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El análisis de los datos en las ciencias sociales: 
elementos para la reflexión metodológica

Una vez descartado lo imposible, 
lo que queda, p o r  im probable  

que parezca, debe ser  la verdad.

Arthur Conan Doyle 
El mastín de los Baskerville

Consideraciones Preliminares

En la actualidad son muchas las en­
cuestas que se llevan a cabo, tanto en 
el ámbito público como en el privado, 
y que intentan dar cuenta de múltiples 
aspectos de la realidad social, como 
por ejemplo, investigaciones de mer­
cado, relevamientos demográficos y 
epidemiológicos, ratings de audien­
cia, encuestas de opinión pública 
sobre temas variados tales como la 
percepción social de la inseguridad 
o de la inflación, la valoración de los 
medios de comunicación, la calidad 
académica de nuestras instituciones 
educativas, el impacto de la tecnolo­
gía en la vida cotidiana, y la lista po­
dría seguir aumentando.
Sin embargo, y en general, los análi­
sis que se realizan a partir de los da­
tos recogidos son metodológicamente 
limitados y, en consecuencia, los re­
sultados obtenidos son de proyección

y utilidad también limitadas. En con­
secuencia, podemos decir que estos 
estudios sociales están siendo poco 
aprovechados en su riqueza informa­
tiva debido al instrumental metodoló­
gico empleado habitualmente.

los decís ores de cada área so­
cial demandan información específica 
que a su vez genere otros flujos de in­
formación dirigidos de nuevo a los de­
cís ores. Esta nueva información gene­
rada se configura utilizando métodos 
y  programas estadísticos cada vez más 
potentes y  sofisticados que permiten 
profundizar más exhaustivamente en 
los datos recabados en el comienzo de 
la investigación. ” (Iglesias Antelo, S. y 
Aranzazu Sulé Alonso, M.; 2003; p. 7)

La medición de los conceptos que se 
plantean en muchas investigaciones 
psicológicas y sociales -nivel de vio­
lencia, grado de bienestar, comporta­
miento del consumidor, calidad edu­
cativa, etc., se evalúan a partir de un 
conjunto de indicadores que permite 
contar con una descripción, a veces 
precisa y otras no tanto, del fenómeno 
que se está estudiando.
Estos indicadores no sólo brindan co­
nocimiento sino que además pueden

ser un instrumento útil para tomar de 
decisiones, y por ello, es necesario un 
esfuerzo de análisis, tanto en la forma 
en que se recopilan los datos como en 
la aplicación de métodos y técnicas 
estadísticas.
La tarea de realizar encuestas no es 
sencilla: comprende el empleo de re­
cursos humanos, materiales y econó­
micos, y es un proceso que va desde 
el diseño del cuestionario hasta el 
procesamiento y la impresión final de 
los resultados. Tal trabajo merece un 
mayor aprovechamiento de los datos, 
para lo cual podrían aplicarse técnicas 
más sofisticadas que las utilizadas ha­
bitualmente.
Uno de los problemas centrales que 
presentan los estudios de los fenóme­
nos sociales, es el de la medición. La 
noción clásica de medición implica la 
asignación de números a objetos de 
acuerdo con reglas. Una concepción 
más moderna considera a la medición 
como el proceso de vincular concep­
tos abstractos con indicadores empí­
ricos. Desde el punto de vista teóri­
co, el interés se centra en el concepto 
subyacente no observable que está 
representado por la respuesta obser­
vable, mientras que desde el punto
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de vista empírico, el foco está en esta 
última.

“Cuando formulamos una pregunta 
en un cuestionario, las respuestas son 
observables. Ahora bien, frecuente­
mente el interés del investigador se 
enfoca en propiedades que no son ob­
servables. Siguiendo la terminología 
de la tradición lazarsfeldiana, llama­
ré a esos dos planos el manifiesto y  
el latente. El problema crítico de la 
teoría de la medición es establecer la 
relación entre esos dos planos; cómo 
medir propiedades latentes a través 
de observaciones realizadas median­
te variables manifiestas (...) ” (Mora 
yAraujo, M.; 2005; p.436)

Medir, por ejemplo, las actitudes de 
una persona hacia los contenidos de 
un programa de televisión es una tarea 
más difícil que la de medir el grado de 
conocimientos que esa persona posee 
sobre los contenidos de ese progra­
ma de televisión, ya que esto último 
puede evaluarse tomando en cuenta la 
cantidad de información correcta que 
posee de dicho programa.
En cambio, el concepto “actitud”, como 
otras variables psicológicas, es imposi­
ble de observar en fonna directa.

"Para medir una actitud, debemos 
inferirla de la forma en que responde 
un individuo (por una expresión ver­
bal o comportamiento manifiesto) a 
cierto estímulo. El término construc­
ción hipotética describe una variable 
que no se observa directamente, pero 
que se puede medir por medios indi­
rectos, como la expresión verbal o el 
comportamiento manifiesto. ” (Zik- 
mund, W.; 1998; p. 346).

Entonces, el problema de medir una 
actitud consiste en poder establecer la 
relación entre lo no observable (laten­
te) y lo observable (manifiesto).

“Podemos concebir que esa relación 
es de carácter probabilístico, en el

sentido de que no existe una determi­
nación completa entre el estado real 
en el que se encuentra una persona 
en una variable actitudinal en un mo­
mento dado y  su respuesta manifiesta 
a una pregunta en ese mismo momen­
to. ” (Mora yAraujo, M.; 2005; p. 437)

Por otra parte, la actitud -que pode­
mos pensarla “como una disposición 
duradera a responder constantemen­
te de una manera determinada a di­
versos aspectos del mundo, entre los 
que se encuentran personas, aconte­
cimientos y  objetos” (Zikmund, W.; 
1998; p. 346), -comprende tres ele­
mentos: afectivo, cognoscitivo y de 
comportamiento.
El afectivo refleja lo que siente una 
persona hacia un objeto y es de ca­
rácter emocional. La componente 
cognoscitiva refleja el grado de cono­
cimiento y de conciencia de la perso­
na sobre el objeto. Y el elemento de 
comportamiento muestra la intención 
o la predisposición hacia la acción. 
Supongamos que una persona decla­
ra: “Me parece muy interesante la 
iniciativa de emitir cursos de forma­
ción técnica por televisión, porque la 
capacitación es un recurso importan­
te para la inserción laboral. Por eso, 
apoyo la creación de un canal exclu­
sivamente educativo 
En esta declaración se reflejan los tres 
componentes mencionados: el afecti­
vo ( “me parece muy interesante”), el 
grado de conocimiento y conciencia 
de la persona sobre el contenido ( “la 
capacitación es un recurso impor­
tante para la inserción laboral”) y la 
predisposición a la acción ( “apoyo la 
creación de un canal exclusivamente 
educativo ”).
Es obvio que esta declaración refleja 
la actitud frente a un canal de televi­
sión. Esta persona bien puede igno­
rar los temas tratados en los distintos 
programas que se emiten, o la grilla 
horaria de los mismos, pero aún así,

puede tener una actitud favorable ante 
la iniciativa de un canal exclusiva­
mente educativo.
Todo proceso de medición impone 
que los conceptos se transformen en 
operativos; es decir, formular una 
descripción que de cuenta del signifi­
cado del concepto, mediante la espe­
cificación de las operaciones necesa­
rias para medirlo.
Entonces, luego de haber definido 
conceptual y operacionalmente las 
variables de la investigación y de ha­
ber diseñado el instrumento de medi­
ción acorde a los conceptos estableci­
dos, la etapa del análisis de los datos 
es fundamental, no solamente para 
obtener la mejor y más amplia infor­
mación posible, sino también porque 
las técnicas que se utilicen para anali­
zar los datos recogidos, deben ser las 
adecuadas al tipo de variable que se 
está estudiando.

“La complejidad de la realidad (...) 
y  el hecho de que en su conocimiento 
confluyan disciplinas científicas de 
origen diverso hacen que el conteni­
do de los métodos multivariables se 
proyecte como un cuerpo de cono­
cimientos de naturaleza plural e in­
terdisciplinaria. Esta característica 
se acentúa aún más si consideramos 
el método operativo o las técnicas 
en las que se inspira para alcanzar 
los fines que persigue. Todo ello se 
refleja en la amplitud de categorías 
conceptuales (organización, mar­
keting, inversión y  financiación, re­
cursos humanos e investigación), en 
la diversidad de materias científicas 
(psicología, sociología, estadística, 
economía, derecho, cibernética...), y  
en la variedad de técnicas de inves­
tigación operativa (programación, 
simulación, teoría de juegos,...) que 
se encuentran inmersas en el mundo 
del análisis multivariable.
La finalidad primordial de cualquier 
investigación a emprender es la de

65



ATENEA - UdMM |

ayudar a los responsables en la toma 
de decisiones dentro de sus áreas 
respectivas. Actualmente, las nece­
sidades de información de los deci- 
sores sociales para la planificación, 
ejecución de acciones o el control de 
resultados son cada vez mayores". 
(Iglesias Antelo, S. y Aranzazu Sulé 
Alonso, M.; 2003; ps. 6-7).

En ese sentido, entonces, planteamos 
alternativas metodológicas de análi­
sis multivariante para el tratamiento 
de los datos de las encuestas que se 
llevan a cabo en los diversos estudios 
psicológicos y sociales, enfocándo­
nos en métodos que intenten superar 
los análisis más frecuentes y algo 
acotados -porcentajes y medidas des­
criptivas.
Vale señalar que los modelos que se 
proponen no son excluyentes de los 
mencionados más arriba, no son me­
jores ni tampoco los reemplazan, sino 
que agregan información y amplían el 
conocimiento que podemos obtener.

Los Modelos Probabilísticos

‘‘Debido a que existe una incertidum­
bre considerable al tomar decisiones, 
resulta importante que todos los ries­
gos implícitos conocidos se evalúen 
en forma científica. Ayuda en esta 
evaluación, la teoría de la probabili­
dad, a la que frecuentemente se de­
nomina ciencia de la incertidumbre. 
El empleo de tal teoría probabilística 
permite a quien toma decisiones, ana­
lizar -con información limitada-  los 
riesgos y  minimizar el azar inherente 
(...)”. (Masón, R., Lind, D. y Mar- 
chal, W.; 2000; ps. 146-147)

Las investigaciones sociales, en gene­
ral, se realizan con datos provenientes 
de una muestra y no de la población.

“Como es sabido, una muestra' es 
un subconjunto de una población. Y

aunque la información que maneja el 
investigador se reduce a una, o en el 
mejor de los casos, a varias muestras, 
sus objetivos suelen consistir en ex­
traer conclusiones y  conocer el mo­
delo que mejor explica la realidad en 
la población. Para ello empleará la 
inferencia estadística; proceso que, a 
partir de una muestra, permite inferir 
valores sobre características pobla- 
cionales en términos de probabili­
dad". (Iglesias Antelo, S. y Aranzazu 
Sulé Alonso, M.; 2003; p. 11).

Cabe destacar, entonces, qué entende­
mos por probabilidad', es una medi­
da de la posibilidad de ocurrencia de 
un fenómeno, y como medida, tiene 
un valor numérico. Tal como señala 
Wayne Daniel:

“Podemos definir (...) la probabili­
dad como un número, de 0 a 1, que le 
asignamos a un fenómeno para indi­
car su posibilidad de ocurrir. " (Way­
ne, D.; 1993; p. 33)1

Por lo tanto, los modelos probabi­
lísticos permiten conocer cuál es la 
probabilidad de que determinado fe­
nómeno se produzca.
De allí, la importancia que le asigna­
mos como herramienta para el análisis 
de conceptos psicológicos y sociales, 
tales como actitud, percepción, valo­
ración, motivación, etc., ya que estos 
modelos son útiles tanto para clasifi­
car a los individuos de una población, 
como para predecir su “probable" 
comportamiento.
Y, ¿en qué radica esta importancia de 
predecir un comportamiento?; ¿cuál 
es la utilidad de contar con pronósti­
cos sobre situaciones futuras?

“Los juicios sobre el futuro encierran 
dos tipos diferentes de aproximación

1 Puede decirse que “0” equivale a la proba­
bilidad de un fen ó m en o  im posib le  y “ 1” a la 
probabilidad de un fen ó m en o  cierto.

a la realidad: anticipaciones e inter­
venciones. Por un lado, se formulan 
pronósticos con el propósito de to­
mar decisiones, buscando anticipar 
los acontecimientos más probables 
que podrán ocurrir para adaptar las 
decisiones a esos acontecimientos. Si 
puedo anticipar la ocurrencia de un 
terremoto, me iré de ¡a zona sísmica 
antes de que ocurra; si se anticipa 
tiempo tormentoso, me abstendré de 
volar hasta que mejore el tiempo; si 
anticipo la política económica, pue- 
do jugar a la Bolsa con ventaja. Por 
otro lado, se formulan pronósticos 
con el propósito de intervenir en la 
realidad para modificar el curso de 
los acontecimientos. Nos gustaría im­
pedir que los terremotos ocurran; en 
muchos lugares se procura producir 
lluvias o nevadas; si me conviene que 
las acciones bajen, y  soy suficiente­
mente poderoso, puedo tratar de pro­
ducir una corrida. ” (Mora y Araujo, 
M.; 2005; p. 125)

El Análisis M ultivariado2

“En todos los casos podemos diferen­
ciar un enfoque taxonómico, descrip­
tivo, tendiente a lo unidimensional, 
y  un enfoque multivariable, o multi- 
dimensional, tendiente a penetrar en 
la complejidad, el cual puede incluir 
nexos causales entre las variables. A 
veces parece que todo el saber -al 
menos el saber sobre lo social- no 
es más que una gran «estructura de 
sistemas taxonómicos»; de hecho 
la estadística es taxonómica. Pero 
el analista puede buscar relaciones 
que van más allá de lo descriptivo, 
conexiones causales, una realidad 
latente cuya taxonomía es, por así de-

2 Según la bibliografía, este tipo de análisis se 
denomina multivariado, multivariante o mul­
tivariable.
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cir, más compleja. Cuando pensamos 
la realidad la pensamos dinámica; 
cuando buscamos actuar sobre ella 
necesariamente la concebimos diná­
mica; el investigador tiene entonces 
que esforzarse para dinamizar las 
herramientas analíticas. Las taxono­
mías no son dinámicas, pero el aná­
lisis estadístico puede ser puesto al 
servicio de análisis dinámicos de la 
realidad. ” (Mora y Araujo, M.; 2005; 
p. 428)

La mayoría de los fenómenos -sean 
sociales o naturales- comprende una 
multiplicidad de variables. Analizar 
dichos fenómenos requiere encontrar 
una combinación de variables que ex­
plique, de la forma más apropiada, la 
ocurrencia de los mismos.

“(...) dicha combinación debe repre­
sentar las interrelaciones que exis­
ten entre esas variables o explicar el 
comportamiento de alguna otra -ya  
sea con fines predictivos o clasifica- 
torios- de la mejor manera posible. ” 
(Iglesias Antelo, S. y Aranzazu Sulé 
Alonso, M.; 2003; p. 10)

Sin embargo, los análisis de los resul­
tados obtenidos de las encuestas so­
bre temas sociales quedan limitados a 
los de tipo descriptivo y univariado3 
(distribuciones porcentuales, o' me­
dias aritméticas de algunas variables 
cuantitativas como la edad).
Este tipo de análisis, si bien sirve para 
conocer el comportamiento en for­
ma separada de las variables, no nos 
permite establecer asociaciones (o 
interrelaciones) entre ellas, de modo 
de comprender más profundamente el 
fenómeno que estamos investigando. 
En consecuencia, el análisis univa­
riado parece acotado como forma de

3 Análisis univariado es aquel que trata las
variables por separado, sin establecer relación
entre ellas.

abordaje de la realidad social, que es 
sumamente compleja.
Como ya dijimos, muchos de los 
conceptos que aparecen en estudios 
sociales comprenden múltiples di­
mensiones; por lo tanto, merecen un 
tratamiento multidimensional; esto 
es, la aplicación de métodos de aná­
lisis que tengan en cuenta no sólo la 
intervención de más de dos variables 
en la ocurrencia del fenómeno sino 
también las relaciones entre las varia­
bles involucradas.
Por ese motivo, proponemos la apli­
cación de modelos de Análisis Mul- 
tivariado, que permiten considerar el 
efecto de más de una variable, vincu­
lar las variables entre sí, observar co­
rrelaciones -si las hubiere- y suponer 
causalidades.

“Multivariate analytical techniques 
are being widely applied in indus- 
try, government, and university-re- 
lated research centers. Moreover, 
few  fields o f study or research have 
failed to intégrate multivariate tech­
niques into their analytical toolbox. 
(...) Applications-oriented books 
are o f  crucial interest to behavioral 
scientists and business or govern­
ment managers o f  all backgrounds 
who have to expand their knowled- 
ge o f  multivariate analysis to gain a 
better understanding o f  the complex 
phenomena in their work environ- 
ment. A n y  researc lter w lio  exam in es  
on ly  tw o -va ria b le  re la tion sh ips a n d  
avoids m u ltivaria te  an alysis is igno- 
rin g  p o w e rfu l too ls th a t can  p ro v i-  
de p o ten tia lly  u sefu l in form ation . " 
(Hair Jr., J., Anderson, R., Tatham, R. 
y Black, W.; 1995; p. 3.)4

“Las técnicas de análisis multivariado están 
siendo ampliamente aplicadas en la industria, 
en el gobierno y en los centros universitarios 
relacionados con la investigación. Además, 
pocos campos de estudio e investigación han 
dejado de integrar las técnicas multivariadas 
a su bagaje de herramientas de análisis. (...)

Para obtener entonces, en lo posible, 
información potencialmente útil, pro­
ponemos recurrir al Análisis Multiva­
riado.

“Se entiende por Análisis Multiva- 
riante a la rama de la estadística y  
del análisis de datos, que estudia, in­
terpreta y  elabora el material estadís­
tico sobre la base de un conjunto de 
n>l variables, que pueden ser de tipo 
cuantitativo, cualitativo o una mezcla 
de ambos. La información del Análisis 
Multivariante es, por lo tanto, de ca­
rácter multidimensional. (...) El Análi­
sis Multivariante cumple también con 
los objetivos descriptivo e inductivo, 
pero trabajando simultáneamente con 
varias variables en lugar de una sola. 
Es una metodología más complicada, 
pero también más potente, que utiliza 
extensamente los métodos del álgebra 
lineal, cálculo numérico, geometría 
lineal y  otras clases de geometrías (ul- 
tramétrica, no euclídea)." (Cuadras, 
C. M.; 1981; ps. 3-4)

Cuadras explica que su aplicación se 
extiende a campos disciplinarios tan 
diversos como la Psicología, la Bio- 
metría, la Taxonomía, la Política, la 
Diagnosis, la Psicofisiología, la Lin­
güística y la Meteorología.
Hair, por su parte, dice que resulta de 
utilidad para el análisis psicológico, 
sociológico y otros tipos de datos de 
comportamiento5.

Los libros orientados a las aplicaciones son de 
interés crucial para los científicos del compor­
tamiento y para los administradores de nego­
cios o del gobierno de todas las formaciones, 
que tienen que expandir su conocimiento del 
análisis multivariado para obtener una mejor 
comprensión de la complejidad de los fenó­
menos de sus contextos de trabajo. Cualquier 
investigador que examina solamente rela­
ciones bivariadas y evita el análisis multi­
variado está ignorando poderosas herra­
mientas que pueden proveerle información 
potencialmente útil.” Traducción y destacado 
de la autora.
5 Ver Hair et al., op. cit., p. 3.
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En tanto, Iglesias Antelo y Aránzazu 
Sulé Alonso nos dicen que:

“Sin lugar a dudas hemos entrado en 
una nueva era que modifica el rum­
bo de la investigación. Esta tiene que 
permanecer alerta para enfrentarse a 
los profundos y  rápidos cambios que 
están aconteciendo. Con total seguri­
dad su futuro vendrá marcado por una 
interrelación mayor que nunca entre 
las distintas disciplinas -psicología, 
sociología, computación, estadística, 
economía, administración, recursos 
humanos...-para dar respuesta a las 
necesidades de información, tanto de 
los decisores de las organizaciones, 
como de los usuarios en general. ” 
(Iglesias Antclo, S. y Aranzazu Sulé 
Alonso, M.; 2003; p. 5-6).

Por lo expuesto hasta aquí, el tipo de 
análisis que proponemos serviría para 
enriquecer el estudio de los datos de 
las distintas encuestas existentes: po­
demos extraer de ellos mucho más 
que “porcentajes”, para ir hacia una 
interrelación de datos que permitiría, 
entre otras cosas:
• Analizar el impacto de un conjunto 

de variables explicativas sobre la 
probabilidad de ocurrencia de un he­
cho determinado (por ejemplo: eva­
luar la probabilidad de que un sector 
con determinadas características, 
valore de forma positiva o negativa 
un medio de comunicación determi­
nado o un programa de televisión, 
con relación a variables como edad, 
condición laboral, hábitos de consu­
mo de medios de información, nivel 
de instrucción, entre otras).

• Distribuir en grupos a los indivi­
duos de una población, conforme un 
conjunto de características determi­
nadas, tales como actitud hacia los 
medios de comunicación, conoci­
mientos sobre temas de comunica­
ción social, opinión sobre las empre­
sas y organismos de comunicación 
(radios, diarios, televisión, etc.).

Por ejemplo, si queremos estudiar la 
valoración pública de los medios de 
comunicación e información, podría­
mos analizarlo desde el concepto de 
la representación social. Este es un 
constructo teórico intermedio entre 
lo psicológico y lo social, que integra 
conceptos cognitivos como actitud, 
estereotipo, imagen, creencia, etc., de 
una manera que no es una mera suma 
de partes. Por otro lado, si bien la en­
cuesta no es el único instrumento para 
analizar este tipo de fenómenos, es 
una práctica difundida debido a que 
permite el manejo de una gran canti­
dad de observaciones.
Por lo tanto, si contamos con esos da­
tos, entendemos que resultaría fructífe­
ro analizarlos de la manera más com­
pleta posible. Por ejemplo, utilizando 
la técnica multivariada, que nos per­
mite relacionar variables como acti­
tud, estereotipo, imagen, etc. En suma, 
que nos permitiría predecir comporta­
mientos y  asociar características.
En este sentido, siguiendo a Hair et 
al.6, pueden establecerse dos tipos de 
Análisis Multivariado:

1. Análisis de dependencia', se aplica 
cuando una o más variables depen­
dientes van a ser explicadas por un 
conjunto de variables independientes. 
Estas son técnicas de predicción.

2. Análisis de interdependencia', se 
aplica cuando no se hace distinción 
entre variable dependiente o indepen­
diente, sino que se consideran las in­
terrelaciones entre las variables y, en 
definitiva, la estructura subyacente. 
Son técnicas de clasificación.

Existen muchas técnicas de Análisis 
Multivariado. Lamentablemente, no 
todas ellas pueden aplicarse en todos 
los casos: dependemos de los datos 
que tenemos: cuáles son las variables 
y cuáles sus niveles de medición.

6 Ver Hair et al., op. cit.,ps. 17/21.

Las Variables disponibles y 
sus Niveles de Medición

“La materia prima del análisis multi- 
variable son los datos. Estos datos son 
los valores que toman las variables, 
las cuales a su vez son magnitudes 
que representan distintos conceptos 
o atributos de individuos u objetos. 
La precisión de tal representación de­
penderá directamente de la escala de 
medida elegida, entendiendo por es­
cala los valores numéricos asignados 
a cada variable según ciertas reglas. 
Este es el significado más básico del 
término (...). Y es que escala también 
puede adoptar otros sentidos, entre 
ellos el de instrumento de medida 
compuesto por una serie de ítems que 
se utiliza para cuantificar caracterís­
ticas de las personas a partir de sus 
respuestas a los ítems (...).
La tipología de escalas de medida 
más clásica en estadística multiva- 
riable es la propuesta por Stevens 
(1946), que distingue cuatro básicas: 
la nominal, la ordinal, la de interva­
lo y  la de razón, cada una de ellas 
más precisa que la anterior. Las dos 
primeras son escalas no métricas o 
cualitativas, puesto que reconocen 
en cada encuestado una determinada 
cualidad o propiedad, mientras que 
las dos últimas son escalas métricas 
o cuantitativas, capaces de reflejar 
diferencias de grado o cantidad". 
(Iglesias Antelo, S. y Aranzazu Sulé 
Alonso, M.; 2003; p. 8)

Vale la reiteración: la elección del tipo 
de técnica a aplicar va a estar condi­
cionada por el tipo de variables con 
las que se cuente y qué tipo de nivel 
de medición presentan esas variables. 
Sólo cuando sabemos con qué tipo de 
variables contamos estamos en con­
diciones de definir correctamente los 
métodos de análisis estadístico que 
pueden aplicarse.
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Llegado este punto, debemos señalar 
que muchas de las variables tratadas 
en los estudios sociales son cualitati­
vas, nominales u ordinales. Esto nos 
lleva a pensar cuidadosamente qué 
técnicas de análisis pueden utilizarse 
y para qué.

Tratamiento de las Variables

Tal como dijimos más arriba, las va­
riables cualitativas pueden ser de ni­
vel nominal o de nivel ordinal.
A su vez, las de nivel nominal pue­
den ser dicotómicas (cuando lo que se 
mide puede ser ubicado en una de dos 
categorías excluyentes, por ejemplo, 
la variable Sexo) o politómica (cuan­
do hay más de dos categorías posi­
bles, por ejemplo, la variable Estado 
Civil).
El tratamiento estadístico de este tipo 
de datos cualitativos, lleva a realizar 
transformaciones en las variables, 
del tipo Escala de Likert o variables 
dummy -simuladas-, a fin de adjudicar 
un valor numérico a la observación y 
de esta forma, poder emplear algunas 
técnicas multivariadas particulares. En 
el caso de la Escala de Likert -méto­
do propuesto por Rensis Likert en la 
década de 1920 para la medición de 
actitudes-, la técnica consiste en que 
los encuestados califiquen qué tan de 
acuerdo están con las afirmaciones 
construidas. Se utiliza una escala con 
opciones que varían desde una actitud 
o valoración muy positiva hasta una 
muy negativa hacia un objeto. Se asig­
na valores a cada respuesta alternati­
va, las cuales se suman para obtener 
un índice. En general, los encuestados 
evalúan las afirmaciones en una escala 
de 5 puntos.
A modo de ejemplo, supongamos 
el siguiente enunciado, que podría 
aplicarse para medir, entre otros, la 
actitud hacia la línea editorial de un 
periódico.

“Al comprar un diario, la línea edito­
rial del mismo es un factor tenido en 
cuenta por el lector

Muy en desacuerdo (1)
En desacuerdo (2)
Ni de acuerdo ni en desacuerdo (3) 
De acuerdo (4)
Muy de acuerdo (5)

En cuanto a las variables simuladas, 
éstas no son numéricas pero se trans­
forman en variables numéricas al 
asignar el valor 1 o 0 a una persona, 
dependiendo de si ésta posee o no una 
determinada cualidad o atributo7. 
Siguiendo el mismo tipo de ejemplo 
que el anterior:

“Compro el mismo diario todos los 
días ”

SI NO
(1) (0)

Clasificación y Predicción

Clasificar es uno de los temas centra­
les de la actividad investigadora. La 
clasificación de una persona o un ob­
jeto dentro de un determinado grupo a 
partir de un conjunto de mediciones u 
observaciones, comprende cierto gra­
do de incertidumbre que puede cuan- 
tificarse mediante el empleo de algún 
método probabilístico.
La clasificación de personas u objetos 
se basa, principalmente, en la presen­
cia o la ausencia de ciertas caracte­
rísticas, y para poder llevarla a cabo, 
es necesario establecer una regla de 
decisión que permita clasificar esas 
personas y objetos de acuerdo a cier­
tas funciones, llamadas discriminan­
tes. La regla óptima será aquella que 
minimice la probabilidad de una mala 
clasificación.

7 Ver Gujarati, D.; 1981; ps.285-286

En los modelos de variables cuanti­
tativas, el problema reside en evaluar 
magnitudes tales como ¿cuántos lec­
tores de diarios compran el diario A?, 
o ¿quéporcentaje de lectores compra 
el diario todos los días? Sin embargo, 
hay otro aspecto previo: ¿el lector del 
diario A compra el diario todos los 
días?, ¿el lector del diario A lee ade­
más otro diario? En tales situaciones 
intervienen otro tipo de variables que 
hacen de indicadores de la presencia o 
ausencia de procesos cualitativos.
En el primer caso, tendremos como 
respuesta valores numéricos que in­
dican cantidades; en el segundo caso, 
las respuestas posibles podrán ser 
“s i” o “no”, o bien del tipo de “nun­
ca ”, “a veces ”, “siempre ”.
En cuanto a la predicción, frecuente­
mente los investigadores realizan es­
tudios para explicar y pronosticar un 
atributo en función de otras variables, 
sean éstas cualitativas o cuantitativas.

“Attributes, o f  course, are not descri- 
bed numerically. In models with a de- 
pendent attribute, we seek to predict 
the category or the attribute by means 
o f a rule assigning an element to one 
or another category depending on gi- 
ven valúes and categories o f  the ex- 
planatory variables and attributes. ” 
(Tryfos, R; 1998; p.338)8

La importancia de la predicción, de 
la elaboración de pronósticos, radica 
en que contribuye a disminuir la in­
certidumbre y atenuar las dudas de 
quienes son responsables de tomar 
decisiones.

8 Los atribuios, p o r  supuesto, no están des- 
criptos num éricam ente. E n  m odelos con una  
variable  cua lita tiva  dependiente, buscam os 
p red ec ir  la ca tegoría  o e l atributo  p o r  m edio  
de una regla que asigne  un elem ento  a una u 
otra ca tegoría  dependiendo  de lo s valores o 
categorías dadas de  las variab les y  atributos  
exp lica tivos .” Traducción de la autora.
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“En las ciencias sociales, el proce­
dimiento más habitual para generar 
juicios prospectivos es apoyarse en 
regularidades empíricas conocidas y  
proyectarlas hacia delante, suponer 
que las mismas pautas conocidas en 
el pasado se replicarán a si mismas 
en el futuro. Sin duda, las regulari­
dades empíricas no son fundamento 
explicativo suficiente; pero aunque 
no expliquen en un sentido estricto, 
funcionan para reducir incertidum­
bre sobre los acontecimientos futuros. 
Que la ocurrencia de un cierto even­
to no sea estrictamente explicable no 
excluye que pueda estimarse una alta 
probabilidad de ocurrencia; para 
la toma de decisiones muchas veces 
esto es más importante que una bue­
na explicación (Mora y Araujo, M.; 
2005; p. 128).

Sin embargo, hemos observado que 
gran parte del trabajo relacionado con 
las encuestas sobre temas sociales en­
foca, principalmente, el análisis del 
tipo descriptivo para una o dos varia­
bles. Trataremos, entonces, de aportar 
herramientas para iniciar un análisis 
más fértil.

Los Modelos de Análisis

Presentamos a continuación, tres mo­
delos de análisis para la clasificación 
y predicción:

1. Modelo de probabilidad lineal.
2. Modelo de probabilidad no lineal: 

Logit
3. Modelo de probabilidad no lineal: 

Probit.

La utilidad de estos modelos radica 
en que permiten la modelización de 
variables cualitativas (que son las que 
encontramos en gran cantidad en los 
estudios sociales).
Dentro de estos modelos, puede ocu­
rrir que la variable dependiente o 
explicada tome únicamente dos valo­

res alternativos (0 y 1). El modelo, 
entonces, se denomina de respuesta 
dicotómica. En los casos en que la va­
riable dependiente puede asumir tres 
o más valores, el modelo es de res­
puesta múltiple o multinomial.
De esta manera, por ejemplo, se pue­
de estimar, en función de un conjunto 
de variables explicativas como el ni­
vel educativo alcanzado, el hábito de 
lectura de diarios, el empleo de Inter­
net como fuente de información, etc., 
la probabilidad de que un individuo:
• Opine a favor o en contra de un me­

dio de comunicación determinado 
(respuesta dicotómica).

• Apoye, se oponga o le resulta indi­
ferente un medio de comunicación 
determinado (respuesta múltiple).

En suma, la utilidad de los modelos, 
en sentido estricto, es proporcionar, 
con los datos disponibles, la mayor 
cantidad de información posible. Por 
lo tanto, no decimos qué hacer con 
la información que se extraiga de los 
datos, sino qué información se puede 
suministrar a aquel que la necesite.
A continuación, trataremos algunos 
aspectos generales de los modelos 
de respuesta dicotómica. Luego, se 
presenta la aplicación de éstos en los 
modelos de probabilidad propuestos.

Modelos de Respuesta 
Dicotómica

Tomemos n elementos (personas u 
objetos), cada uno de ellos con un 
conjunto de variables (características) 
y sean dos categorías mutuamente ex- 
cluyentes.
El resultado de la aplicación del mo­
delo de respuesta dicotómica es un 
valor numérico que indica la probabi­
lidad de que un elemento, de la mues­
tra o de la población, con un conjunto 
de características determinadas perte­
nezca a alguna de las dos categorías 
excluy entes.

Es decir, que la probabilidad obteni­
da es función de las variables expli­
cativas y que sirven para discriminar 
entre las categorías y determinar la 
pertenencia de un elemento a una u 
otra9.

1. Modelo de Probabilidad Lineal

Este modelo permite, mediante una 
función lineal, determinar la combi­
nación de variables independientes 
cuyas variaciones inciden sobre la va­
riable dependiente; es decir, que per­
miten estimar la probabilidad de que 
una persona con determinadas carac­
terísticas pertenezca o no a cada una 
de las dos categorías excluyentes. Su 
representación gráfica es una recta10.

1.S

- 0 .f i - I ----------------- 1------------------1----------------- 1----------------- 1------------------1----------------
Q 10  20 30 4 0  -98 80

El modelo es el siguiente:

P =  b0 +  b¡ X ¡ +  b2X 2 +  . . .  +  bkX k 

Siendo
P = Probabilidad
b¡ = Coeficientes estimados del 

modelo
X¡ = Variable explicativa

9 Sean n elementos, cada uno de ellos con un 
conjunto de k  variables y sean C; y C2 dos 
categorías mutuamente excluyentes. El resul­
tado de la aplicación del modelo es un valor 
numérico P i = P (C i/x) que indica la probabili­
dad de que un elemento, de la muestra o de la 
población, con un conjunto de características x 
= (X ¡ X ,  ..... X J  pertenezca a la categoría C¡. 
P¡ es una función de las variables X 2 X 2 ..... X k, 
llamadas explicativas.
10 El gráfico corresponde a una ecuación biva- 
riada (una variable independiente y una varia­
ble dependiente).
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Veamos una aplicación del modelo en el siguiente ejemplo11:

Clasificación en dos categorías C l: valoración positiva de un medio de comunicación determinado
C2: valoración negativa de un medio de comunicación determinado

Objetivo: estudiar la proporción de personas con estudios universitarios completos, en función de la edad y su condi­
ción laboral, que tienen una valoración positiva' de un medio de comunicación determinado

Variables explicativas: X¡: edad
X2: condición laboral (Desocupado = 0; Ocupado = 1)

Variable dependiente: valoración de un medio de comunicación determinado
P estimada por f/n (frecuencia relativa)

El modelo es: P  =  bo +  b ,X ,  +  b2X 2

Supongamos 4 conjuntos distintos de estas características:

Conjunto N° Edad Condición Laboral Universitarios Valoración positiva Frecuencia relativa Probabilidad estimada
x , X2 n f fr = f/n

1 25 1 36 10 0,2778 0,2908
2 35 0 29 8 0,2759 0,2411
3 50 0 23 5 0,2174 0,2522
4 65 1 12 4 0,3333 0,3203

P  = 0,2153 +  0 ,0007X j + 0,0571X 2

• La probabilidad de que una persona con estudios universitarios completos, desocupado y de 40 años de edad valore 
positivamente es igual a

P  = 0,2153  + 0,0007(40) + 0,0571(0) = 0,2433 ó 24 ,33%

La interpretación de estos coeficientes es la siguiente: si se produce un incremento de una unidad en la variable ex­
plicativa Xk, la probabilidad sufrirá una variación igual a bk. El signo de b, sea éste positivo (+) o negativo (-), indica 
si se trata de un incremento o bien de una reducción.

En nuestro ejemplo, todos los coeficientes son de signo positivo. Pero veamos qué ocurre si modificamos la edad: to­
memos un individuo con estudios universitarios completos, desocupado y de 25 años:

P  = 0,2153  + 0,0007(25) + 0,0571(0) = 0,2328  ó 23 ,28%

La diferencia que se produce en la probabilidad es muy pequeña (de 24% a 23%), modificando la edad.

11 Si para cada conjunto de características x, 
hay /  elementos que pertenecen a la categoría 
de interés dentro de una muestra aleatoria de 
n elementos que poseen el set de característi­

cas x , se puede utilizar f /n  como estimador de 
P  y estimar los parámetros b0, b r  b2 , ... , bk 
por regresión, mediante el M étodo de  M ínim os 
Cuadrados. Esto es una técnica de estimación

de los coeficientes b ., que minimiza la suma 
de los cuadrados de los errores (diferencias) 
entre los valores observados de la variable de­
pendiente y los valores estimados o predichos.
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Sin embargo, en el caso que se modifique la condición laboral, es decir, un individuo con estudios universitarios comple­
tos, de 40 años y ocupado, la probabilidad de que la valoración sea positiva será entonces:

P = 0,2153 + 0,0007(40) + 0,0571(1) =  0,3004 ó 30,04%

La diferencia es ahora mayor (de 24% a 30%); y lo mismo ocurre si el individuo es ocupado y de 25 años.

P  =  0,2153 + 0,0007(25) + 0,0571(1) = 0,2899 ó 28,99%

Estas diferencias en los valores de la probabilidad con respecto al primer ejemplo, se deben a que las variaciones provocadas 
por la variable edad son muy pequeñas porque el coeficiente que la acompaña es muy cercano a cero (0,0007); en cambio, 
el coeficiente que corresponde a la condición laboral es de mayor peso (0,0571); por lo tanto, el incremento en los niveles de 
probabilidad es mayor.

Esto muestra que al querer pronos­
ticar una respuesta o clasificar una 
persona, basándonos en un conjunto 
de características, no todas ellas tie­
nen la misma ponderación; y esto, 
muchas veces, es contrario a nuestras 
intuiciones.
Entonces, al momento de definir una 
estrategia publicitaria, formular un 
discurso, o reorientar una línea edi­
torial, teniendo en cuenta esta evi­
dencia empírica, el “decisor” debería 
considerar que la edad de aquellos a 
quienes dirige su campaña, o la edad 
de aquellos a quienes destinará su dis­
curso, no es relevante. En cambio, sí 
lo es, la condición laboral.
Cabe aclarar que el modelo hasta aquí 
presentado -de probabilidad lineal-, 
puede presentar algunos inconvenien­
tes relativos a supuestos teóricos de 
la Estadística Inferencial; pero no es 
objetivo de este artículo desarrollar 
estos temas12 *.

Modelos de Probabilidad no Lineal

Para superar los inconvenientes que 
podrían plantearse con la aplicación 
del modelo de probabilidad lineal, 
se utilizan otros modelos de funcio­
nes no lineales, tales como el logit 
(basado en la función de distribución 
logística acumulada) y el probit (que 
utiliza la distribución normal estándar 
acumulada).

Ambas distribuciones son simétricas 
con respecto a cero y sus gráficas son 
curvas; es decir, no lineales. Tal el caso 
de la distribución logística en forma de
“S”:

El objetivo de estos modelos es deter­
minar cómo se relaciona la probabili­
dad de pertenecer a determinada cate­
goría con los valores de las variables 
explicativas X p .
Como la relación es no lineal, el 
efecto sobre la probabilidad P de in­
crementar una unidad de X, no puede 
interpretarse como en el modelo li­
neal14. Sin embargo, podemos inter­
pretar el valor de Y como un puntaje 
a favor de la categoría de interés: a 
medida que aumenta Y, aumenta la 
probabilidad P, como se mostrará a 
continuación.

2. El Modelo Logit

Este modelo analiza la relación que 
existe entre una variable dependiente 
dicotómica y varias variables inde­
pendientes, cuantitativas (métricas) o

12 El modelo de probabilidad lineal, podría 
presentar los siguientes problemas (conf. Gu- 
jarati, D., op. cit., Capítulo 10):
1) La estim ación de la p ro b a b ilid a d  p u e d e  to ­
m ar valores fu e ra  del rango 0 a  I.
2) N o norm alidad  de la p erturbac ión  o error  
aleatorio.
3) H eteroscedasticidad

Siendo P = la probabilidad de que el 
elemento pertenezca a una categoría 
detenninada; y 1- P = la probabilidad 
complementaria o probabilidad de 
que el elemento no pertenezca a esa 
categoría.
Se observa, además, que los valores 
de probabilidad variarán entre 0 y 1.

13 Para predecir estas probabilidades, efectua­
mos dos pasos: p rim ero  estimamos los coefi­
cientes b. Asi obtenemos Y  = b0+ b ,X ¡ + b2X2 
+ ... + bt X t L uego , las probabilidades quedan 
determinadas por la aplicación de la función 
de probabilidad acumulada elegida, sea ésta la 
logística o la normal estándar.
14 Para conocer el efecto de cada variable ex­
plicativa sobre la probabilidad debe calcularse 
la derivada dP/dX.

72



-v «-

IEI análisis de los datos en las ciencias sociales: elementos para la reflexión 
metodológica t

cualitativas (no métricas). El propó­
sito de este tipo de análisis es estimar 
la probabilidad de que se produzca un 
determinado suceso ( “con valoración 
positiva”) si las variables indepen­
dientes ( “edad", “condición labo­
ral”) asumen determinados valores.
El modelo es el siguiente:

1 + eY
Siendo

Y = b0 + b¡ X¡ + b2X2 + ... + bkXk

Resulta obvio que P necesariamente 
caerá en el intervalo 0 a 1, dado que eY 
es siempre positivo15.

Tal como dijimos, Y puede interpre­
tarse como un puntaje de la categoría 
de interés, que es función lineal de 
las variables explicativas X. A ma­
yor valor de Y, mayor será la proba­
bilidad P >6.

A  continuación, el siguiente ejemplo:

Clasificación en dos categorías Cl: valoración positiva de un medio de comunicación determinado
C2: valoración negativa de un medio de comunicación determinado

Objetivo: estudiar la proporción de personas con estudios universitarios completos, en función de la edad y su condi­
ción laboral, que tienen valoración positiva de un medio de comunicación determinado.

Variables explicativas: X I: edad
X2: condición laboral (Desocupado = 0; Ocupado = 1)

Variable dependiente: valoración de un medio de comunicación determinado
P estimada por distribución logística

La estimación se realiza en dos pasos:

ler. Paso: Se ajusta linealmente Y= ln(f/(n-f)), obteniéndose
Y* = ba + b¡X¡ + b2X2

2do. Paso: Se estima la probabilidad como
P = eY/ ( l  +eY)

Supongamos 4 conjuntos distintos de estas características:

Conjunto N" Edad
x,

Condición Laboral 
X 2

Universitarios
n

Con valoración positiva
f

Frecuencia relativa 
fr  =  f/n

f/(n-f) In (f/(n-f))

1 2 5 1 3 6 10 0 ,2 7 7 8 0 ,3 8 4 6 -0 ,9 5 5 5
2 35 0 2 9 8 0 ,2 7 5 9 0 ,3 8 1 0 -0 ,9 6 5 1
3 5 0 0 23 5 0 ,2 1 7 4 0 ,2 7 7 8 -1 ,2 8 0 9
4 65 1 12 4 0 ,3 3 3 3 0 ,5 0 0 0 -0 ,6 9 3 1

15 La constante e = 2,71828....
16 Además, £r _  P

1 - P
Aplicando logaritmo natural, se obtiene 
log_ _ P _  = Y  = b0+ b lX l + b2X 2 + ... + bt X k 

1 - P
Tomando f /n  como estimador de P, se obtiene

. (f/n)
log -----------

1  -  ( f / n )

log /
n - f

Cabe aclarar que, si / e s  un valor dentro del 
intervalo (0;n) para todos los valores de la 
variable explicativa, los coeficientes pueden 
calcularse por regresión. S i/e s  un valor igual

a 0 o n, no puede calcularse Y  utilizando re­
gresión. Los parámetros b se estimarán me­
diante el M étodo de  M áxim a Verosim ilitud (el 
estimador de máxima verosimilitud de un pa­
rámetro para una muestra dada, es el valor del 
parámetro que hace máxima la probabilidad de 
la muestra).
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Y* P estimada
-0,8874 0,2916
-1,1467 0,2411
-1,0993 0,2499
-0,7612 0,3184

• La probabilidad de que una persona con estudios universitarios completos, desocupado y de 40 años de edad valore 
de forma positiva un medio de comunicación determinado es igual a

ler. Paso: Y* = -1 ,2571  + 0 ,0 0 3 2 X , +  0 ,2908X 2
Y* = -1 ,2571  +  0 ,0032(40) +  0,2908(0) = - 1,130

2do. Paso: Exp(-l,130)/[l+Exp(-l,130)] = 0.2442 ó 24,42%

Veamos, como lo hicimos en el modelo anterior, qué ocurre si modificamos la condición laboral; es decir, tomemos una 
persona con estudios universitarios completos, de 40 años y ocupado.

En el primer paso, obtenemos:

Y* =  -1 ,2571  + 0,0032(40) +  0 ,2908(1) = - 0,8383  

Luego, en el segundo paso, se obtiene la probabilidad igual a:

E x p (-0 ,8 3 8 3 )/[ l+ E x p (-0,8383) /  = 0.3019  ó 30,19%

Se ve que al aumentar el valor de Y*, aumenta la probabilidad de que la valoración sea positiva, pasando del 24% al 
30%. Además, el valor de Y*, se ha visto incrementado por la variable condición laboral.

Comparación entre los resultados 
del Modelo de Probabilidad 
Lineal y del Modelo Logit

Siguiendo el mismo ejemplo (mis­
mas variables, mismos datos, mismas

Se puede observar que los resulta­
dos -en ambos modelos- son muy 
similares. La aplicación de uno u otro 
modelo dependerá de -entre otros

frecuencias), se presenta el siguiente 
cuadro comparativo de los resultados 
de la aplicación de ambos modelos.

factores- si el rango de variación de 
las variables explicativas conduce a 
valores de probabilidad fuera del in­
tervalo [0; 1 ].

3. El Modelo Probit

En este modelo, la probabilidad que 
un elemento pertenezca a una deter­
minada categoría está dada por la 
probabilidad de que una variable Z 
(variable normal estándar) sea menor 
o igual a un puntaje Y\ por lo tanto, se 
calcula hallando el área bajo la curva 
de la distribución nonnal estándar a 
izquierda del valor F17, siendo Y una 
función de las variables explicativas 
X, tal como en el modelo anterior.

17 El cálculo de P  es sencillo y se puede rea­
lizar mediante el empleo de la Tabla de Distri­
bución Normal Estándar.

Conjunto Edad C ondición U niversitarios Valoración Probabilidad estim ada

N° X l
Laboral

x 2 n
positiva

f
Probabilidad

Lineal Logit

1 2 5 1 3 6 10 0 ,2 9 0 8 0 ,2 9 1 6

2 3 5 0 2 9 8 0 ,2 4 1 1 0 ,2 4 1 1

3 5 0 0 23 5 0 ,2 5 2 2 0 ,2 4 9 9

4 6 5 1 12 4 0 ,3 2 0 3 0 ,3 1 8 4
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Se puede graficar de la siguiente ma­
nera:

Entonces, para cada conjunto de va­
riables explicativas X¿, la probabili­
dad estará dada por:

P (Z < Y)
donde

Y = b 0 + b1X , + b 2X2 + . . .+ b kXk
Siendo Y, una función lineal de las 
variables explicativas X¡.
Los coeficientes b¡, se estiman por el 
método de máxima verosimilitud18.

Modelos de Respuesta Múltiple

Por motivos de extensión del presente 
artículo, no expondremos en detalle, 
los modelos de respuesta múltiple. 
Solamente diremos que, los elemen­
tos pueden clasificarse en más de dos 
categorías, por ejemplo, m categorías, 
C¡, C2..., Cm, en función de las varia­
bles explicativas X¡, X¡, ..., X*. Tal el 
caso de clasificar a una persona en 
tres categorías como “mira progra­
mas de actualidad política regular­
mente”, “mira programas de actua­
lidad política ocasionalmente” y “no 
mira programas de actualidad políti­

18 No se muestran los resultados del Modelo
Probit porque, para la aplicación de este mode­
lo, es necesario el uso de paquetes estadísticos 
como el SPSS for Windows, y en este trabajo
se utilizó Microsoft Excel.

c a ”, según las variables explicativas 
“edad”y “condición laboral”.
Al igual que en la clasificación de 
dos categorías, la probabilidad que 
un elemento pertenezca a la categoría 
i-ésima, dado un conjunto de caracte­
rísticas x, será

Pi = P(C¡/x).
Al ser la suma de las m probabilida­
des igual a 1, una probabilidad cual­
quiera puede expresarse como

Pm = 1 - £  Pi­
cón i=  1, 2, . . .  , m -  1 

En el caso del modelo de probabili­
dad lineal, éste queda expresado por
Pi = bo¡ + b¡¡Xi + b2¡X2 + ... + bkiXk 
Y para el modelo Logit, será

P,= ------------
1 + Z e r‘

con i = 1, 2,..., m -1

Comentarios Finales

“Una técnica multivariada no puede 
decirnos lo c¡ue es, por ejetnplo, la 
inteligencia, ni qué es el conocimien­
to, ni qué son ni cómo son las ope­
raciones psicológicas; lo único que 
permite es distinguir las unidades de 
función que las operaciones psicoló­
gicas manifiestan en la conducta y  
ello, de manera aproximada y  proba­
ble” (San Martín Castellanos, R., en 
Lévy Mangin, J. y Varela Mallou, J.; 
2003, p. XXVII)

Como puede apreciarse, la informa­
ción que se obtiene a partir de la apli­
cación de los modelos probabilísticos 
propuestos, es más amplia que la que 
surgiría de un tratamiento más sim­
ple de los datos. No arroja certezas, 
pero contribuye a disminuir el grado 
de incertidumbre en la evaluación de 
las actitudes, intereses, opiniones de las

personas (es decir, en las distintas 
manifestaciones observables) con 
respecto a un tema en particular.
Los “porcentajes” que se obtienen 
(en el primer ejemplo “el 27% de los 
universitarios ocupados de 25 años 
tienen una valoración positiva de 
un medio de comunicación determi­
nado), y que son el tipo de resultado 
habitual en el tratamiento de las en­
cuestas, se limitan a esa muestra en 
particular. En cambio, mediante la 
aplicación de los modelos presenta­
dos, se puede estimar -es decir, pre­
decir valores para el conjunto de la 
población.
Este tipo de modelización permite, 
por un lado, la estimación de la pro­
babilidad de que una persona perte­
nezca a un grupo o a otro (capacidad 
clasficatoria); y por otro, la identifi­
cación de las variables y su “peso” en 
la explicación del fenómeno (capaci­
dad predictiva), basándose en carac­
terísticas observables19.

Además, se evita una lectura ingenua20 
de los datos, del tipo “si de 36 uni­
versitarios ocupados de 25 años, 10 
tienen una valoración positiva de un 
medio de comunicación determinado; 
entonces de 3600 universitarios ocu­
pados de 25 años, 1000 tendrán una 
valoración positiva de un medio de 
comunicación determinado ”. Ya que, 
como se vio en el ejemplo menciona­
do, siendo la probabilidad estimada 
0,2908, habrá 1047 universitarios con 
valoración positiva.

19 El “peso” de cada variable se establece 
después de aplicados los modelos; es decir, se 
puede corroborar o refutar una intuición a prio- 
ri sobre la incidencia que tiene cada variable 
sobre la aparición de un fenómeno determina­
do. Analizando los resultados de los ejemplos 
desarrollados, surge que la variable Edad tiene 
un “peso” inferior a la variable Condición La­
boral.
20 Y errónea.
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Las encuestas son, en general, ricas 
en datos y, entendemos, debería apli­
carse a ellos la mayor cantidad de 
herramientas de análisis estadístico a 
nuestro alcance.
Cabe señalar que el tipo de análisis que 
se propone es más o menos habitual 
cuando se trata de establecer modelos 
predictivos (por ejemplo, en estudios 
de mercadotecnia). Sin embargo, en lo 
que respecta al análisis de las encues­
tas en otras áreas sociales, el mismo no 
se lleva a cabo o, al menos, no es el 
que se realiza con mayor frecuencia. 
En ese sentido, entonces, se propone 
esta herramienta metodológica: no 
como una innovación, sino más bien 
como un aporte al manejo y al trata­
miento de los datos, de forma tal que 
se tuviera en cuenta, por un lado, lo 
cualitativo y lo cuantitativo de las ob­
servaciones y, por el otro, la aplicación 
de métodos estadísticos de Análisis 
Multivariado, que permite establecer 
modelos predictivos y clasificar a los 
integrantes de la población, según un 
conjunto de características dadas.

Si bien no descartamos los habituales 
estudios descriptivos, pretendemos 
superar una limitación metodológica 
en el tratamiento de los datos y mos­
trar que las encuestas -técnica muy 
difundida en los estudios sociales- 
están siendo poco aprovechadas en su 
riqueza informativa.
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