
de las ciencias administrativas, contribuyendo con una descrip-
cién del proceso metodolégico recomendado para estudios del
drea, fomentando que a través del andlisis de datos puedan ex-
plicar, describir, correlacionar y predecir fenémenos.

DESARROLLO

El modelo de regresién es ampliamente aplicado en estudios de
diversas 4reas del conocimiento, sin embargo, pocos son los tra-
bajos que explican sus componentes y describen el proceso de

ecisién previo a su uso y aplicacién. Durante la revisién litera-
ria pronto destacé el uso de modelos de regresién en la genera-
cién de conocimiento en las ciencias de la salud e ingenierfas. En
efecto, tomando como referencia su creacién y su impacto, en la
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Universidad de Guadalajara, las Ciencias de la Salud, Medicina
e Ingenierias (RIUdeG, 2010) corresponden a las ciencias con
mayor indice de produccién académica, siendo las ciencias de
la salud las m4s referenciadas en estudios posterlores, lo que
se asocia con su calidad y contribucién a la generacién de nue-
vo saberes, de hecho, el modelo de regresién proviene en gran
parte de estudios realizados en Biologia, Biometrfa y Eugenesia

(Estepa, Gea, Cafiadas, y Contreras, 2012).

A continuacién, un par de conceptos que explican ;Qué es
Regresién?:

“El an4lisis de regresién se usa para explicar o modelar la
relacién entre variable continua Y, llamada variable respuesta o
dependiente y una o mds variables continuas X1....Xp, llama-
das explicativas o independientes” (Cayuela, 2014, p.4).

Por su parte Szretter (2017, p.29) menciona:

“El modelo de regresién lineal simple es un modelo para el
vinculo de dos variables aleatorias que denominaremos X= va-
riable predictora o covariable; Y= variable dependiente o de
respuesta. El modelo lineal simple sélo vincula una variable
predictoraa Y.

Observa que en la segunda definicién Szretter menciona que
serd simple cuando sélo se vincula la variable dependiente Y a
una variable independiente X, mientras que Cayuela hace re-
ferencia a dos tipos de regresién, la simple y la multiple, esta
tltima aplica cuando se usan dos o m4s variables independien-
tes o predictoras X relacionadas con Y. En resumen el modelo
de regresién se utiliza para analizar la relacién entre variables,
explicar la relacién entre ellas y hacer predicciones.

Analiza la diferencia en la forma en la que los autores descri-
ben las variables, Szretter le llama variable predictora o covaria-
ble a X, y a Y variable dependiente o de respuesta; mientras que
Cayuela se refiere a X como variable continua independiente o
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explicativa, a Y variable continua o de respuesta; para explicar
el porqué, analiza el contexto, considera que los autores de arti-
culos cientificos que explican el Modelo de Regresién describen
las variables con las que estdn trabajando, por tanto, no debe
sorprenderte o confundirte si te encuentras con diferentes con-
ceptos, deberds recordar que las diferencias en nombre corres-
ponden al tipo de datos que se analizan y el tipo de modelo gufa
disefiado, antes de continuar, analiza la figura 1.

Figura 1. Tipos de variables segtin caracteristicas y modelo

Tipo de
Sagln Tipo de Variable Descripidn Variable Descripeion Autor

Discrata * Mo tiene decimales * (ome, 2019)

-
{Murméricas) Expresan

Varlable Cuantitativa—w. s modibles & Conlinua Tiena décimales y tisne ——# (04, 2018)

e unidades
Caractoristica
e [{=! E L e Grupos: A, B, C. ;. (One, 2019}
Tk, sliquetas y dan informacidn ¥ -
ariably Cualitativa de pertenencia 8 un grups .
— Ordinales Grupos que tenen ordan de o, 2018}
escala: |, 1, I, otc -
Variablo Dapandiente parque al valor (Martinaz y Fiarma,
Variable Dependients 6 B modeio gula gue - dependinie o de Y aslien hm:-on'uu X 2018}
Endigena o Esiabiece el investigador endigena representa el EFECTO =
] mizestra las refaciin entre X ¥
Modelo ¥ ¥ La relacion del modelo
— hace posble o foemutacion & yoiang Independionte porque —»  (Marlinez y Fiarmo,
Variable independients o de Hipbtesis, donde ¥ es independienta ropresanta la causa 2018}
Extgena o tlecioy X es cousa o exégens —-

Fuente: (Martinez y Fierro, 2018; Oll¢, 2019)

Ahora sabes que el modelo de regresién correlaciona una o
més variables independientes X, que se define como regresién
simple cuando sélo se vincula una variable independiente a Y,
y regresién multiple cuando se vinculan dos o mds; ademds, es
importante identificar el tipo y caracteristica de la variable pre-
vio a elegir la técnica de regresién. Con esta informacién puedes
inferir que X es independiente porque explica del fenémeno,
mientras que Y es dependiente porque esté relacionada con X,
es decir, una variabilidad en X cambiari el valor de Y, es por
tanto respuesta.




MODELO DE REGRESION LINEAL SIMPLE

Se define como modelo porque su aplicacién corresponde a
un proceso estadistico que permite modelar la dependencia de Y
con respecto a X a través de una ecuacién matemdtica; existen
varias técnicas en la categorfa de modelos de regresién lineal.

A continuacién se describe el tipo de técnicas de regresién
lineal simple, sus condiciones de aplicabilidad, y cémo deben
ser interpretados, analiza la tabla 1.

Tabla 1. Técnicas de Regresién Lineal Simple

Nombre de Condiciones Utilidad Interpretacién
técnica requeridas

Coeficiente de | Se requiere cum- | Validar la propuesta | El signo de r

correlacién de | plir con el supues- | de modelo, validar la | cuando no hay re-

Pearson (r) to de linealidad, | probabilidad de pre- | lacién r se acerca
homocedasticidad, | diccién de un modelo [ a 0; cuando hay
normalidad; se | (Lee, Yang, y Kim, | relacién positiva r
utiliza cuando se | 2019) se acerca a 1. Por

trabaja con datos | Calcular el puntaje | lo tanto, el valor de
cuantitativos, dis- | entre dos variables, | r reside siempre
cretos y con signo | para luego contrastar | entre los limites de
positivo. Técnica | su variacién entre si |0y 1

sensible a datos | (Mejfa, 2017) ademds | (Estepa et al,,
atfpicos. El mo- | de coeficiente de co- | 2012).

delo gufa predice | rrelacién es til para
una relacién lineal | prueba de hipétesis
entre la variable X

y Y.

Continuacién....
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de Spearman

(rs)

para correlacionar
datos, se utiliza
cuando se trabaja
con variables
cualitativas  cate-
géricos ordinales,
y cuando se des-
conoce si existe
relacién lineal o si

existe relacién +o-.

que no cumplen el
supuesto de norma-
lidad,a diferencia de
Pearson, Spearman
no es tampoco sensi-
ble a observaciones
atfpicas; Spearman es
una técnica estadistica
no paramétrica (datos
categéricos)  analiza
los datos generando
rangos reemplazando
cada dato observado
por surango (Szretter,
2017) ademds de coe-
ficiente de correlacién
es 1til para prueba de

hipétesis.

Nombre de Condiciones Utilidad Interpretacién
técnica requeridas

Coeficiente de | Técnica de esta- | Medida de asociacién | Cuando hay una

Correlacién distica  analitica | entre dos variables | relacién  positiva

significativa r se
acerca a+l; un
valor 0 indica que
no hay asociacién
o es muy débil; y
rcercano a -lindi-
ca una asociacién

lineal negativa.

. .,
Continuacién....




Nombre de Condiciones Utilidad Interpretacién

técnica requeridas
Coeficiente de | Técnica de esta- | Considerado una [ Cuando hay una
Correlacién distica  analitica | alternativa para la | relacién  signifi-
de Kendall para correlacionar | correlacién de Spe- | cativa r+1; un rse
tau-b datos, se utiliza | arman, genera una |acerca a 0 cuando

cuando se trabaja [ medida de asociacién | no hay asociacién
con datos cualita- | entre dos variables | o es muy débil; y
tivos de tipo cate- |y toma en cuenta | cuando r -lindica
géricos ordinales, | calificaciones vincula- | una asociacién con
cuando el modelo | das, puede usarse en | tendencia negati-
gufa prevé linea- | muestras pequefias de | va.

lidad, y existen | datos, adem4s de coe-
condiciones de | ficiente de correlacién
normalidad y de|es ttl para prueba
homocedasticidad. | de hipétesis (Mejia,
2017).

Fuente:(Estepa et al., 2012; Lee et al., 2019; Mejia, 2017; Szretter, 2017).

En resumen, en funcién del tipo de variable, las caracteristi-
cas del modelo y los datos, se podra elegir la técnica de regresién
que mejor se adapte a las necesidades del investigador. La técni-
ca de Pearson y Kendall tau -b serdn opcién cuando se cuente
con los supuestos de linealidad, normalidad y homocedastici-
dad. Por linealidad, se entenderd que el modelo guia establece
una relacién positiva o negativa entre X y Y; normalidad hace
referencia a la distribucién en los datos, se dice que es normal
cuando sigue una linea recta en diagonal; homocedasticidad,
se refiere al supuesto de que las variables dependientes posean
iguales niveles de varianza. En caso de que estos supuesto no se
cumplan y se trabaje con variables ordinales ( ya sea X o XY)
en este caso la técnica adecuada serd el Coeficiente de Correla-
cién de Spearman.

El modelo de Regresién Lineal Simple es y=a+b.x, una
variacién en su expresién es y=a+bx, donde x representa la
variable independiente (eje de las x abscisas); y la variable
dependiente (eje de las y ordenadas) y b es la pendiente de
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la recta, como se exhibe en la tabla 1. Los valores de inter-
pretacién son 1 se interpreta como una correlacién fuerte con
una linea en tendencia positiva; -1 correlacién fuerte con una
linea en tendencia negativa y 0 cuando las variables no estdn
correlacionadas.

MODELO DE REGRESION MULTIPLE

El modelo de Regresién Multiple, analiza la forma en que
una variable dependiente Y, se relaciona con dos o més variables
independientes, en su generalidad se utiliza p para representar
la cantidad de variables independientes, la ecuacién del modelo
de regresién multiple es y=B0+B1x1+B2x2+.....3pxp+€, donde
y representa la variable dependiente, la x1,x2...xp representa
las variables independientes, la B representa el coeficiente de
regresién y 81,B2...8p son calculados por el programa estadfs-
tico (coeficientes parciales de la regresién que miden el cambio
en Y por cada cambio en X), € el término de error, asociado a
las variables no controladas también descrita como una variable
aleatoria distribuida normalmente con media cero y varianza
constante 02 para todos los valores de las X (UCA, 2019). El
modelo de regresién multiple es ampliamente aceptada y debido
a su rango de aplicacién es ttil en la explicacién y prediccién de
fenémenos en distintas dreas del conocimiento.




Para identificar los tipos de regresién multiple y sus princi-
pales técnicas, analiza la tabla 2.

Tabla 2. Técnicas de Regresién Mudltiple

Tipos de regresién multivariante Descripcién y tipo de técnicas

Técnica de dependencia multivariante
utilizada en modelos con variable
dependiente no métricas, supuestos de
aplicabilidad normalidad, homocedasti-
cidad y linealidad. Después de calcular
la funcién discriminante existen varios
criterios estadisticos aplicables: AdeWi-
Anélisis discriminante multiple lks;traza de Hotelling; Criterio de Pillai.
Métodos para interpretar la naturaleza
de los valores discriminantes métodou;
Método de jack knife; F de Snedecor;
andlisis de asimetrfa Kolmogorov-Smir-
nov-Lillieforce KSL; comprobar homo-
cedasticidad Test de Levene; linealidad
Correlacién de Pearson (Rolph, Ronald,
& Hair, 2007).

Técnica alternativa al andlisis discri-
minante, aplicada cuando la variable
dependiente cuente con dos categorias,
Regresién logistica existen varias técnicas estadisticas
aplicables prueba émnibus; prueba de
Hosmer y Lemeshow ; R cuadrado de
Nagelkerke

Fuente: (Marin, 2005); Mejfa Trejo, 2017; Real, Cleries, Forné, Roso Llorach, y
Martinez Sanchez, 2016).
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DISCUSION

Como es evidente, existen diversas técnicas estadfsticas aplica-
bles a modelos de regresién lineal simple y multiple, cada uno
corresponde al tipo de variable, modelo guia y el tamafio de los
datos con el cual se aborda el estudio de un fenémeno (proble-
ma), una de las razones por las cuales son modelos ampliamente
aceptados estd asociado con la construccién légica del modelo,
es porque es facil de entender, por tanto, facil de explicar y de-
bido a los supuestos exigibles es menos propenso a un sobre
ajuste.

En contrapeso, diversos autores consideran las caracteristi-
cas descritas como desventajas, dado que a medida que se com-
plejizan los modelos de estudio, menos posibilidades se tienen
de cumplir con los supuestos de normalidad, linealidad y ho-
mocedasticidad, ademads, el tamafio de la muestra, los datos au-
sentes o atipicos pueden tener una influencia sustancial en la
precisién de los resultados (Mejia, 2017).

Existe la posibilidad latente de error durante el modelado del
constructo, resultando en la identificacién errénea de variables
dependientes e independientes, restando confiabilidad y signifi-
cancia a los resultados o obtenidos (Jean Pierre y Varela, 20006).
Lo anterior es de interés dado que los fenémenos asociados con
las ciencias administrativas suelen ser complejos y los datos de
trabajo no siempre cumplen con los supuestos de aplicabilidad
definidos por las técnicas de regresién simple y madltiple , por
lo anterior, Técnicas de Estadistica Multivariante de Segunda

Generacién como PLS-SEM y CB-SEM, han generado interés
y popularidad (Tarka, 2018).

Otra limitante (Heizer y Render, 2007) es la dificultad para
obtener registros adecuados a corto plazo en fenémenos sociales
y actividades comerciales, la fidelidad o ausencia de los mismos
pone en riesgo el proceso de disefio de modelo gufa asf como la
aplicacién de la técnica debido a la influencia de los datos au-
sentes, atipicos en la aplicacién de técnicas de regresién.




A continuacién las consideraciones més relevantes respecto
al Modelo de regresién, ver tabla 3.

Tabla 3. Modelo de regresién, principales consideraciones

Considerando

Ventajas

Desventajas

Modelo

El modelo de regresién permite
conocer si los sucesos se rela-
cionan y con qué intensidad

(Estepa et al., 2012)

De aplicacién multidisciplina-
ria; herramienta de apoyo para

la toma de decisiones (Mejia,

2017)

Util para resolver problemas
de identificacién, para estimar
coeficientes, para aceptar o
rechazar hipétesis.(Stock y

Trebbi, 2003)

El anélisis de residuos es un
método efectivo para descubrir

varios tipos de deficientes del

modelo (Plaket, 1972)

El modelo de regresién lineal
miltiple tienen menor valor
predictivo en comparacién
con modelos de regresién no
lineal simple (Baezay Vizquez,

2014)

Los errores en el modelado de
constructo e identificacién de
variables es una posibilidad

latente (Jean Pierre y Varela,

2006)

El conocimiento de la situacién
por parte del investigador es
primordial, sin el la regresién
puede tener una elevada pre-
cisién predictiva sin relevancia
teérica o gerencial (Mejfa,

2017)

Continuacién....

134




Considerando

Ventajas

Desventajas

Datos

El R2 ajustado corrige el R2
por el nimero de variables

del

indicando la cantidad de varia-

independientes modelo,
bilidad explicada por el modelo
(Cayuela, 2014)

La normalidad del término de
error se puede demostrar con
una grafica de probabilidad
normal de los errores residuales

(Hu, 2011)

En experimentos controlados,
el modelo de regresién es valio-
so para establecer una asocia-
cién entre x, y (Hu, 2011)

La técnica de Kendall tau-b,
puede usarse en muestras pe-

quefias de datos (Mejia, 2017)

El inclumplimiento del supues-
to de normalidad disminuye
la eficiencia de las técnicas de

regresién(Luque, 2012)

La estructura de los datos y
un ntdmero reducido de ob-
servaciones afectan y limitan
el desempefio del modelo de
regresién (Martinez, 2005)

En fenémenos sociales y activi-
dades comerciales, el acceso a
informacién fidedigna y vigente

es una limitante (Heizer y Ren-

der, 2007)

Las observaciones atipicas pue-
den distorsionar seriamente los

resultados (Plaket, 1972)

Finalmente, es evidente que algunos de los errores que se
cometen al usar anélisis de regresién estdn asociados con etapas
del proceso metodolégico, que a su vez resultan en la disminu-
cién de la efectividad de la técnica, por lo anterior, se recuperan
las etapas del proceso metodolégico propuesto por (Cayuela,
2014); Hair citado por (Mejfa, 2017) y (Oll¢, 2019) en primer
paso definir el objetivo de la i 1nvest1gac1on, delimitar el obJeto y
sujeto de estudio, esbozar el modelo guia sustentado en revisién
de literatura, identificar y tipificar las variables, seleccionar el
método de recoleccién de datos, si es cuestionario, aplicar test
de confiabilidad; cumplir con los supuestos de aplicabilidad,
realizar la estimacién y ajuste, interpretar y validar el modelo.




CONCLUSIONES

La comprensién del modelo de regresién es un requisito bésico
para garantizar la comprensién de numerosos conceptos y pro-
cedimientos estadisticos de primer y segunda generacién, razén
que motivé la elaboracién del ensayo con enfoque did4ctico que
explica sus conceptos, caracteristicas y técnicas mds destacadas.

Por consiguiente, este ensayo contribuye a la difusién de téc-
nicas de estadfstica aplicada para que estudiantes y profesionis-
tas del 4rea de ciencias administrativas las conozcan y utilicen
correctamente a efecto que forme parte de su set de herramien-
tas para fundamentar planes, proyectos y la toma de decisiones.
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EL ANALISIS DE DATOS USADO ENTRE
REGRESION LOGISTICA Y/O REGRESION
LINEAL EN ESTUDIOS DE DISCAPACIDAD

EmANUEL VicuNA HUERTA
DR. GABRIEL SALVADOR FREGOSO JASSO

Palabras Clave: Estudios de Discapacidad, Regresién Lineal, Regresién Logistica.

INTRODUCCION

(Qué es la regresién lineal y la regresién logistica? ;Para qué
sirven? ;Qué método de anilisis de datos predomina entre re-
gresién logistica y/o regresién lineal en estudios de discapaci-
dad? Estas son algunas de las preguntas que resolveremos con
este ensayo.

El ensayo tiene como objetivo identificar cudl regresién es
més utilizada en estudios de discapacidad y asi descubrir cudl
es la tendencia que tienen estos estudios.

También hay que considerar que estas herramientas son muy
utiles para la prediccién estadlstlca, claro cada una con sus dife-
rencias en cuanto lo que se consigue de prediccién.

Este escrito se dividir4 de la siguiente manera en la primera
parte veremos a ver lo que es la regresién en la logistica, la se-
gunda parte vamos a ver la regresién lineal, en la tercer parte
cémo emplean estudios de discapacidad en diversas 4reas, ya
sea la regresién logistica y la regresién lineal, y ya por dltimo la
cuarta parte vamos a realizar la discusién y conclusién de este
ensayo.




DESARROLLO

En esta parte del ensayo el autor intenta explicar que son las
regresiones lineales, y la regresién logistica.

Asimismo, hace un anélisis bibliométrico para ver la posible
tendencia en el uso de estas dos regresiones y las 4reas que se
usan més para estudios de discapacidad.

De igual manera se hace una tabla con conjunto de diferen-
tes estudios que se realizaron al usar estas técnicas para analizar
datos. Con ejemplos y comparacién en su uso.

REGRESION LOGISTICA

La técnica de la regresién logistica se inicia en los afios 60
con el trabajo de Cornfield, Gordon y Smith (1961). Walter y
Duncan (1967) ya la utilizan en la forma actual, siendo usada
a partir de los afios 80 gracias al avance tecnolégico con que se

cuenta desde entonces. (Lépez-Roldadn y Fachelli, 2015).

En general, la regresién logistica es conveniente cuando la
variable de respuesta es politémica (varias categorias de res-
puesta), pero es principalmente ttil cuando solo hay dos po-
sibles respuestas (variable de respuesta dicotémica), que es el
caso mas usual (Fernandez, 2011).

La regresién logistica mezcla dos pricticas del andlisis esta-
distico: el anélisis de tablas de contingencia con el tratamiento
de modelos log-lineales, y el andlisis de regresién por minimos

cuadrados ordinarios (Lépez-Rolddn y Fachelli, 2015).

En ambos asuntos nos hallamos con prohibiciones que la
regresién logfstica soluciona: en el primer asunto los modelos
de dependencia no podian utilizar variables continuas y en el
segundo las variables categéricas no siempre funcionan como

buenos predictores. (Lépez-Rolddn y Fachelli, 2015).
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Al considerar al andlisis de regresién logistica como técnica
destinada al andlisis de una relacién de dependencia, nos re-
feriremos fundamentalmente a ella como una técnica predicti-
va y, no tanto como técnica destinada a establecer relaciones
de causalidad, si bien implicitamente se razone la causalidad.

(Lépez-Roldan y Fachelli, 2015).

La regresién lineal va a contestar a preguntas tales como:
.Se puede predecir con antelacién si un cliente que solicita un
préstamo a un banco va a ser un cliente moroso? ;Se puede
predecir si una empresa va a entrar en bancarrota? ;Se puede
predecir de antemano que un paciente corra riesgo de un infarto?

(Fernandez, 2011).

El anélisis de regresién logstica posee dos particularidades: la
regresién logistica binaria cuando se intenta comprender una pe-
culiaridad o acontecimiento dicotémico (estar desempleado o no,
abstenerse en las elecciones o no), y la regresién logistica multi-
nomial en el tema m4s usual de pretender exponer una variable
cualitativa politémica. Para ello se requiere convertir la variable
en diversas variables dicotémicas ficticias, es decir, creando tantas

variables dicotémicas (dummy).(Lépez-Roldan y Fachelli, 2015).

VARIABLES DUMMY: Las variables aclaratorias de tipo

nominal con méds de dos categorias deben ser incluidas en el mo-
delo definiendo variables dummy. (Fernandez, 2011).

Variables cualitativas en el modelo logistico: Como la me-
todologia disponible para la estimacién del modelo logistico se
basa en la utilizacién de variables cuantitativas, al igual que en
cualquier otra manera de regresién, es inconveniente que en él
interactden variables cualitativas, ya sean nominales u ordina-
les. La asignacién de un ntimero a cada categoria no resuelve
el problema. La solucién a este problema es designar tantas va-
riables dicotémicas como nimero de respuestas. Estas nuevas
variables, simuladamente creadas, reciben en la literatura an-
glosajona el nombre de dummy, traduciéndose con diferentes
denominaciones como pueden ser variables internas, indicado-
ras, o variables disefio (Fernandez, 2011).




REGRESION LOGISTICA EN DIFERENTES TIPOS DE ESTUDIOS
Estudios Descriptivos:

La regresién logistica puede aprovecharse como técnica des-
criptiva cuando se desea estudiar desde una perspectiva habi-
tual a la aparicién de un determinado evento en un grupo de

individuos (Universidad Carlos 111 de Madrid).
Anélisis de Factores de Riesgo:

La regresién logistica puede utilizarse como técnica para la
estimacién de la razén de disparidad (odds ratio OR) (Universi-

dad Carlos 111 de Madrid).
Evaluacién de la Interaccién:

Pondremos dos factores de exhibicién (variables dicotémi-
cas) conseguimos definir el conflicto para los distintos niveles
de exposicién y calcular el OR para cada uno de estos rangos

(Universidad Carlos 111 de Madrid).
ANALISIS DE REGRESION LOGISTICA BINARIA SIMPLE

La regresién logistica binaria se identifica por acomodar una
variable dependiente cualitativa con dos valores (categorfas o
grupos) que conforman la existencia y el abandono de un rasgo
explicito. Por ejemplo, las personas que estudian y las que no,
las que compran en dias de descuento y las que no, las personas
que ven un partido de futbol y las que no, los ciudadanos que se
abstienen en las elecciones y los que no, los que votan a un par-
tido y los que no, los consumidores que compran un producto
y los que no, las personas que estdn en paro y las que no, etc.

(Lépez-Roldan y Fachelli, 2015)

Los rasgos especificos por la variable dependiente se intentan
explicar en funcién de una cadena de variables independientes
o predictoras que nos establecen en qué se distinguen los dos
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conjuntos. Si reflexionamos tan sélo una variable independiente
podemos hablar de regresién logistica simple, si consideramos
dos o mds variables independientes el modelo de regresién lo-

gistica es miiltiple. (Lépez-Rolddn y Fachelli, 2015)

El modelo de regresién logistica binaria toma dos aconteci-
mientos de un fenémeno o variable, precisos y absolutos, que
se catalogan con valores 0 y 1. Si la probabilidad de que ocurra
uno de ellos y, la otra de que la probabilidad de que la otro ocu-
rra es igual a 1 menos la posibilidad. (Lépez-Rolddn y Fachell,
2015)

La idea es tomar en cuenta los datos de una (o més variables
en la adaptacién multiple) para precisar un modelo que pueda
pronosticar la probabilidad de la variable dependiente, es
decir, se trata de hallar una o mds variables que excluyan bien
entre los dos posibles valores de la variable. (Lépez-Rold4n y

Fachelli, 2015)
CONDICIONES DE APLICACION

Se establecen las siguientes condiciones. (Lépez-Roldan y

Fachelli, 2015) :

a. El modelo debe estar exactamente especiﬁcado y ser
relevante.

b. No se excluyen variables independientes distinguidas.
c. Las variables independientes se calculan sin equivocaciones.
. Las observaciones son auténomas entre si.

e. Ausencia de colinealidad entre las variables independien-
tes. Es una cuestién de grado. Correlaciones de 0,8 la
implican pues incrementa los errores tipicos: cuando los
errores tipicos sean superiores a 2 indica la existencia de
multicolinealidad. La colinealidad se puede detectar, pero
no es fécil de resolver. Cuando es alta o no tolerable, hay
que revisar el modelo y, por ejemplo, eliminar una o més




de las variables colineales, cambiar la escala de medida o
combinarlas en una medida tnica.

f. Linealidad de las variables cuantitativas.

g. Monotonicidad: cada independiente interactia de forma

directa o indirecta (Lépez-Rolddn y Fachelli, 2015).

h. Enrelacién al tamafio de la muestra. Hosmer y Lemeshow
recomiendan muestras mayores de 400 casos. De Maris
(1992) sugiere 15 casos por variable (Lépez-Roldén y
Fachelli, 2015).

REGRESION LINEAL.

Antes de entrar al tema de la regresién de lleno vamos a se-
falar los diferentes tipos de variables existentes

Nominales: estas son variables que se consideran categéri-
cas sin ninguna en las que se alinen jerdrquica, como son las
dicotémicas en se sefiala si el suceso es positivo o negativo, aquf
un ejemplo se gradué o no el estudiante, también otra variable
nominal es la de procedencia. Dicha variable se puede orde-
nar alfabéticamente, etc. (Reding Bernal, Zamora Macorra, y

Lépez Alvarenga, 2011)

Ordinales: aquf la variable adquiere valores categéricos que
tienen una ordenanza jerdrquica, un ejemplo es, las variables
que registran los niveles de alguna enfermedad. En cada uno de
estos se puede calcular en orden de los estadios. (Reding Ber-
nal, Zamora Macorra, y Lépez Alvarenga, 2011)

|IContinuas: la variable puede ser numérica, de manera po-
sitiva o negativa, de presién arterial, dias, etc. (Reding Bernal,

Zamora Macorra, & Lépez Alvarenga, 2011)
REGRESION LINEAL SIMPLE
La regresién lineal simple es util para encontrar la potencia o

capacidad de c6mo se corresponden dos variables: una indepen-
diente, que se representa con una X, y otra dependiente, que se
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identifica con una Y; sin embargo, la regresién lineal simple ella
se puede diferencia de otros métodos, pues con ella puede eva-
luar o pronosticar la validez de la variable de respuesta a partir
de un valor dado a la variable explicativa. (Reding Bernal, Za-
mora Macorra, y Lépez Alvarenga, 2011)

SUPUESTOS DEL MODELO DE REGRESION LINEAL SIMPLE

Normalidad: las equivocaciones tienen un repartimiento
normal con media de cero y con variancia constante. Esto pre-
tende indicar que los valores de Y siguen una colocacién nor-
mal. Cuando este supuesto no se compensa, antes de realizar
un modelo de regresién podria realizarse una transformacién
de la variable Y, en la que la nueva variable se disperse cerca
en escritura normal (Reding Bernal, Zamora Macorra, y Lépez

Alvarenga, 2011).

Independencia: son las variables independientes; es decir,
el error en una variable no depende de otra variable, lo que
significa que la variable Y, la variable es independientes. Esto
puede ser modificado cuando se hace observacién de Disefios
longitudinales o Disefios de tendencia y de evolucién de grupo

(Reding Bernal, Zamora Macorra, y Lépez Alvarenga, 2011).

Homocedasticidad (homogeneidad de la variancia): aqui nos
indica que la variabilidad del error es constante y es la misma
para todos los errores y como consecuencia la variancia de Y
es la misma para diferentes valores fijos de X (Reding Bernal,
Zamora Macorra, y Lépez Alvarenga, 2011).

Linealidad: indica que, cuando ya se tienen los valores fijos
de X, los valores de Y forman una linea recta. Esta teoria se
representa Y/X = 30 + B1X, donde 30 es la dindmica entre los
valores promedio de la variable Y cuando la variable explica-
tiva X vale cero. Cuando los valores de la variable explicativa
analizados no incluyen al cero, la interpretacién de B0 no tiene
sentido. B1 es la pendiente de la recta. (Reding Bernal, Zamora
Macorra, y Lépez Alvarenga, 2011).




REGRESION LINEAL MULTIPLE

La regresién Lineal Miiltiple nos aprueba establecer la cone-
x16n que se produce entre una variable dependiente y el grupo
de variables independientes (X1, X2, ... XK). El andlisis de re-
gresién lineal multiple, se distingue del simple, se aproxima més
a situaciones de anélisis real puesto que los fenémenos, hechos
y procesos sociales, por definicién, son complejos y, en conse-
cuencia, deben ser explicados en la medida de lo posible por la
serie de variables que, directa e indirectamente, participan en
su concrecién (Rodriguez-Jaume y Mora Catal4, 2001).

Al usar el anélisis de regresién multiple lo m4s comtn es que
la variable dependiente como las independientes sean medidas
en escalas de razén o intervalo. Pero también pueden ver otras
situaciones donde usaremos este andlisis en variables dependien-
tes continuas con variables categdricas o igualmente se aplica el
anélisis de regresién lineal multiple en situaciones de relacién de
variable dependiente nominal con un conjunto de variables con-

tinuas (Rodriguez-Jaume y Mora Catal4, 2001).

En el andlisis de regresién multiple, ensayos y anilisis que
se aplican para establecer la dependencia y grado de asociacién
entre una variable dependiente y sus supuestas variables aclara-
torias, asf como los rangos de los pardmetros de la ecuacién, no
difieren de los determinados en el andlisis de regresién simple

(Rodriguez-Jaume y Mora Catal4, 2001).

En el andlisis de regresién multiple se necesitan célculos es-
tadisticos més laboriosos, por lo contrario, pruebas y andlisis, al
contrario, el anélisis de regresién lineal simple en el anélisis con
la relacién de un par de variables el proceso se resolvia en un

solo paso. (Rodriguez-Jaume y Mora Catal4, 2001).
El an4lisis de regresién lineal miltiple se hace por varios pa-
sos aquf el siguiente procedimiento implica que:

1. Usar variables con criterios necesarios (Rodriguez-Jau-

me y Mora Catal4, 2001).
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2. Valorar si las variables siguen con los criterios necesarios

(Rodriguez-Jaume y Mora Catal4, 2001).

3. Si es necesario los ajustes de los datos al modelo de regre-

sién lineal. (Rodriguez-Jaume y Mora Catal4, 2001).

EL USO DE LA REGRESION LINEAL Y/O REGRESION LOGISTICA
EN ESTUDIOS DE DISCAPACIDAD

A continuacién, vamos a ver varios ejemplos donde se usan
las dos técnicas de regresién que acabamos de explicar. Todos
los ejemplos que se pondran a continuacién tienen que ver con
el tema de discapacidad, también se verd un poco de cada in-
vestigacic’)n con la finalidad de saber c6mo se empleé el tipo de
regresién y por qué. Pero antes de ver los e)emplos vamos a ver
un andlisis bibliométrico para saber de qué tipo de regresién se
usa mas en los estudios de discapacidad y 4rea.

Figura 1. Los pafses con més publicaciones en temas de discapaci-
dad y uso de la regresién lineal.

1,327 345

usa NETHERLANDS

Fuente: Web of Science. 2019

Anélisis bibliométrico de los 5 pafses con mds publicaciones
en cuestién de uso de regresién lineal en estudios de discapa-
cidad de un total de 3445 documentos con estas dos variables,
este anélisis se realizé en Web of Science.




Figura 2. Los temas con m4s publicaciones en temas de discapacidad
y uso de la regresién lineal.

788 350

CLINICAL NEUROLOGY PUBLIC ENVIRONMENTAL
OCouwy

ATIONAL HEALTH

Fuente: Web of Science. 2019

Anélisis bibliométrico de las 5 dreas con més publicaciones
en cuestién de uso de regresién lineal en estudios de discapa-
cidad de un total de 3445 documentos con estas dos variables,
este anélisis se realizé en Web of Science.
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Figura 3. Los pafses con més publicaciones en temas de discapaci-
dad y uso de la regresién logistica.

3,039 674
usa ERGLAND

492

NETHERLANDS

Fuente: Web of Science. 2019

Anélisis bibliométrico de los 5 pafses con mds publicaciones
en cuestién de uso de regresién logistica en estudios de discapa-
cidad de un total de 8099 documentos con estas dos variables,
este anélisis se realizé en Web of Science.




Figura 4. Los temas con m4s publicaciones en temas de discapacidad
y uso de la regresién logistica.

817

GERIATRICS GERONTOLOGY

Fuente: Web of Science. 2019

Anélisis bibliométrico de los 5 dreas con més publicaciones
en cuestién de uso de regresién logistica en estudios de discapa-
cidad de un total de 8099 documentos con estas dos variables,
este anélisis se realizé en Web of Science.
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Tabla 1 — El uso de la regresién lineal y/o regresién logistica en estu-

dios de discapacidad

Objetivo

Anaélisis de datos

Resultados

“Se plantea estimar la rela-
cién entre pobreza extrema
y discapacidad en Colombia,
basado en el Censo General
de 2005.” (Herazo Beltran y
Dominguez Anaya, 2013).

“Los datos obtenidos de las
diferentes fuentes de datos se
analizaron mediante modelos
lineales de regresién.” (He-
razo Beltrdin y Dominguez
Anaya, 2013).

“El pardmetro que refleja

la correlacién entre las dos
variables se conoce como
coeficiente de correlacién
(r). Este pardmetro estima la
fuerza de la asociacién entre
estas dos variables conti-
nuas. Del presente anilisis,
se pudo obtener en concreto
un coeficiente de correlacién
positivo, el cual indica que,
al aumentar el porcentaje

de pobreza, aumenta el
porcentaje de discapacidad
en un departamento; o un
coeficiente de correlacién
negativo, indicando que, si
el valor de pobreza extrema
aumenta, el porcentaje de
discapacidad disminuye.”
(Herazo Beltran y
Dominguez Anaya, 2013).

Continuacién....




Objetivo

Anaélisis de datos

Resultados

“Analizar la relacién entre el
exceso de peso y la condicién
de discapacidad en las perso-
nas mayores de la Argentina
y evaluar en qué medida po-
drfa estar operando algin
factor protector que reduzca
o atende el efecto del exceso
de peso sobre la pérdida de
capacidades funcionales en
las personas mayores de 64
afios” (Monteverde, 2015).

“Los datos obtenidos de las
diferentes fuentes de datos se
analizaron mediante regre-
sién logistica” (Monteverde,

2015).

“Se concluyé que la mayorfa
de las personas mayores de
64 afios de edad tendrfan
al menos una de las tres
condiciones de discapacidad
consideradas para dicho es-
tudio” (Monteverde, 2015).

“Identificar la percepcién
que poseen profesorado y
alumnado sobre la calidad
de vida de los estudiantes
con discapacidad de centros
de formacién laboral, y mis
concretamente, si  existe
relacién entre la percepcién
del profesorado y la percep-
cién del alumnado” (Castro,
Casas, Sanchez, Vallejos, y

Zufiga, 2016)-

“Escala Objetiva y la Escala
Subjetiva. En segundo lugar,
se han efectuado 5 modelos
de regresién lineal multiple
mediante el método de pasos
sucesivos para comprobar la
prediccién de las dimensio-
nes evaluadas en la escala
subjetiva sobre la percepcién
del profesorado, evaluando
las dimensiones de la calidad
de vida de los estudiantes
“(Castro,
Vallejos, y Ziiiiga, 2016).

Casas, Sénchez,

“Parece que las percepciones
de los profesionales sobre si
una persona con discapa-
cidad es

se refieren a que la propia

autodeterminada
persona con discapacidad
sea consciente de su propia
autodeterminacién. En cuan-
to a la inclusién social, los
resultados han mostrado que
las percepciones de los profe-
sionales sobre esta dimensién
tienen como tnico predictor
la propia percepcién de la
persona con discapacidad”.
Sénchez,

(Castro, Casas,

Vallejos, y Zuiiiga, 2016)

Continuacién....
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Objetivo

Anaélisis de datos

Resultados

“Se analiza la variabilidad
de la discapacidad por
comunidades auténomas

desde una doble vertiente,
los factores individuales
y del entorno” (Gispert
Magarolas, et al., 2009).

“Se realizé una regresién
logistica de dos niveles. El
primer nivel correspondié
alos

individuos y el segundo a
la comunidad auténoma”
(Gispert Magarolas, et
al., 2009).

“Las

individuales no explican

caracteristicas

suficientemente la varia-
bilidad de la discapacidad
entre CCAA y no se han

identificado variables
del entorno que sean
significativas”  (Gispert

Magarolas, et al., 2009).

“Establecer un modelo
predictivo del grado de
discapacidad en adultos
con lesién medular a
partir de la utilizacién del
WHO-DAS II". (Henao

Lema & Pérez

2011).

Parra,

“Se construyé un modelo
de regresién lineal mul-
tiple para discapacidad.
“ (Henao Lema & Pérez

Parra, 2011).

“El mejor modelo pre-
dictivo de discapacidad
en adultos con lesién
medular con més de seis
meses de evolucién se
construyé con las varia-
bles tiempo de evolucién,
fndice sensitivo ASIA y
desempleo por la lesién.
“ (Henao Lema & Pérez

Parra, 2011).

“Se estimo el impacto
de tener discapacidades
sobre la probabilidad de
estar laboralmente activo
en Colombia, a partir de
la Encuesta de Calidad de
Vida 2013, desde un enfo-
que de género. “(Acuiia,

2016).

“Se estimaron diferentes
de

logistica que

modelos regresién
incluyen,
ademds de las caracterfs-
ticas sociodemogréficas,
nueve diferentes tipos de
discapacidad permanen-

te.” (Acufia, 2016).

“Los resultados mds im-
portantes, destacan una
alta correlacién positiva,
para ambos sexos, entre
los niveles de formacién
y la participacién laboral,
asf como el impacto nega-
tivo de las limitaciones de
movilidad y habla, en el
caso de las mujeres, y de
los problemas mentales o
de aprendizaje en el de los
hombres. “(Acuiia, 2016).

. .,
Continuacién....




Objetivo

Aniélisis de datos

Resultados

“Determinar qué factores
clinicos predicen la disca-
pacidad y la mala calidad
de vida en pacientes con

de

generalizada.”

ansiedad
(Marian
Lépez de la Parra, Men-
dieta

trastorno

Cabrera, Mufioz

Suarez, Dfaz Anzaldda y

Cortés Sotres, 2014).

“Se traté6 de un estudio
descriptivo y transversal.
Los datos se analizaron
mediante frecuencias,
porcentajes y promedios.
Se utilizé un anélisis de
regresién lineal para de-
terminar cémo predicen
los factores clinicos y
demogréficos la discapa-
cidad y la mala calidad
de vida.” (Marian Lépez
de la Mendieta
Cabrera, Mufioz Suarez,
Diaz Anzaldda y Cortés
Sotres, 2014).

Parra,

“Encontramos que la
presencia de antecedentes
heredofamiliares de tras-
tornos de ansiedad, asf
como mayores puntajes
en la Escala de Depresién

de

una menor calidad de

Hamilton, predicen
vida, a diferencia de una
mayor edad, la cual pre-
dice una mayor calidad
de vida en estos pacien-
tes. Mayores niveles de
discapacidad se asociaron
con el sexo masculino,
una menor edad de los
comorbilidad

con trastornos del Eje 11,

pacientes,

presencia de anteceden-
tes heredofamiliares de
trastornos de ansiedad y
mayores puntajes en la
Escala

de Depresién de Hamil-
ton.”  (Marian Ldpez
de la Mendieta

Cabrera, Mufioz Suarez,

Parra,

Diaz Anzaldda y Cortés
Sotres, 2014).

. -,
Continuacién....




Objetivo

Anaélisis de datos

Resultados

“Determinar las princi-
pales variables asociadas
a discapacidad funcional
en pacientes con EA.”
(Marengo, Schneeberger,
Gagliardi,  Maldonado
Cocco, & Citera, 2020).

“El anélisis estadistico,
correlacién de Pearson de
las principales variables.
Las variables continuas
fueron comparadas por
test de Student y ANO-
VA. Las posibles variables
asociadas a discapacidad
funcional fueron analiza-
das por regresién lineal.”
(Marengo, Schneeberger,
Gagliardi,  Maldonado
Cocco, & Citera, 2020).

“La actividad de la en-

fermedad fue la principal

variable

asociada a discapacidad

funcional en pacientes

con EA, justificando

un 60% de las variaciones

del BASFI.“(Marengo,S-
Gagliardi,

Cocco, &

chneeberger,
Maldonado
Citera, 2020).

Fuente: Anélisis de diversos estudios de discapacidad usando de la regresién lineal

y/o regresién logistica.




DISCUSION

Usando los indicadores y la tabla anterior podemos deducir que
el tipo de regresién que més se usa es la logistica, incluso més
que la regresién lineal, ja que se debe esto?, vamos hacer una
tabla comparativa donde se discutirdn las diferencias entre am-

bas regresiones.

Tabla 2 — Comparacién de la regresién lineal y regresién logistica en

requerimientos del modelo

Requerimientos/Hipétesis del modelo

de regresién

Requerimientos en el modelo de re-

gresién logistica

La utilizacién inferencial plena del mo-
delo de regresién requiere:

1. Para cada conjunto fijo de x la distri-
bucién de y debe ser normal con
Media.

2. La varianza de y es constante para
cualquier valor de x

3. Las observaciones de y son indepen-
dientes entre si.

4. El nimero de variables explicativas
es menor que el de observaciones. (No-

lasco, 2016)

¢ A diferencia del modelo de regresién
lineal, las inferencias no necesitaran su-
.. . .
posicién en reparticién alguna. Se dird
que las inferencias son asintéticas, es
decir, vélidas para un muestra suficien-
temente grande (Nolasco, 2016).

Fuente: Estadistica avanzada en ciencias de la salud: modelos lineales con
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adaptacién propia.



Tabla 3 — Comparacién de la regresién lineal y regresién logistica en

construccién del modelo

Construccién de un modelo de regre-
sién lineal miltiple. Etapas

Construccién de un modelo de regre-
sién logistica. Etapas

Etapa 1: Especificacién de variables y
modelo propuesto.

Etapa 2: Estimacién del modelo.

Etapa 3.- Validacién de la hipétesis de
linealidad. Bondad de ajuste del
Modelo.

Etapa 4.- Verificacién de requerimien-
tos. Anélisis de residuos.

Etapa 5.- Inferencias con el modelo.

Etapa 1: Especificacién de variables y
modelo propuesto.

Etapa 2: Estimacién del modelo.

Etapa 3: Bondad de ajuste del modelo.

Etapa 4.- Inferencias con el modelo.

Fuente: Estadistica avanzada en ciencias de la salud: modelos lineales con

adaptacién propia.

Con qué podemos concluir y hacer el cierre de la discusién,
que la regresién logistica se usa mas debido a que la mayoria
de los estudios que se realizan con el tema de discapacidad son
descriptivos, y muy poco correlacionales, transaccionales, etc.




CONCLUSIONES

Para terminar este ensayo vamos a hacer lo por puntos, oracio-
nes concretas y simples.

* La mayorfa de los estudios de discapacidad son en el 4rea
de la salud, cuando ya podemos realizar més estudios en
las aéreas econémicas-administrativas.

* En general los estudios de discapacidad son descriptivos
porque seguimos desconociendo mucho de ese tema.

* Enlos estudios que son de discapacidad se usa la regresién
logistica, por lo debido a que son estudios descriptivos y
no a profundidad.

* Como punto de vista del autor, las regresiones no necesa-
riamente se tienen que usar una u otra, sino pueden usar
una de la otra de manera sino que pueden complementar-
se, para dejar un aporte cientffico mds basto y profundo.
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